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Introducao

LABCIN

* O problema de classificacao de dados é um dos topicos mais ativos em machine learning
e Esta presente em diversos problemas de diversas areas
« E um problema supervisionado
* Muitos problemas possuem padroes de dados dificeis de serem identificados

e Abordagens nao supervisionadas, como maquina de Boltzmann restrita (RBM) e autoencoders,
vem sendo aplicadas como ferramentas de extracao de caracteristicas a fim de alimentar
algoritmos supervisionados

RBM: v RBM« Rede Neural Artificial
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Introducao

e Baseado na arquitetura hibrida, Larochelle et al. (2012) propuseram a maquina de Boltzmann
restrita discriminativa (DRBM)
* Metodologia baseada na RBM
 Abordagem semi-supervisionada: engloba as abordagens nao supervisionada e
supervisionada

« A DRBM é capaz de extrair padroes do dados, assim com a RBM, e classificar as amostras sem
necessidade de acoplar outro algoritmo

* Vem sendo utilizada para classificacao de dados extraidos de imagens, principalmente
classificacao de digitos escritos a mao
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Objetivo
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* O principal objetivo deste trabalho é aplicar a DRBM para grandes bases de dados que nao
sejam extraidas de imagens
* As grandes bases possuem dois tipos: muitas amostras ou muitas features

 Compreender qual gama de problemas € interessante aplicar a DRBM
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Maquina de Boltzmann restrita discriminativa (DRBM)
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A DRBM é basicamente uma rede estocastica constituida por trés camadas: visivel (v), oculta (h)
e a de rotulos (y). Em relacdo a conexao entre os neurénios

e S3o0 bidirecionais e simétricos
* N3o existe conexao entre neurdnios de mesma camada

* Os pesos de ligacao entre as camadas e os
vetores bias sao organizado como (W, U, a, b, c)

denominado 6
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Maquina de Boltzmann restrita discriminativa (DRBM)
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* A probabilidade conjunta da configuracao (y, v, h) é descrita por:

e_E(Y:V:h?H)
p(y,v.h:0) = >y e—E(y,v.h;0)
 Na qual a funcao de energia € dada por:
m (Uz (11)2 n k M, v; k.n
E(y,v,h;0) = — Z 57 Z bjh; — Z C.Y, Z ghjw” Z yhiu;
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Maquina de Boltzmann restrita discriminativa (DRBM)
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* A partir da distribuicao conjunta sao calculadas as distribuicdes condicionais para cada camada:
p(v; =v|h;0) = N(v|a; + Z hjwij, o
k m
p(hj — 1|ya Vi 9) — Q&(bj + Z YzUzy + Z inij)
z=1 i=1

(5 hj“zj)
p(y. = 1|h;0) =

T (b

* O treinamento da DRBM visa ajustar os parametros (W, U, a, b, c) de modo a minimizar a
energia do sistema
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Maquina de Boltzmann restrita discriminativa (DRBM)
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e O algoritmo de treinamento utilizado é a divergéncia contrastiva (CD):

ho h:
OO m OO
p(holyo,vo) f p(v1/ho) \ p(hily,vi) f
reconstrucio

00000 0:000°C

Yo =rétulos Vo = entrada
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Maquina de Boltzmann restrita discriminativa (DRBM)

LABCIN

* Baseado nos passos do algoritimo CD, as regras de atualizagao para os p(W, U, a, b, c)
sao descritas por:
Pesos de conexao

WHT = W L AW 5 AW? = j(vohT — vihT) — AW? + aAW?1
Uttt = Ut + AU - AU® = j(yohT — y1h]) — AUt + AU

Bias

a™™ = a® + Aa® = Aa® = 7j(vo — vi) + dAa"™!

bt = b* + Ab* — Ab* =#j(hg — hy) + GAb™?

" =c' + Act = Ac® = f(yo — y1) + aAct?
onde ), A e & sdo constantes conhecidas como taxa de aprendizado, fator de decaimento e
momentum

Setembro de 2016 10
GGG



Maquina de Boltzmann restrita discriminativa (DRBM)
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* A classificacao final de uma da entrada x sera a classe com maior probabilidade retornada pela
equacao:

e_F(X!ye)

p(ylx) = S
2 yref1.2,...k} € F(x,y*)

onde F(x,y°) é conhecida como energia livre e pode ser calculada como:

F(x.y) =cc+ Y oD wawy; + uy; + b))
=1 =1
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Resultados experimentais
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* Os experimentos foram realizados utilizando 5 bases de dados do repositorio UCI

Base de Dados | # de amostras | # de atributos | # de classes
DNA 3186 180 3
Covtype 581012 54 7
Higgs 1000000 28 2
Isolet 1797 617 26
Susy 1000000 18 2

A DRBM utilizada possui 500 neurdénios na camada oculta, utiliza mini-batch de 100 particoes,

realiza no maximo 300 iteracdes.

e Os resultados da DRBM foram comparados com os seguintes algoritmos:
 Uma rede neural feedforward com treinamento via Levenberg-Marquardt backpropagation
 Uma maquina de aprendizado extremo (ELM)
 Um K-vizinhos mais préoximos (KNN)
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Resultados experimentais
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* As bases de dados foram divididas em 70% para treinamento e 30% para testes

e (Cada algoritmo, com excecao do KNN, foi executados 30 vezes para calculo estatistico
« Desempenho em termos de média e desvio padrao da acuracia de classificacao

Acuracia em %

Base de Dados DRBM ELM FF KNN
DNA 93.45+0,07 | 90,39+0,75 | 91,36+1,34 | 85,98+0
Covtype 66,20 +0.17 | 76,01 +0.11 | 75.224+1.09 | 75,8110
Higgs 63,40+ 0,30 | 63,99+0,09 | 63,21 +1,19 | 59,84 +0
[solet 93.741+0,16 | 86,811+:0,60 | 89,41 1+1,70 | 88,2410
Susy 16,391+0,32 | ¥9.89+£0.29 | 78.14+0,65 | 70,88 +0
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Resultados experimentais
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Resultados experimentais
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Conclusoes
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* A maquina de Boltzmann restrita discriminativa foi aplicada para 5 bases de dados nao extraidas
de imagens
* Osresultados da DRBM foram comparados com 3 algoritmos estabelecidos na literatura

 De maneira geral, o desempenho da DRBM foi competitivo com os demais

* Todavia, os resultados apontaram que a DRBM é uma boa escolha quando a base dados possui
um numero elevado de features

* Esse resultado é coerente com o fato de que a RBM vem sendo utilizada para reduzir
dimensionalidade de grandes bases de dados
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