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Definicoes Motivacoes

Quando decisdes importantes devem ser tomadas sobre
assuntos de grande impacto em nossas vidas, geralmente
recorremos a opinides e consideragdes de um grupo de
pessoas que dominem o assunto em questdo, visando
maximizar a chance de tomarmos uma decisGo correta.

Essa tendéncia a organizar comités para tomar
decisdes pode ser observada em diversos niveis
na sociedade humana, desde em pequenas
reunides familiares para decidir qual o melhor
colégio para os filhos, até nas sessées do
Congresso Nacional para discutir e votar algum
Projeto de Lei




Definicoes Motivacoes
e

O obijetivo principal por trds da formagdo desses
comités estd em reunir pessoas que tenham um certo
dominio do assunto em questdo, mas que, ao mesmo
tempo, tenham opinices diversas.

Isso permite levantar discussdes que
contribuam para:

A identificagdo dos principais pontos
positivos e negativos que possam estar
associados a cada uma das opgbes de
decisdo;

A escolha da melhor solu¢do para o
problema em questdo.




Definicoes Motivacoes
e

Na drea de aprendizado de mdquina, a idéia de
formagdo de comités de individuos que tenham um
bom conhecimento sobre um problema e ao mesmo
tempo tenham “opiniées”, em certo grau, distintas
dos demais individuos no comité foi adotada nos
chamados:

Comité de Mdaquinas




Comité de Maquinas

Comité de mdquinas ou Agrupamento de Mdquinas

Método de aprendizado supervisionado ou ndo-
supervisionado cujo objetivo € aumentar a
capacidade de generalizagdo de estimadores
(aproximadores de fungéo /regressores,
classificadores, etc.)

Categorias de Comité de Mdquinas

Estrutura estdtica
ensemble
Estrutura dindmica

Mistura de especialistas (ME)
Mistura hierdrquica de especialistas (HME)



Tipos de Comités de Maquinas

Estrutura estatica: - Ensembles

Componente 1

Compenente 2 z :> Saida

Entrada

i 11

Componenta M




Tipos de Comités de Maquinas

Estrutura dinamica: - Mistura de Especialistas (ME)

Companente 1

Componente 2
Saida

Entrada

I

Companente i




Tipos de Comités de Maquinas
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Estrutura dinamica: ‘ Mistura de Especialistas (ME)




Estrutura de uma Mistura de Especialista
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Erro de Generalizagdo

Objetivo

Escolha do
espaco de
modelo,
discordancia do
modelo

Processo de aproximacao -
Técnica de Selegdo do
modelo



Trés formas de reduzir o erro de
eneralizacao

Estatistica

Representacional



Exemplo: Aproximacdo de fungoes
-

Combinagdo por média simples
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Exemplo: Predicdo de Séries Temporais

e
Combinagdo por média simples

Problema de Predicao

.y \ Comité

Méaquina 1

Méaquina 2

Maquina 3

—— Série onginal
——— Aproximacio




Exemplo: Classificagcdo de padroes
e

Combinagdo por voto majoritdrio

Classificador 1 Classificador 2 Classificador 3

Ensembles:




Exemplo: Classificagcdo de padroes
e

Especialista 1 Especialista 2
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Mistura de
Especialistas:
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- ME também podem ser aplicadas a problemas de regressao.



Exemplo: Agrupamento de dados
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Ensembles

Ensemble é um paradigma de aprendizado em que propostas
alternativas de solugdo para um problema, denominadas
componentes, tém suas saidas individuais combinadas na
obtencdo de uma solucdo final.

:} Componante 1

:} Companante 2 ¥ Salda

L]
e S
:; Companante M

Em um ensemble, os M componentes recebem os mesmos dados

Entrada

de entrada e geram resultados individuais, que sGo combinados
(2) em uma Unica saida.



Ensembles
.

Intuitivamente, a combinacdo de multiplos componentes é
vantajosa, uma vez que componentes diferentes podem

implicitamente representar aspectos distintos e, ao mesmo
tempo, relevantes para a solugdo de um dado problema.

A abordagem de ensembles tem sido amplamente utilizada
nas Ultimas duas décadas, tanto para problemas de
regressdo quanto para problemas de classificagdo de
padroes, & que os ensembles sdo comprovadamente
capazes de aumentar a capacidade de generalizacgdo e,

consequentemente, o desempenho geral do sistema (Hansen
& Salamon, 1990; Hashem et al., 1994).



Ensembles
R

No entanto, tal melhora na capacidade de
generalizagdo se apdia na qualidade de seus
componentes e na diversidade do erro apresentada por

eles (Perrone & Cooper, 1993):

0 Cada um dos componentes em um ensemble deve
apresentar um bom desempenho quando aplicado
isoladamente ao problema e, ao mesmo tempo, deve “cometer
erros”’ distintos quando comparados aos demais componentes.
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Ensemble
-

Essa necessidade de diversidade do erro dos componentes
é, de certa forma, intuitiva;

Se forem combinados componentes que apresentam um
mesmo padrdo de erro, claramente ndo haverd nenhum
incremento de desempenho:

O Erros iguais para um mesmo subconjunto de estimulos de entrada
implica em acertos também coincidentes;

Esta combinag¢do trard apenas um aumento no custo
computacional, sem resultados praticos de desempenho.



Ensembles: a Questdo da Diversidade
X

Os estudos iniciais sobre a combina¢do de componentes
para problemas de regressdo foram feitos
paralelamente por Perrone (1993) e Hashem (1993;
1997), e tornaram-se um tdpico intensamente
investigado nos anos subsequentes.

Esse interesse acabou por contribuir muito para o
amadurecimento do conceito de diversidade de erros em
regressores, levando ao desenvolvimento das seguintes
teorias (Brown et al., 2005):

0 Ambiguity Decomposition, proposta por Krogh & Vedelsby
(1995),

O Bias-Variance-Covariance Decomposition, proposta por

Ueda & Nakano (1996).



Ensembles: a Questdo da Diversidade
X

De modo geral, estas teorias mostram que o erro
quadrdtico médio de um ensemble é criticamente
dependente da correlagdo entre os erros de cada
componente;

Decomposicdo Bias-Varidncia de estimadores individuais:

O Propoe que o erro de generalizagdo de um estimador pode
ser dividido em dois componentes: bias e varidncia;

o Bias: pode ser definido como uma medida do qudo perto
um dado estimador estd do seu alvo (em média, tomada em
diferentes conjuntos de treinamento);

o Variancia: é uma medida do qudo estdvel uma dada
solucdo é.



