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1. DECISION MAQUINA

Fw(X)

. D

Maquina: informacion {x(k),t(k) } (supervision)

5 () (t(k))
Propdsitos: explicativo (Occam)

predictivo (“No free lunch”)

(semisupervision)




2.

CONJUNTOS

(Occam vs. Epicuro)

Ventajas:

Familias:

] potencia expresiva a menor coste de diseno

1 eventualmente, mejor interpretabilidad

1 comités . aprendices y fusion separados

1 cooperativos : aprendices y fusion simultaneos

- “boosting” (y NCL)
- MoE



3.

COMITES

Aprendices: “diversidad” [ arquitectura
1 aprendizaje: datos
variables
Inicializacion
algoritmo

(extremo: expertos regionales) (también disefios cooperativos)

Fusion: fija (promedio) / entrenable (comb. lineal)
global (anteriores) / local (mayoria; puerta)

Ejs. importantes: [ “bagging” (aprendices con “booststrap”)
(“wagging”, etc.)
1 RF (variables y datos)
(se basan en aprendices inestables)

(RF: pierden inteligibilidad; paralelas a Inteligencia Colectiva...
imal pensadal) (fusion puerta) 4-



4. MEZCLAS DE EXPERTOS (1)

A. Regresion

Se supone

p(s1X) = X9 (x) G(SI Wik, Vi)

m

= EsIx} =3 gn()wrex,

Si{g,.(x)} sencillas, entrenamiento ML directo / EM

(subir capacidad expresiva: jerargquicos)



4. MEZCLAS DE EXPERTOS (2)

Arquitectura




4. MEZCLAS DE EXPERTOS (3)

A. Entrenamiento directo

eXp(ngeXe) — exp[ygm (X)]

Z exp(W;m e Xe) Z

ml

Con g, (x) =

1 1(s-o0_)°
L({Wmél{ngé) zlnzgm'exp{_ = ]+Ct€
m' »\/ '

V., 2 V.

1 1(6-0,)°
O ———Xp — "
oL v, 2 Vy s-o,_, (x) S~
do,_ > vV, v

ml

( h, :“pertenencia’a m )



4. MEZCLAS DE EXPERTOS (4)

oL _ oL odon :_th—Om x. Y LMS

ane aOm ane Vm

L =In (expy ) exp{-l (S_O”")Z} In > expl g)

Vi 2 V.,
1 1(-o0 )2}
expY gm) ——€Xp —— :
oL _ J m { 2 V., _exp(ygm):h g
0Y grm ; ;

oL _ oL oy
ow 0y g, OW

gme

= =(h, —9.)%X. » ¥ LMS

gme




4. MEZCLAS DE EXPERTOS (5)

En cuanto a V..,

— 2 _ 2 _ 2
gm{—lvfnglz exr{—l(s On) }+1exp{—1(s Om) }1(5 Om) }
oL _ 2 2 Vm m 2 Vo 2 Vr2n ~

OV m >

_ 2
—h,_t {(S On) —1} Y LMS

0 actualizacion directa

También se puede utilizar EM.
Se generaliza facilmente para jerarquicos.



4. MEZCLAS DE EXPERTOS (6)

B. Entrenamiento EM

B.1. Version general

Se introducen los indicadores {zm(x)} y la ddp completa

p(s2x)=[[gn (P, (s

Lalog L es

L (Wi 2xe) = 2 20 (X)[IN g, (x) + I, (8%

m

muestralmente

L ( tot{ }) ZZZ (lngg")+|npg‘))

-10-



4. MEZCLAS DE EXPERTOS (7)

[1 Paso E:

{ W d 2} w1 )} =

Q( tot? tot[r])
M1s®, x® w (1]} (Ing® +Inp® )

=YY EL

n)

y COmo

_ () _al o(n) o) _ IO( tot[r])
E } Pr{zm 1{s"™, x ,Wtot[r]} p(s( mt[r])
p(s(”) zM =1, x(”),wtot[r]) Pr (zf;‘) = x(”),wtot[r] ) )
p(s™)x™, w,,[r]) -
P SX W[ g

=h{ (W, [r])

S (S x™, w111 )g
resulta m’

Q(Wtot,Wtot[r] ) — Zzhpn(wtot[r] (|n g(”) +1In p(n))

“11-



4. MEZCLAS DE EXPERTOS (8)

[1 Paso M

Wi [r +1] = argmaxQ(wo,, wiu[r]) =

=argmaxy_ > hi[r] (In g" +In pﬁ,']))
Wiot " Tm

separable en dos grupos:

(Wonelr +11} =argmaxy’ > hE ] (Wi 1] wonelr]) IngE) (W) 1< m<M

y las ecuaciones desacopladas:

(W, [r+10} = argmax Y h (W, [1], Wy [r] JInp, "

Wme n

x(”),wme), 1<ms<M

sobre lo que hay que aplicar busqueda (gradiente estocastico: GME)

-12-



4. MEZCLAS DE EXPERTOS (9)

B.2. Caso gaussiano

Si {pm} son gaussianas

alnexp[—(s—wT X )2/2vm]/awme = _ 5™ WneXe X

me’e
VvV

m

y para las ecuaciones del segundo grupo se tiene

ShO ] " -wixP)x™ =0 , 1sms<M

e

me” "e e

sistema de D+1 ecs. con D+1 incognitas.
{vm}se pueden ajustar segun lo ya visto.

