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INTRODUGCAO:

A area da inteligéncia artificial (1A) estda em franca expansao nos ultimos anos [1]. Em especial,
houve uma enorme explosédo de aplicagdes de IA, que vao desde tratamento e criacdo de imagens e
textos até o tratamento de audio e a deteccado facial [2]. Nesse contexto, & presente o topico de
aprendizado de maquina (ML, do inglés Machine Learning), uma area de pesquisa que surgiu como
uma subespecialidade da inteligéncia artificial.

Com o grande aumento da quantidade de dados disponiveis atualmente, o conceito de
aprendizado de maquina tomou uma maior importancia, visto que consiste intrinsecamente em
possibilitar um aprendizado a partir de dados, ou seja, possibilitar que modelos computacionais
aprimorem suas habilidades de realizar determinadas tarefas ao serem expostos a eles [3].

Nesse contexto, os problemas ditos supervisionados, ou seja, aqueles baseados em uma etapa
de treinamento sobre dados com um certo rétulo, sdo frequentemente agrupados em dois tipos de
problemas: classificagédo e regresséo [3].

Problemas de regressdo envolvem a construgdo de um mapeamento continuo a partir de uma
amostra de dados, buscando prever valores numéricos. A solugdo desses problemas requer a escolha
de um modelo de regressdo, um critério para ajuste dos pardmetros do modelo e um método de
otimizacdo adequado. Em contraste, problemas de classificagdo visam categorizar amostras em
classes distintas, ou seja, o conjunto de possiveis respostas do modelo é discreto e finito.

Ambos os problemas podem ser abordados com relagao a teoria da informagéao, de onde surge
o termo information theoretic learning (ITL); dessa forma, faz-se possivel a utilizagdo de métricas
alternativas aquelas baseadas em estatisticas de segunda ordem..

Neste trabalho, busca-se realizar um estudo sobre os conceitos de ITL, juntando conceitos de
aprendizado de maquina e teoria da informacgao, e fazer uma comparacgao e analise do problema de
regressao linear utilizando um método classico (Erro quadratico médio - EQM) e um método baseado

na entropia de Rényi do erro.
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METODOLOGIA:

A construgdao do problema utilizando o critério da entropia de Rényi foi feito utilizando o
amplamente conhecido método do gradiente descendente. A principal questdo suscitada é a
caracterizagcdo da propria fungdo de minimizagcdo e a construcdo de seu gradiente. Ja o problema
utilizando o erro quadratico médio foi feito com a solugéo fechada conhecida para a regresséo linear.

Para a definicdo da entropia quadratica de Renyi e de seu gradiente, primeiro foi necessario a
definicdo do chamado estimador de Parzen, que se trata de uma técnica nao-paramétrica utilizada
para estimar a funcdo densidade de probabilidade de uma variavel aleatéria, particularmente util
quando se deseja obter uma representagdo continua da densidade de probabilidade a partir de um
conjunto de dados amostrais, por meio da utilizacdo de uma funcéo kernel (gaussiana no nosso caso).

O estimador de Parzen foi feito a partir de (1) [4],
Estimativa de Parzen com diferentes desvios padroes

utilizando o kernel gaussiano descrito em (2): o o005
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Na Figura 1, é mostrada a estimativa de 0921
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Figura 1: Estimador de Parzen

com distribuicdo normal.
A definicdo da entropia de Rényi e seu gradiente, mostradas nas Equacgdes (3) a (6) [4], foram
feitas utilizando o estimador de Parzen. A estimativa de Parzen também ilustra o que podemos esperar

de acordo com o valor do desvio padrao da funcao kernel.

wameM—ﬁgg Ly —x)  ©® H)(X) == logV,(x)  (4)
aHZ(X) _ NN Fz(ejlei) aej 6ei
Fz(ej|e) VK (e - e) (5) — = j§1i§1_Nz_Vz(e)(_ - W) (6)

Feitas essas definicbes, resta a caracterizagdo dos problemas para teste e analise. Para

verificar o impacto do desvio padrdo do kernel, que ja é esperado devido a estimativa de Parzen,
fez-se um primeiro problema com um conjunto de dados simples. Foram criados quatro conjuntos de
dados com 100 elementos cada, sendo dois para treinamento e dois para teste, com valores variando
entre 0 e 1 por uma distribuicdo uniforme. Os dados de entrada utilizados para treinamento e teste
foram a concatenacao dos respectivos dois conjuntos, formando elementos de entrada com dois

parametros. Os rétulos de saida dos dados foram feitos pela soma dos dois conjuntos de dados
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originais, o0 que estabelece um problema de regresséo linear simples. A Figura 2 mostra um esquema

da montagem do conjunto.

a=la,a,..a,] a o, 1) C=[c, ey c.ef0, 13
B=[b,b,..b,] b.€{0, 1} D=[d,d,..d,] d e(0, 1)

Xrremo = (@ 22 (3 B} oo (Bry rgg)] X = [(er 41). (65 4,) o (00 dao)]

v o=l +b) (a4 b)) e (e 40 V] Y, = (e d) (6,4 d) e (6100 F dyoo)]