Ensembles: a Questdo da Diversidade
X
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Ensembles: a Questdo da Diversidade

.00
Estes dois componentes sdo conflitantes:

O Tentativas de reducdo de bias levam a aumentos na
varidncia e vice-versq;

Generalisation error

_____ Bias

A — Variance

Error \

Compromisso otimo

— —_— = .

Training time




Ensembles: a Questdo da Diversidade

.0
Ambiguity Decomposition (Krogh & Vedelsby, 1995):

O Considere um ensemble com combinacdo convexa de seus
componentes, ou seja:

1:ens — Zwi fi
i
onde fi é a saida do i-ésimo componente e fens a saida do
ensemble

o0 Para uma dada amostra dos dados, a teoria de Ambiguity
Decomposition mostra que (d é o valor desejado):

(fens _d)2 — Zwl(fl _d)2 _Z\A,I(fl — fens)2

O ou sejqa, o erro quadrdtico do ensemble é garantidamente
menor ou igual ao erro quadrdtico médio de seus
componentes.



Ensembles: a Questdo da Diversidade

.0
Ambiguiiy Decomposition (Krogh & Vedelsby, 1995):

.-F:]?R_“I} l—[ f _”f}] Z”J[jlr_ﬁ?nﬂjzlj

N

Erro do Ensemble Erro médio dos componentes Termo de Ambiguidade

Termo de Ambiguidade:

0 Mede a variabilidade das saidas dos componentes do
ensemble, para a amostra em questdo;

O E sempre ndo-negativo;

0 Quanto maior o seu valor, maior a redugdo do erro do
ensemble;



Ensembles: a Questdo da Diversidade

.0
Ambiguity Decomposition (Krogh & Vedelsby, 1995):

.

((fons = ) [Z wil fi n«}!]_’z wilfi — fons)? |:|

Erro do Ensemble Erro médio dos componentes Termo de Ambiguidade

Termo de Ambiguidade:

1 No entanto, o aumento da variabilidade dos individuos
também implica no aumento do seu erro médio
(decomposicdio bias-varidncia);

O A diversidade sozinha ndo é suficiente: é preciso encontrar
o equilibrio 6timo entre diversidade e acurdcia individual
para que se tenha o menor erro no ensemble.



Ensembles: a Questdo da Diversidade

Ambiguity Decomposition (Krogh & Vedelsby, 1995):

() A ._H._I‘

Erro do Ensemble Erro médio dos componentes Termo de Ambiguidade

I[ Jens — “I’}E-]: [Z: wil fi — {”ﬂ_r’z wil fi — fens ]dlj

Pergunta: Certamente eu tenho componentes que,
individualmente, apresentam erros menores que o
média para alguma amostral E eles podem até mesmo
ser melhores que o ensemble! Por que ndo usar estes

componentes?
Mas como selecionar estes componentes?

Ndo é possivel escolhé-los de antemao.




Ensembles: a Questdo da Diversidade

Ambiguity Decomposition (Krogh & Vedelsby,
1995):

i i

Erro do Ensemble Erro medio dos componentes Termo de Ambiguidade

A teoria de Ambiguity Decomposition nos diz que a
combinag¢do de multiplos preditores é, na média, melhor
que a selecdo aleatdria de preditores individuais




Ensembles: a Questdo da Diversidade
X

A teoria de Ambiguity Decomposition é vdlida para
combinacées convexas de componentes em ensembles
treinados em um Unico conjunto de dados;

Ndo leva em conta as possiveis distribuicoes de
probabilidade dos conjuntos de treinamento e nem das
possiveis inicializagdes de pesos (no caso de redes neurais);

Para atender a estes aspectos, Ueda & Nakano (1996)
propuseram a teoria de decomposicdo em Bias-Varidncia-
Covaridncia:

0 Uma andlise detalhada desta teoria pode ser encontrada em
Brown (2004), bem como uma comparagdo com a teoria de
Ambiguity Decomposition.



Ensembles: a Questdo da Diversidade
X

No contexto de classificacdo de padrdes, apesar da diversidade
ser reconhecidamente importante, ainda ndo existe uma definicdo
rigorosa sobre como as diferencas entre as saidas de cada
componente contribuem para sua acurdcia;

Ndo existe uma definicdo fechada para o conceito de diversidade
entre classificadores;

Para o caso de dois classificadores, é possivel derivar diversas
expressoes heuristicas a partir da literatura de estatistica mas,
diante da falta de uma definicdo exata, ndo existem andlises

formais e rigorosas sobre o temq;

A situagdo é ainda pior quando se tem mais de dois classificadores.



Ensembles: a Questdo da Diversidade
X

Tais expressoes heuristicas podem ser divididas em duas
categorias (Kuncheva & Whitaker, 2003):

0 Aquelas que consistem em tomar a média de uma dada métrica
de distdncia entre todos os classificadores do ensemble (medidas
do tipo par-a-par):

Estatistica Q;

Coeficiente de Correlagéo (p);

Métrica de ndo-concorddncia (disagreement metric);
Medida de dupla-falta; etc...

O Métricas que se baseiam em entropia ou na correlagdo de cada
classificador com a saida média dos classificadores:

Entropia;
Diversidade Generalizada; efc...



Construgdo



Ensembles: Etapas de Construcdo
o

GERACAO (treinamento)

SELECAO
COMBINACAO




Ensembles: Etapas de Construcdo
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Ensembles: Etapas de Construcdo
o

Selecao: nem sempre adotada.

Dados -
Disponiveis

f
:@ K Combinagdo
&

Geracao de componentes: principal etapa em que
atuam os métodos de introduc&o de diversidade.




Ensembles: Etapas de Construcdo
e

Separacdo ideal dos dados:
O Treinamento;

O Validagdo;

O Selecdo;

O Teste;

Nem sempre é possivel fazer tal divisdo, quando se tem um
pequeno nUmero de amostras;

Divide-se entdo o conjunto de dados apenas em:
O Treinamento, Validagdo (usado também na selegcdo) e Teste; ou
O Treinamento (usado no treinamento e selecdo) e Teste.



Ensembles: Etapas de Construcdo

e
Selegdo

O Exemplos de técnicas de selecdo de componentes:

Construtiva sem exploracgdo;
Construtiva com exploragdo;
Poda sem exploragdio;

Poda com exploragdo;

Uso de alguma meta-heuristica (GA, Estratégia Evolutiva, ACQO,...).