Para las ecuaciones del primer grupo, como

0 (In expo,, —In Zexp (Ogm")j
ding,, _ m’ =6 . - T Xy =(3 i — Ui ) Xe

ow ow > expo,,

gme gme



4. MEZCLAS DE EXPERTOS (10)

se tiene

> 3 OB -0 X =0, 1S MM

Z ( (n)[r] g(n)z h(n)[r]j (”) — <msM

n

Z(h‘”)[r] g‘”))x(“)—o 1sms<M

n

siendo g =g ((wy}):

se trata de un sistema de M ecuaciones no lineales acopladas en {nge}

-14-



4. MEZCLAS DE EXPERTOS (11)

C. Caso de clasificacion

C.1. Método de Newton

Si F es cuadratica

1 0°F
(W _Wo) +_(W _Wo)T

Fw) = F(w,) + O
0 2 é)VVf)VV1-

GW
(
GW

(W_Wo)

-15-



4. MEZCLAS DE EXPERTOS (12)

y si w' es el max/min

2
f :O:E aF (W*_WO)
de donde
. { 9%F T oF
W =W, - —
aWaWT 0 ow 0

y se llega al max/min en un paso.

Si no es cuadratico  pero es suave, y W, es cercano a W, la
igualdad es aproximada y basta con iterar.

-16-



4. MEZCLAS DE EXPERTOS (13)

C.2. Algoritmo IRLS (“Iterative Reweighted Least Squares”)

Si se trata de un objetivo muestral con la forma

F=> F(Wlxé”)) :

N =i =xiee (©+9x

" Y FE WIx®)xOxOT =-xTQX,  ((D+1) x (D+1))
é?VV é?VV n

-17-



4. MEZCLAS DE EXPERTOS (14)

con B 7]
e
X,=|T X0 X (Nx(D+D)
13" e Xp
' F(wlxé”)‘
F (w!x®) 0o | = (w Ty @)
Q=- e=-
0 F (wIx™) F(W X(N))
F (W] x(N))
(N x N) (N x1)

18-



4. MEZCLAS DE EXPERTOS (15)

y las iteraciones resultan

w [r+ =w [r]+(XI Q[r1X.) ' XI Q[r] e[r] =

(XTQIr X, ) XTI QIrIX w r1+(XI Q[r] X,) ' XTI Q[r] e[r] =
(XTQI X,)* XTI Q] {Xw,Irl+e[r} =

(xralr x.) ' xiQlrvir]

gue es el algoritmo IRLS.

-19-



4. MEZCLAS DE EXPERTOS (16)

C.3. Forma exponencial del modelo de Bernoulli

Para una s binaria, el modelo mezcla de Bernoulli es
p (slx) = Zg (x)[1-0.(x)]"°,0<0_(x)<1 (proh del)
escribiendo

05,(1-0,)" =exp{In [o3,(1-0, )"} =

:exp{sln +|n(1—om)}:exp[sr1m ~In(1+expn,,)]
1-0_
con N, =In O = 0, = L
1_Om 1+expnm

-20-



4. MEZCLAS DE EXPERTOS (17)

Empleando como aprendices decisores softmax lineales

): exp(wfnexe)
1+exp(w! x.)

me” "e

0,, =sgm(w x

me” "e

resulta
n=in exp(w! x. )/ [1+exp(w! x. )] = Infexplw” x_)] =" x
) 1—exp(w;exe)/[1+ exp(wfnexe)] " mee
y:

p(sx)=>" g, (x)exp{ sw]x, ~In[1+exp(w].x,) ]}

m

-21-



4. MEZCLAS DE EXPERTOS (18)

C.4. Aplicacion

Yendo a las ecuaciones desacopladas para las {Wme} en el EM

{w_[r+1]} =arg mathﬁ,T) [r]In pm(s(”) x(”),wme)

me

basta introducir en el IRLS para cada m la ponderacion hf;‘)[r] ;
F=hy, [r{swhox, ~In[1+explw]x. )|}

F':hm:r[s— expWrxe) } h,[r][s-sgmlwrx.)]

1+exp(w? x.)

mee

F'=-h,, sgmw;,x, ) [L-sgm(w ] x,)]

-22-



4. MEZCLAS DE EXPERTOS (19)

con lo que se tiene:

o~ s -sgmlwpx!)

nm

sgm(wT X(”)) [1—59m(WrTneXe)]

me” "e

Q,, =h ) [r]sgr(wrx?)[1-sgm(wpx?)]

e

y se puede aplicar comodamente el IRLS.