Ensembles: Etapas de Construcdo

Selegdo: Construtiva sem Exploragdo

Candidatos Ensemble

Componente 2




Ensembles: Etapas de Construcdo

Selegdo: Construtiva sem Exploragdo

Candidatos Ensemble

Componente 2

Ordena os candidatos de acordo com o seu desempenho individual



Ensembles: Etapas de Construcdo

Selegdo: Construtiva sem Exploragdo

Candidatos Ensemble

Componente 2

Desempenho do ensemble

Insere o melhor candidato no ensemble e avalia seu desempenho



Ensembles: Etapas de Construcdo

Selegdo: Construtiva sem Exploragdo

Candidatos Ensemble

Componente 2

Desempenho do ensemble

Insere o segundo candidato de melhor desempenho individual e verifica se o
desempenho do ensemble melhorou. Caso tenha melhorado, o ensemble passa
a ter dois componentes. Caso contrdario, o candidato inserido é removido.



Ensembles: Etapas de Construcdo

Selegdo: Construtiva sem Exploragdo

Candidatos Ensemble

Desempenho do ensemble

Repita o processo para os demais componente.



Ensembles: Etapas de Construcdo

Selegdo: Construtiva sem Exploragdo

Candidatos Ensemble

Desempenho do ensemble

Repita o processo para os demais componente.



Ensembles: Etapas de Construcdo

Selegdo: Construtiva sem Exploragdo

Candidatos Ensemble

Ensemble com dois componentes.



Ensembles: Etapas de Construcdo
e

Selegdo: Construtiva com Exploragao

o Esta técnica também inicia com a ordenacdo dos M
candidatos e inser¢do do de melhor desempenho no ensemble;

o No entanto, ao invés de inserir o segundo candidato de
melhor desempenho individual, todos os M- 1 restantes sdGo
considerados e aquele que gerar o aumento de performance
mais significativo no ensemble é inserido;

0 Caso nenhum candidato melhore o desempenho do
ensemble, o processo é encerrado;

o Caso haja melhoras, o processo continua e se repete para
os demais M-2 candidatos;



Ensembles: Etapas de Construcdo

Selegdo: Construtiva sem Exploragdo

Candidatos Ensemble

Componente 2

Ordena os candidatos de acordo com o seu desempenho individual



Ensembles: Etapas de Construcdo

Selegdo: Construtiva sem Exploragdo

Candidatos Ensemble

Componente 2

Desempenho do ensemble

Insere o melhor candidato no ensemble e avalia seu desempenho



Ensembles: Etapas de Construcdo

Selegdo: Construtiva sem Exploragdo

Candidatos Ensemble

Componente 2

Desempenho do ensemble

Insere o segundo candidato de melhor desempenho individual e
verifica se o desempenho do ensemble melhorou.



Ensembles: Etapas de Construcdo

Selegdo: Construtiva sem Exploragdo

Candidatos Ensemble

Desempenho do ensemble

Repita o processo para os demais componente.



Ensembles: Etapas de Construcdo

Selegdo: Construtiva sem Exploragdo

Candidatos Ensemble

Desempenho do ensemble

Repita o processo para os demais componente.



Ensembles: Etapas de Construcdo

Selegdo: Construtiva sem Exploragdo

Candidatos Ensemble

Desempenho do ensemble

Mantém no ensemble aquele que proporcionou a
maior melhora.



Ensembles: Etapas de Construcdo

Selegdo: Construtiva sem Exploragdo

Candidatos Ensemble

Desempenho do ensemble

Repita o processo novamente.



Ensembles: Etapas de Construcdo

Selegdo: Construtiva sem Exploragdo

Candidatos Ensemble

Ensemble com trés componentes.



Ensembles: Etapas de Construcdo

e
Selecdo: Poda sem exploracdo

Candidatos Ensemble

Componente 2




Ensembles: Etapas de Construcdo

Selecdo: Poda sem exploracdo

Candidatos Ensemble

Componente 2

Ordena os candidatos de acordo com o seu desempenho individual



Ensembles: Etapas de Construcdo

Selecdo: Poda sem exploracdo

Candidatos Ensemble

Componente 2

Insira todos os candidatos no ensemble e avalia seu desempenho



Ensembles: Etapas de Construcdo

Selecdo: Poda sem exploracdo

Candidatos Ensemble

Componente 2

Desempenho do ensemble

Remova o candidato de pior desempenho individual e verifica se o desempenho do
ensemble melhorou. Caso tenha melhorado, o ensemble passa a ter M-1 componentes.
Caso contrdrio, o candidato removido é inserido novamente.



Ensembles: Etapas de Construcdo

Selecdo: Poda sem exploracdo

Candidatos Ensemble

Componente 2

Desempenho do ensemble

Repita o processo para os demais componentes, exceto
para o de melhor desempenho que nunca é removido



Ensembles: Etapas de Construcdo

Selecdo: Poda sem exploracdo

Candidatos Ensemble

Desempenho do ensemble

Repita o processo para os demais componentes, exceto
para o de melhor desempenho que nunca é removido



Ensembles: Etapas de Construcdo

Selecdo: Poda sem exploracdo

Candidatos Ensemble

Componente 2

Ensemble com trés componentes.



Ensembles: Etapas de Construcdo
e

Selegdo: Poda com exploragdo

1 Nesta técnica os candidatos sdo novamente ordenados e
inseridos no ensemble;

O No entanto, ao invés de se remover o de pior desempenho
individual, todos os candidatos sdo considerados exceto o
melhor deles;

o Aquele candidato que ao ser removido promove o maior
aumento de desempenho do ensemble é definitivamente
excluido e o processo se repete para os demais;

0 Caso nenhuma remogdo produza um aumento na
performance do ensemble, o procedimento é encerrado.



Ensembles: Etapas de Construcdo

Selecao: Meta-heuristica

Candidatos Ensemble

wH

~ . Ensemble com 3 componentes.




Combinagdo

» Regressao:

»

b

b

Média Simples:

7

‘:-5"-:'.- ™, j':.

07-—- 190
.

(200+175+190)

3

=188,33

Média Ponderada sem bias;

Meédia Ponderada com bias;

» Classificacao:

»  Voto Majoritario:

@i‘_das&e*l
g ; ¥ classe 2

- O §
e classe 1
Ny~

»  Winner-takes-all;

Ensembles: Etapas de Construcdo

> classe 1




Ensembles: Etapas de Construcdo

Combinagdo: Regressdo

» Média ponderada sem bias:

y* = py Xyrf+P2 ><'y§+'“+Pﬂ-f X'yif

» Média ponderada com bias:
k k ko ok k k k
U Py XUy Py XUy + Py X Uy

» onde M é o niumero de componentes no ensemble, y* é a k-ésima
saida do ensemble, y* é a k-ésima saida do ji-ésimo componente e
p; € o peso atribuido ao componente j;



Ensembles: Etapas de Construcdo

T
Combinagdo: Regressdo

» Para obter os pesos p,, basta resolver o seguinte problema:

S R A
in 3 Y 7* — 1
M
sujeitoa > pi=1 e pF=0Vvie[l,..., M]

=1 ! j
1

Esta restricdo geralmente € adotada para evitar inversdes
das saidas dos componentes (pesos negativos).




Ensembles: Etapas de Construcdo

.
Combinagdo: Regressdo
0 Winner-takes-all:

E uma técnica de combinagdo ndo-linear e elitista, onde a

saida do ensemble corresponde a saida do componente
que possuir maior “certeza”:

: +0.3 3
Classificador 1: » Classe A valor M3ximo = +0.9
-0.8 '
Classificador 2: | - | B l
assificador 2: » Classe . -
g.,.n_gg } 22 saida do classificador 2
) +0.7 l
Classificador 3: » Classe A
+0.6

J Classe B




Ensembles: Etapas de Construcdo

e
Treinamento: inser¢do de diversidade

O Na etapa de construcdio de ensembles, existem técnicas que
tentam explicitamente otimizar uma dada métrica de
diversidade, enquanto que outras ndo.

O Isto nos permite fazer uma distingdo entre essas duas
abordagens, classificando cada um dos métodos como:

Métodos implicitos; e

Métodos explicitos.

1 Os métodos implicitos se baseiam em aleatoriedades
presentes na etapa de treinamento para gerar diversidade.



Ensembles: Etapas de Construcdo

Treinamento: insergdo de diversidade

Uma outra taxonomia, também relacionada & insergdo
de diversidade, pode ser adotada para os métodos de
treinamento de componentes.

Esta taxonomia se baseia na maneira como cada
técnica atua sobre o espaco de hipdteses:

Hipétese: é cada mapeamento entrada-saida feito por um
componente do ensemble.

Espaco de Hipéteses: conjunto de todos os mapeamentos
possiveis de serem representados pelos componentes em

questao.



Ensembles: Etapas de Construcdo
e

Treinamento: insergdo de diversidade

0 Métodos que atuam sobre o ponto de partida no
espaco de hipdteses:

Os métodos incluidos neste grupo variam os pontos de
partida da busca no espago de hipdteses, influenciando dessa

forma o ponto de convergéncia.

0 Métodos que atuam sobre os dados de treinamento:

Buscam gerar componentes que produzam mapeamentos
diferentes através do fornecimento de conjuntos de dados de

treinamento diferentes para cada um dos componentes do
ensemble (os estimulos de enfrada serdo distintos).



Ensembles: Etapas de Construcdo

T
Treinamento: insergdo de diversidade

0 Métodos que manipulam a arquitetura de cada
componente:

Estes métodos variam a arquitetura de cada componente no
ensemble, de maneira que diferentes conjuntos de hipdteses
estejam acessiveis para cada componente.

Ou seja, como os componentes do ensemble possuem
arquiteturas diferentes, os conjuntos de hipdteses associados
a esses componentes também serdo distintos, o que pode
contribuir para a diversidade.

Ex.: utilizar redes neurais MLP com diferentes nUmeros de
neuronios nas camadas intermediarias.



Ensembles: Etapas de Construcdo

Treinamento: insergdo de diversidade

O Métodos que atuam sobre a forma de exploracdo do
espaco de hipoteses:

Alterando a forma de exploracdo do espago de hipodteses,
esses métodos estimulam os diferentes componentes a

convergirem para diferentes hipéteses, mesmo tendo um
mesmo ponto de partida.

0 Métodos Hibridos:

Formados por alguma combina¢do dos métodos anteriores.



Ensembles: Etapas de Construcdo
e

Manipulagcdo dos Dados de Treinamento

0 Estes métodos buscam produzir diversidade através do
fornecimento de conjuntos de treinamento diferentes para cada um
dos componentes;

o E uma das formas de treinamento de ensembles mais
pesquisadas;
o Possibilidades:

Fornecer, a cada componente em treinamento, subconjuntos de
amostras diferentes, com todos os atributos do conjunto de
treinamento original;

Fornecertodas as amostras presentes mas formando-se subconjuntos
com atributos diferentes;

Pré-processar os atributos de forma a obter uma representacdo
diferente.



Ensembles: Etapas de Construcdo

Manipulag¢do dos Dados de Treinamento

Manipulacao dos Dados de Treinamento
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Ensembles: Etapas de Construcdo

Manipulagdo dos Dados de Treinamento
0 Métodos de reamostragem: Krogh & Vedelsby (1995)

Se baseia no k-fold cross-validation;

Para um ensemble com k componentes, divide
aleatoriamente o conjunto de dados em k subconjuntos
disjuntos;

Gera-se o conjunto de treinamento para cada membro do
ensemble através da unido de k 1 subconjuntos, sendo que
para cada membro do ensemble um subconjunto distinto é

deixado de fora.



Ensembles: Etapas de Construcdo
e

Manipulag¢do dos Dados de Treinamento
0 Métodos de reamostragem: Bagging (Breiman, 1996)

Gera vdrios conjuntos de treinamento a partir de amostragem
uniforme do conjunto de dados, com reposicdo;

Utiliza cada um desses conjuntos para treinar cada componente
do ensemble;

Os conjuntos de treinamento possuem o mesmo nimero de
amostras que o conjunto de dados original, mas algumas amostras
podem ser selecionadas mais de uma vez, o que
consequentemente implica que podem existir amostras que ndo
sdo selecionadas;

Apds a amostragem dos dados, permite o treinamento em
paralelo dos componentes.



Ensembles: Etapas de Construcdo
e

Manipulacdo dos Dados de Treinamento

0 Métodos de reamostragem: Boosting (Schapire, 1990)
Foi aperfeicoado por Freund & Schapire (1995) e Freund (1995);

Os conjuntos de treinamento ndo sdo gerados via amostragem
uniforme, como no algoritmo Bagging;

A probabilidade de uma dada amostra ser escolhida depende
da contribuicdo desta para o erro dos componentes j& treinados;

Amostras que apresentam maior erro quando submetidas aos
componentes jd treinados tém maiores chances de comporem o
conjunto de treinamento do préximo componente a ser treinado;

Exige que o freinamento dos componentes seja feito
sequencialmente;



Ensembles: Etapas de Construcdo
e

Manipulag¢do dos Dados de Treinamento

0 Métodos de reamostragem: Boosting (Schapire, 1990) —
continuagdo.
O método mais popular é o AdaBoost (Freund & Schapire, 1996);
Cada componente é treinado sequencialmente;

A amostragem dos dados de treinamento é feita levando-se em
conta os erros do componente treinado na etapa imediatamente
anterior.