-23-



5. GG-FWNN (1)

Ecuaciones MoE (regresion)

07 (X) = D9 (X)0, (X) =
= ng(X)ZdeXd =

3T}

= de (X)X 4

_24-



5. GG-FWNN (2)

Arquitectura
AOT (X)

wq (X) | Woo 990 (X) =1

-25-



5. GG-FWNN (3)

Reformulacion:

d=0
D R
- ZZWdrOgr(X)Xd -
d=0 r=0
R D R
= Woo + > WorOgr(X) + D D WarOg (X)Xa =
r=m d=m r=0
S
=2 az(x)
s=0

Zs(X) = 0gr (X)Xyg

permite MM con {z_(x)}

-26-



5. GG-FWNN(4)

Seleccion de centroides

A. Preseleccion (Método de Shin-Choi)

Se aplica un k-NN, con kel primer valor que exceda 2N|5e,
siendo P, la tasa de error con un 1- NN, Y Se estima la probabilidad de que x™

pertenezca a la clase:
(n)
p (x)=5
J
K

y, a partir de ese valor, se definen
1 la proximidad a la frontera

pf(x®)=- 3 P )iog, [R, (x)]

7 la correccion
=P, x)
y se preseleccionan las muestras con pf >0y c¢>1/2

27-



5. GG-FWNN(5)

B. Seleccion (Método APC-Illl de Hwang-Bang)

] se selecciona la muestra de mayor pf ,
] se excluyen las muestras en una hiperesfera de radio h |,
] siquedan muestras, se itera

( h es un parametro de disefio).

-28-



6. GG-FWNN(6)
Prestaciones (10x10-fold) :

SVM RAB GG-FWNN 1 GG-FWNN 2 GG-FWNN 3

aba 19.8 19.4+0.02 19.8+0.2 19.6 18.9

bre 3.2 2.620.5 2.910 2.1 3.2

con 29.3t1.4 29.0£0.2 28.6+1.1 29.7+0.8 28.811.2

cra 3.8 2.520 3.7+0 1.2 0 «———
hep 14.5 8.6x1.6 13.842.3 6.4 14.5 —
ima 3.2 2.520.04 3.810.4 5.0 2.6

ion 2.0 4.9+0.9 3.620.8 5.3 53 —
kwo 12.1 11.7+0.01 11.8+0.06 12.4 12.1

pho 11.1+0.4 14.0+£0.07 11.9+04 14.7+0.4 11.840.5

rp 9.6 9.710.01 9.610 9.6 9.1

spa 6.3+0.7 5.9+0.09 6.3+0.6 6.310.6 6.20.7

tic 1.6£0.5 0.840.19 0.8+06 26+0.8 22.9+4.3 —

_-29-



5. GG -FWNN (7)

Prestaciones (25x10-fold)

SVM RAB GG-FWNN 1 GG-FWNN 2 GG-FWNN 3
hep 14.5 8.6x1.6 8.2x1.0 6.4 12.9
ion 2.0 4.9+0.9 5.1+0.9 2.0 6.7
tic 1.7+0.3 0.8+0.19 0.4+0.5 1.7+0.3 1.7+£0.3




6. MEJORASY EXTENSIONES

[1 Mejoras mediante técnicas complementarias

1 otras selecciones de centroides
1 ponderacion de muestras
1 reduccion / construccion de variables

[ Mejoras mediante modificaciones

] seleccidon de {ZS}
] versiones adaptativas “on line”
] otras técnicas constructivas

[1 Extensiones

] regresion
7 FWNN directas

-31-



7. UNA NOTA SOBRE INTEGRACION H-M (1)

[ Es obvio que conviene reducir la reluctancia de los expertos
- socialmente
- sicologicamente: observar como un nifo
evaluar como un sabio

actuar como un artista

[0 También es evidente que hay que mejorar la interpretabilidad de las
maquinas

[1 Pero el Gran Desafio es la integracidonss coevolucion

(requiere: sicologos, sociologos, matematicos, ingenieros... en equipo;
también mucho trabajo tedrico y experimental).

-32-



7. UNA NOTA SOBRE INTEGRACION H-M (2)

[J Primeros intentos de integracion:
- Reglas / Sistemas Expertos: dificultad de elicitacion
- Grafos para redes Bayesianas: analogo riesgo

[J Son “aprendices diversos” => fusion

i
F

/

1T



7. UNA NOTA SOBRE INTEGRACION H-M (3)

personalizacion
Requisitos

. M adaptativa
coevolucion _
M interpretable

Fusion con GG-FWNN:

-34-



16. UNA NOTA SOBRE INTEGRACION H-M (4)

También Inteligencia Colectiva

(X)- D
0
& = e K
Ei OgD :
€1 €2 €D
NG —
"L

-35-