0 Oza (2003) propds uma variante do AdaBoost:

A distribuicdo das amostras depende dos erros de todos os
componentes treinados até o momento e ndo apenas do
componente treinado na etapa anterior.
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Ensembles: Etapas de Construcdo

Manipulagdo dos Dados de Treinamento
0 Métodos de distor¢dio: Sharkey et al. (1996)

Adiciona novos atributos gerados através de uma
transformagdo aleatéria;

Nesta transformagdo, os atributos originais sdo passados
por uma RNA ndo treinada.

00 Métodos de distor¢do: Raviv & Intrator (1996)

Aplicam uma amostragem como em Bagging, mas
adicionando ruido gaussiano aos dados de entrada.



Ensembles: Etapas de Construcdo

Manipulacdo dos Dados de Treinamento
0 Métodos de distorcdo: Lico & Moody (2000)

Agrupam os atributos de entrada de acordo com sua informagdo
mutua (varidveis estatisticamente semelhantes sdo agrupadas);

Os conjuntos de treinamento sdo formados por atributos
selecionados de grupos diferentes.

0 Métodos de distorcdo: Breiman (1998)
Propds a adicdo de ruido a saida dos dados;

Os resultados foram superiores aos obtidos via Bagging mas
proximos aos obtidos via AdaBoost,



Ensembles: Etapas de Construcdo
e

Manip. da Arquitetura dos Componentes

1 No caso de ensembles de redes neurais, as duas maneiras mais
diretas de variar a arquitetura de seus componentes sdo:

O uso de redes MLP com nUmeros distintos de camadas ocultas e de
neurdnios nestas camadas;

O uso de redes neurais de diferentestipos (ex.: MLPs, RBFs,...);

O Partridge & Yates (1996) exploraram estas duas abordagens e
concluiram que (para um Unico conjunto de dados):
O uso de numeros diferentes de neuréniosna camada oculta sé ndo é
pior que inicializacdes aleatérias das redes (no aspecto diversidade);

Mistura de MLPs e RBFs é mais eficiente que variar o nimero de
neuronios.



Ensembles: Etapas de Construcdo

Manip. da Arquitetura dos Componentes

o Opitz & Shavlik (1996) utilizaram um algoritmo evolutivo
para otimizar as topologias dos componentes :

Cada componente foi treinado via backpropagation;

O processo de selegcdo visou otimizar métricas de diversidade.

0 Islam et al. (2003) propuseram o algoritmo CNNE
(Cooperative Neural Network Ensembles):

Gera ensembles construtivamente, monitorando a diversidade
durante o processo;

E capaz de determinar automaticamente o nUmero de redes
neurais no ensemble e o nUmero de neurdnios na camada oculta.



Ensembles: Etapas de Construcdo
e

Manip. da Arquitetura dos Componentes

o Uma outra abordagem que se encaixa nesta categoria é o uso de
componentes de paradigmas distinfos = ensembles heterogéneos

Ex.: para um problema de classificagdo, um ensemble heterogéneo poderia
ter redes neurais e classificadores baseados em regras.

0 Os trabalhosnessa drea mostram que o uso de diferentes paradigmas
leva a componentes com diferentes especialidades e precisées, que
podem apresentar diferentes desempenhos e, com isso, diferentes
padroes de generalizagdo;

O Esta especializagcdo pode indicar que a selecdo de um Unico
componente ao invés da combinagdo de todos eles pode ser mais
vantajosa (Brown et al., 2005) =2 mistura de especialistas;



Ensembles: Etapas de Construcdo

Manip. da Arquitetura dos Componentes

o Nesta linha, Langdon et al. (2002) utilizaram redes neurais
e drvores de decisdo como componentes:

Aplicaram Programagdo Genética para evoluir uma regra de
combinag¢do dos individuos;

0 Soares et al. (2006) utilizaram como componentes MLPs,
RBFs, classificadores naive Bayes, mdquinas de vetores
suporte (SVM) e classificadores baseados em regras;

Propuseram duas técnicas de sele¢do (baseadas em algoritmo de

agrupamento e k-nearest neighbors) que buscam ndo apenas
reduzir o erro do ensemble, mas também aumentar a diversidade de

seus co mponenfes.



Ensembles: Etapas de Construcdo

T
Manip. da Forma de Expl. do Espaco de Hipoteses

0 Os métodos de criagdo de diversidade que atuam sob
a forma de exploracdo do espago de hipdteses podem
ser divididos em duas sub-categorias:

Métodos de otimizag¢do convencional, como os chamados
métodos de penalidades, que adicionam um termo de custo
(por auséncia de diversidade) ao erro de cada componente,
buscando a criagdo de hipdteses diversas; e

Métodos de busca exploratéria, onde estdo os métodos de
busca populacionais que encorajam a diversidade na
populacdo de candidatos (ex. algoritmos evolutivos).



Ensembles: Etapas de Construcdo

.00V
Manip. da Forma de Expl. do Espaco de Hipéteses

0 Métodos de Otimizagdo Convencional:

Os métodos de treinamento individual de componentes
normalmente tém como objetivo minimizar o erro na saida de
cada componente;

Geralmente se baseiam no gradiente da funcdo de erro (ex.:
backpropagation em ensembles de RNA:s);

Originalmente ndo tém nenhuma preocupacdo com a diversidade;

No caso de ensembles, além de reduzir o erro do componente
sendo treinado, deve-se também estimular a diversidade deste
componente em relagdo aos demais (j& treinados ou em processo de
treinamento simultdneo);



Ensembles: Etapas de Construcdo

.00
Manip. da Forma de Expl. do Espago de Hipoteses

O Métodos de Otimizacdo Convencional (cont’d):
Diante disso, surgiram os chamados Métodos de Penalidade;

Nestes métodos, o erro de cada componente se torna algo como

1d01 , 19
& =W§§(fi(n)—d(n)) +W§/1Ri(n)

onde N é o nimero de amostras, f; é a saida do componente i, d é a

saida desejada e A é um fator de pondera¢do do termo de
penalidade R..

O termo de penalidade R; estd diretamente associado a
diversidade do componente i, e sua importdncia no treinamento é
controlada por A.



Ensembles: Etapas de Construcdo

Manip. da Forma de Expl. do Espaco de Hipoteses
0 Métodos de Penalidade:

Rosen (1996) usou o seguinte termo de penalidade em ensembles

de redes neurais: i1
R = ZC(L b
=1

onde c(j, i) é uma fun¢do de indicagdo que especifica quais redes i e
| devem ser descorrelacionadas entre si e pi é o produto das
polarizagées das i-ésima e j-ésima redes, dado por:

Y :(fi _d)(fj —d)
onde f; é a saida da rede i, f; € a saida da rede j e d é a saida
desejada.
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T
Manip. da Forma de Expl. do Espaco de Hipoteses

0 Métodos de Penalidade — Correlacdo Negativa:

Ja Liv (1998) propds uma extensdo para o trabalho de
Rosen (1996) que permite o treinamento simultdneo das
redes neurais;

Esta metodologia ficou conhecida como Correlacdo
Negativa;
Nesta abordagem, o termo de penalidade é dado por:

R =(f, - )X (f,-F)

onde T é a saida média de todo o ensemble no passo
anterior



Ensembles: Etapas de Construcdo

T
Manip. da Forma de Expl. do Espaco de Hipoteses

0 Métodos de Penalidade — Correlagdo Negativa:

O método de Correlagdo Negativa foi aplicado com
sucesso em vdrios trabalhos, superando consistentemente o
desempenho de outros ensembles;

Isto se dd pois a técnica de Correlagdo Negativa controla
diretamente o termo de covaridncia entre os componentes,
ajustando assim a diversidade do ensemble (Brown, 2004);

No entanto, esta técnica foi concebida especificamente para
tratar problemas de regressdo.



Ensembles: Etapas de Construcdo

T
Manip. da Forma de Expl. do Espaco de Hipoteses

0 Métodos de Busca Exploratéria:

Dentre os métodos de busca exploratéria, os algoritmos
evolutivos (Algoritmos Genéticos, Estratégias Evolutivas,
Programagdo Genética, etc.) exercem grande importancia
nas aplicagdes atuais;

No entanto, na literatura de computacdo evolutiva, o termo
diversidade possui um conceito diferente do utilizado na
literatura de ensembles;

Em computacdo evolutiva, a diversidade da populagdo se
refere a presenca de individuos que exploram regiées
distintas do espago de busca;



Ensembles: Etapas de Construcdo

.00
Manip. da Forma de Expl. do Espago de Hipoteses

0 Métodos de Busca Exploratéria:

Com isso, a manutengdo de uma populagdo diversa de individuos
permite uma exploragdo maior do espaco de busca e,
consequentemente, uma maior eficiéncia na localizagdo de
solucoes melhores.

Apesar dessas diferengas conceituais, alguns autores exploraram
os mecanismos de manutengdo de diversidade, jad desenvolvidos
em computagdo evolutiva, junto a questdo de ensembles;

No trabalho de Yao & Liu (1998), uma populacdo de redes
neurais é evoluida e, ao final, toda a populagdo é combinada em
um ensemble. Para estimular a diversidade, foi utilizada a técnica
de fitness sharing



Ensembles: Etapas de Construcdo

.00
Manip. da Forma de Expl. do Espago de Hipoteses

0 Métodos de Busca Exploratéria:

J& no trabalho de Khare & Yao (2002), tal conceito foi estendido
para problemas de classificacdo, com a utilizacdo da entropia de
Kullback-Leibler como métrica de diversidade a ser otimizada
durante a busca.

Um aspecto importante que deve ser ressaltado aqui é que, em
ensembles, deseja-se que os componentes apresentem
diversidade de erros, o que pode ser bem diferente de
diversidade de individuos em uma populacdo:
Ex.: Em redes MLP, duas redes com conjunto de pesos distintos (ou
sejq, diversas) podem levar a um mesmo padrdo de saidas, o que
ndo é desejdvel em um ensemble.



Ensembles: Etapas de Construcdo

.00
Manip. da Forma de Expl. do Espago de Hipoteses

0 Métodos de Busca Exploratéria:

Diante disso, Coelho & Von Zuben (2006) propuseram a
aplicacdo de um sistema imunolégico artificial para treinamento
de redes MLPs que tratasse especificamente desta situagdo;

Como as redes geradas ao final do treinamento seriam
candidatas a formarem um ensemble, o mecanismo de
manutengcdo de diversidade do algoritmo foi modificado de
forma a ndo gerar redes de tal modo a produzir conjuntos de
pesos diversos durante o treinamento, mas redes com padrdes de
saida distintos (ndo importando assim o grau de diversidade de
seus vetores de pesos).



Dados com ruido (IJCNN — 2002)
e

Comparative Results
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Under the presence of noisy data, the performance of the HE-SVM approach
when approximating the sinc function presented in Fig. 1, is superior to the S-
SVM approaches for all values of C
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Mistura de Especialistas
S

Mistura de Especialistas (ME) € uma proposta de comité de
mdquinas na qual o espaco de entrada é automaticamente dividido
em regidoes durante o treinamento;

Se baseia no principio de que estimadores sdo capazes de se
especializar no tratamento de regides particulares do problema;

Com isso, para cada regido existird um Unico ou um subconjunto de
especialistas mais indicados para atuar;

O cardter dindmico de MEs deve-se ao fato de que as regides de
atuagdo a serem alocadas para os especialistas ndo sdo definidas
a priori.
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Mistura de Especialista: Formulacdo
bdsica
T
Considere a arquitetura modular anterior composta
de m médulos referidos como redes especialista,
cada um implementando uma funcdo

parametrizada
1 = 1,(6,X)

onde 6 é o vetor de pardmetros do especialista i

Considere que o especialista gera a saida y com
probabilidade P(y|Xx,8) , onde l; é a média da
fun¢do densidade de probabilidade P



Mistura de Especialista: Formulacdo
bdsica
T
Considerando que diferentes redes especialistas
sdo apropriadas para diferentesregides do
espaco de entrada, a arquitetura requer um
mecanismo capaz de identificar, para cada
entrada x, o especialista ou combinagdo de
especialistas mais capazes de produzir a saida
correta, em termos probabilisticos.

Isto é realizado por meio de uma rede auxiliar,
conhecida como rede gating.



Mistura de Especialista: Formulacdo

bdsica
.00V
A interpretacdo probabilistica da rede gating é de um
sistema que calcula, para cada especialista, a probabilidade

dele gerar a saida desejada, com base apenas no
conhecimento da entrada x.

Estas probabilidades sdo expressas pelos coeficientes g.
(i=1,...,m), de modo que estes devem ser ndo-negativos e
devem produzir sempre o valor unitdrio quando somados,
para cada x.

Estes coeficientes ndo sdo constantes fixos, mas variam em
fungdo da entrada x.

O Caso permanegcam estdticos para todas as entradas, a mistura
de especialistas se torna um ensemble.



Mistura de Especialista: Formulacdo

bdsica
X

Hd& muitas formas de garantir que os coeficientes g,
(i=1,...,m) atendam as restricées anteriores.

Uma abordagem é utilizar a funcdo softmax (JACOBS
et al.,, 1991).

A funcdo softmax define um conjunto de varidveis
intermedidrias &(i=1,...,m) como fun¢bes da entrada x e
de um vetor de parémetros v, (i=1,...,m) na forma:

& =& (xV)

Com isso, os coeficientes g. (i=1,...,m) podem ser
definidos em termos de & (i=1,...,m) como segue

_exp(é)
Z_‘,exp(cfk)




Mistura de Especialista: Formulacdo

bdsica
X

N
Considere que o conjunto de treinamenté =1 Yi)tia
é gerado da seguinte forma:

0 dada uma entrada x, um especialista i é escolhido com
probabilidade P(i|X,V°) (onde o sobrescrito “0” serd
usado para distinguir os valores reais dos pardmetros do
modelo de probabilidade adotado daqueles estimados
pela rede gating ou pela rede especialista).

0 Dada a escolha do especialista e dada a entrada, a saida
desejada y é suposta ser gerada de acordo com a

probabilidade P(y|x,8) .

1 Cada um dos pares de entrada-saida é suposto ser gerado
independentemente



Mistura de Especialista: Formulacdo

bdsica
X

Assim, a probabilidade total de geracdo de y a partir
de x é dada pela soma sobre i, na forma:

P(y[x 0%) = ZP(IIX V)P(y | x,67)
onde @°denota o vetor con’rendo todos os pardmetros,
na forma
= [910’920’ V1]

A funcdo densidade na eqquc":lo acima é conhecida
como mistura de densidade ou fungdo de verossimilhanca.

Tomando o logaritmo de m densidades acima e dado o
conjunto de treinamento chega-se a seguinte medida de
verossimilhanga

1(.8)= 109 > (i X, VP(Y, %,,0)




Mistura de Especialista: Formulacdo
bdsica
T
Uma abordagem para maximizar o logaritmo da

verossimilhanga é usar o gradiente ascendente

Calculando o gradiente de l(.;.) com respeitoa 4 e
&, resulta

=z

(_ Z (t) Iog p(y(t) | X(t) @) _5) i(h(t) _gi(t))

h® = p(i [ x©, y©) = P, x")P(y" | x,6)
2 P, x)P(yY[xY,6))
=1




Mistura de Especialista: Formulacdo
bdsica
T
h® & definida como a probabilidade a posteriori do i-
ésimo especialista, condicionada & entrada x" e &
saida y)

g" pode ser interpretada como a probabilidade a

priori P(i, x"), ou seja, a probabilidade da gating

escolher o i-ésimo especialista, da somente a entrada
(t)

X

A equacgdo de atualizagdo da gating pode ser
interpretada como uma forma de aproximar a
probabilidade a posteriori utilizando a probabilodade
a priori.



Mistura de Especialista: Formulacdo

Um caso especial interessante € uma arquitetura na
qual as redes especialistas e a rede gating sdo
modelos lineares e a densidade de probabilidade
associada com os especialistas € uma gaussiana com
matriz de covaridncia igual a identidade

P(y(t) | xY o ) = eXIO{ (y(t) /Ui(t) )T (y(t) _ﬂi(t) )}

T

(k+1) _ (k) (1) s, (1) (1) ()
6’:‘ _9:' +:Oh:' (y _zuf )K

T
;(r} g; exp% () ,uf’}) ( (t) ,u,(’})} me} (k} i p(h“} g}”)x‘”

zgm EXP% () _ (_r})T (y® _{uc_r))}'
) J

onde P é a taxa de aprendizado




Mistura de Especialista: Algoritmo EM

.00
Aprendizado EM

o O algoritmo de aprendizado por maximizag¢do da esperanca, proposto
por DEMPSTER et al.(1977), € uma técnica geral para estimagdo do
mdximo da verossimilhanga aplicado principalmente a aprendizado
ndo-supervisionado, isto é, clusterizagdo e estimacdo da mistura de
densidades.

JORDAN & JACOBS (1994) derivaram um algoritmo de
maximizagcdo da esperanca (EM, expectation maximization na
literatura em inglés ) para estimac¢do dos pardmetros das arquiteturas

MEs e HMEs.

Este algoritmo € uma alternativa ao método do gradiente
apresentado anteriormente e particularmente Util para modelos nos
quais as redes especialistas e a rede gating tém uma forma
paramétrica simples.



Mistura de Especialista: Algoritmo EM
e

Cada iteragdo do algoritmo EM consiste de duas fases:

o (1) uma propagagdo na drvore para calcular a
probabilidade a posteriori (o passo E);

O (2) uma solugdo de um conjunto de problemas de
maximizag¢do da verossimilhanga, ponderados nés ndo
terminais e terminais da drvore (o passo M).

O passo E (Esperanga) define uma nova funcdo de
verossimilhan¢a a cada iteragcdo, a qual € maximizada
durante o passo M (Maximizacdo).



Mistura de Especialista: Algoritmo EM
e

A aplicagdo do algoritmo EM para a arquitetura MEs
envolve a definicdo de varidveis ausentes que facilitam a
otimizagcdo do logaritmo da verossimilhanga.

Seja z, i =1,..., N, um conjunto de varidveis indicadoras
bindrias para a rede gating

Para qualquer vetor de entrada x, exatamente um dos z.,
vale 1, com todos os outros valendo O.

Observe, portanto, que os z,. ndo é conhecido e deve ser
tratado como varidvel randémica



Mistura de Especialista: Algoritmo EM
.

Anteriormente, temos

1(7,0)= log > P, WPy, |x;.6)

Podemos reescrever

2(®

|.(7,0)= ZlogHP(l | XD VP(y® | x®, )

N m

L. (7,0)=> > z{logP(i| x",v) +log P(y" | x®,6)}

t=1 i=1

|.(7,0) = ZZZ(t) log g; t)+ZZZ(t) log P(y" | x“,8)

t=1 i=1 t=1 i=1




Mistura de Especialista: Algoritmo EM
e

E possivel provar que as densidades de
probabilidade a posteriorih. podem ser usadas
como valores esperados para as varidveis
desconhecidas z.,,

Usando este fato, define-se a fungdo Q para o
passo E do algoritmo EM na forma:

N m
Q(0,6")=>"> h{log g +log P(y® | x©,6)}

t=1 i=1




Mistura de Especialista: Algoritmo EM
e

O passo M requer a maximiza¢do da fungdo Q com
respeito aos modelos dos pardmetros

Nota-se agora o beneficio da aplicagdo do algoritmo
EM, jd que a maximizacdo divide o problema original
em um conjunto de problemas de maximizagdo
separdveis, os quais podem ser solucionados
independentemente no passo M, como segue:

N m

= arg max > > hPlogg®

t=1 i=1

O = arg max ZZ h®log P(y® |x",8)

t=1 i=1



Mistura de especialistas gaussianos
-

XU et al. (1995) propuseram usar uma forma paramétrica
baseada em modelos gaussianos para a rede gating.

FRITSH (1996) mostrou que a mesma forma paramétrica
pode ser adotada também para as redes especialistas.

Tal arquitetura é muito atrativa, pois hd mecanismos
eficazes para fornecer uma inicializagdo préxima a uma

solucdo 6tima, reduzindo assim o tempo de convergéncia do
algoritmo de aprendizado (FRITSH, 1996).



Mistura de especialistas gaussianos
-

Parametrizagdo
g.(x,v) = :’I.P(x|v,.) .com Y oy =lea,20e
DO P(x|V,) pat
1 1 I
P(x|vi): " T ©XP _(X_J/r') Ef (X_J/f) -
Qryrf 2



Mistura de especialistas gaussianos
-

O algoritmo EM conduz ao seguinte método de
estimacgdo iterativo:

Passo E — Para cada vetor de treinamento, calcule a
probabilidade a posteriori h. de acordo com:

o P [VO)P(y? |x©.00)

37" a®P(x? [vO)Py? | x?,00)

j=1 J (/)

KO 1x7) =




Mistura de especialistas gaussianos

Passo M — Use os h,,. para calcular as novas estimativas
para os pardmetros Qi, v; e 2i da rede gating. A nova
estimativa pode ser computada diretamente, pois o
problema de maximizagdo da verossimilhanga é agora
analiticamente soluciondvel, produzindo:

ZN KO (y® | x0)

oD — =1

i N ~—m 2
PO IRULCASEND

o TG X

t=1 1

i N }TF-U}(V(I} | K(f})

=11

N 1O v @ | Oy ® ) T ) e
y (k+1) _ Zlehf (v |x )[X 1 _ ya + ][X B x( . ]T
| 211 Jilr:'lf(r]l(:"?lm | Xm)




Mistura de especialistas gaussianos
-

O problema de maximizacdo da verossimilhanga
para as redes especialistas permanece sem solucdo
analitica (no caso de classificagdo) e seus
pardmetros devem ser estimados iterativamente
pelo gradiente descendente ou por quadrados
Minimos recursivos.



Variancia adaptativa na mistura de

esgecialisias

Para MEs, é usual introduzir uma varidncia local para
cada especialista (WEIGEND, 1995) dada por:

L0y _ 0
y® *”vﬂ(x)H e 1 Z Y —H
152 J (j' z _lhjr}(xtf} (r])

J

1
P(y"[x"".6,) =————exp -
(2707;)?

00° (6" 9) (r} 1 ¢ oQ(e*t,0)
: — (VY — i) —= hi(t) - i(t)
o i oF ;( ot’)



Variancia adaptativa na mistura de

esgecialisias

Passo E
Opy® [x® g
PO 19.0) = exy |y -0 ho — 9 (t)(y (tl) : )
" (ot 20° _Z;,g,- P(y®|x",0))
j=
Passo M
0QO*,0) X o 1 N e o
Q(@u )=lehi‘t’?(y(t)—ﬂi‘t>) DU
i t= i =

o, =—== :
d dzrzlh}”(xm,y“)

aQ(9k+1’0) _ 8 t) t
= _;<hi() gi(>)



Resumo (Variacoes de MEs)

Mistura tradicional (ME):
0 Introduzida por Jacobs et al. (1991);

o Tanto os especialistas quanto a rede gating sdo modelos
lineares, com exce¢do de que a rede gating possui fungdo
de ativag¢do softmax (divide o espago de entrada com
hiperplanos);

Mistura de Especialistas Gated (GE):

0 Introduzida por Weigend et al. (1995);

O Emprega especialistas ndo-lineares;

O Rede gating: MLP (divisdo mais flexivel do espacgo de
entradas);



Resumo (Variacoes de MEs)

Mistura de Especialistas Localizados (LME):
0 Introduzida por Xu et al. (1995);

O Usa kernel gaussiano normalizado para a rede gating
(divide o espaco de entradas com hiper-elipsdides
suaves centrados nas regidoes de atuagdo de cada
especialista);

O Especialistas scio modelos lineares ou ndo-lineares;
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Experimento # 2 - Chaveamento entre processos
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Experimento # 2 - Chaveamento entre processos
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Experimento # 2 - Chaveamento entre processos
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Experimento # 3 — Classificac&o binaria
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Experimento # 4 - Spiral (Rede Neural)
T ————

Conjunto de Treinamento Conjunto de Validagao
1 . . . : —r . . . 15 . . . : : : . . .
LI
0at * .
T N *
¥ * 1F ¥ 4 e
L + 4 4 * 4 oy
ne 5 * P A T + 4
0.4 #F i 4 e N o ***** o
' * % . **ﬁé*ﬁ*i ‘t#‘ * 4 o5k 7 §H+ AT ke, ¥, * %
i) L ¥ oot % AE S L S e o+
* 4 T T S Ll 4 ¥ PV + %
ol £ ¢ * S ob 4 Po¥ e
L . N ] L ]
* L i P + * r 1 * &:}‘t o
* * % - + * * * g, e
0zt L M R G %1 i* ¥, * P o i
+ *
* iy ﬁ* Fhg A e A 05 * T ; *i***t * .
04k Ty "~ +a4* 4 1 " 4 #+ ¥
* L Trpr,, wa ™ o * b R S
08} ., T * ¥ 1 a1l ok oa |
* o kg FHF
nat + -
e o4
_1 1 1 1 '*'I * I+ 1 1 1 1 _15 1 1 1 1 1 1 1 1 1
4 @08 06 04 02 0O 02 04 0F 08 1 -4 08 -0F -04 -02 0 D02 04 O0DE 08 1

Conjunto de Teste
15 T T T T T T T T T

1+ * 4 4oy i
++ *
LR oy, TF

05t ***# g HEE g ****ﬂ **# .
£, et #M#***# *q%g *4& +
+ * -f foaib¥ **} W + *y
T % k4 * ﬁ# i o
* #

ERE T T P
kg * L P 4+ ¥ _
+ bl * + #¥ *

+ 4 F ok ok, 4+ 4
Ak o * 4 4

-1 08 06 04 02 0 0z 04 06 08 1



Experimento # 4 - Spiral (MEs)
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Experimento # 4 - Spiral (Rede Neural)
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Experimento n°5 (Classificagdo com vdrias classes)
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Experimento n°5 (Classificagdo com varias classes)
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Experimento n°5 (Classificagdo com varias classes)
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