Figura 2: Formulagdo dos dados para analise do impacto do desvio padrao da fungéo kernel

Para a comparagédo dos modelos baseados no erro quadratico médio e na entropia de Rényi do

erro, utilizaram-se 4 casos. Fez-se novamente o processo de criagao de dois conjuntos de dados para

treinamento e mais dois para teste, mas agora
e contendo 500 elementos. O mesmo
processo de concatenagcdo mostrado
anteriormente definiu os dados de entrada de
treinamento e de teste. As mesmas
distribuicdes uniformes e os mesmos dados
de entrada foram utilizados em todos os 4
casos, sendo a diferenciagcdo de cada um
apenas no mapeamento das saidas. Os casos

sé&o detalhados na Figura 3.

RESULTADOS E DISCUSSAO:

com uma distribuicdo uniforme com valores entre -1 e 1,

Ae B: distribuicbes uniformes geradas para treinamento/teste
Caso 1:
Y = ad + BB ae f: coeficientes aleatérios e {— 1,1}
Caso 2:
Y2 = ad + BB + 1 n: ruido
Caso 3:
v, = ad" + BB’
Caso 4:
Y4 = tanh(A + B)
* OBS: As operacbes se referem a cada elemento das distribuicbes A e B

Figura 3: Mapeamentos para cada caso

Rétulos e valores previstos, dp = 0.05 Rétulos e valores previstos, dp = 0.1 Rotulos e valores previstos, dp = 0.5
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Figura 4: Rétulos verdadeiros x valores previstos para cada valor de desvio padrdo
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Como esperado, percebe-se a piora da

RMSE em fungao do desvio padrao da funcao de kernel

previsibilidade do modelo quanto maior o valor de desvio  10]

padréao, tal fato também pode ser visto pela Figura 5, que
0.9

relaciona a raiz do erro quadratico médio (root mean

0.8

squared error - RMSE) entre os valores verdadeiros e

RMSE

previstos pelo modelo, com o valor do desvio padrdo |

utilizado.
0.6 1
Comparagao dos RMSE
0.5
RMSE - Renyi | RMSE - Classico 0 1 2 3 a 5
Desvio padrao
1.° Coef Aleatorios 3.64e-17 2.53e-16
Figura 5: RMSE x Desvio padréo
2.° Ruido 0.0983 0.0985 _ o
Na comparagao entre o modelo classico e o
3.° Polinomial 0.0637 0.0635 . o ,
da entropia de erro de Rényi, foram medidos as
4.° Tanh 0.1265 0.1009 raizes dos erros quadraticos médios para cada caso
Tabela 1 - Comparagao dos RMSE de cada caso de problemas, que estdo apresentados na Tabela 1.

Vemos que ambos os modelos tém desempenho melhor para o primeiro caso, ja que se trata
de um mapeamento linear sem ruido, o que melhor se encaixa com a técnica de regressao linear
utilizada. O modelo baseado em Rényi teve um desempenho consideravelmente melhor nesse caso,
mas no restante ndo houve grande diferenga, indicando que a utilizagao de Rényi ainda é semelhante
a abordagem classica em problemas ndo ideais para a utilizagdo de regressao linear. Entretanto, ao
observar os histogramas de erro, na Figura 6, vemos que, com excec¢do do segundo caso (com ruido),
ao utilizar o critério da entropia de Renyi do erro, foi possivel obter mais amostras em torno do zero, ou
seja, um histograma de erro menos espalhado. Isso possivelmente ndo ocorreu no segundo caso pois

nenhum dos métodos tem um meio especifico para se lidar com ruido.

Primeiro Caso: Terceiro Caso:
Histograma do erro para o caso da entropia de renyi Histograma do erro para o caso comum Histograma do erro para o caso da entropia de renyi Histograma do erro para o caso comum
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Segundo Caso: Quarto Caso:
Histograma do erro para o caso da entropia de renyi Histograma do erro para o caso comum Histograma do erro para o caso da entropia de renyi Histograma do erro para o caso comum
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Figura 6: Histogramas do erro
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CONCLUSOES:

Utilizando uma técnica de ITL com o critério de minimizagao sendo a entropia de Rényi do erro,
foi possivel analisar a eficiéncia de um modelo de aprendizado de maquina feito a base do método do
gradiente descendente. A validagdo do conteudo tedrico necessario para a construgdo do modelo
passou pela definicdo das equacgdes e métricas como o desvio padrao da fungdo kernel, que mostrou
impactar diretamente o processo de previsao.

Além disso, a comparacao entre a técnica de ITL e a técnica classica, feita com a solugao
fechada baseada na matriz pseudo-inversa, utilizando como critério de minimizagao o erro quadratico
médio, possibilitou o vislumbre de impactos positivos na sua utilizagao.

A competitividade do modelo de ITL constatada pelo critério de avaliagdo RMSE, critério este
que é o proprio alvo de minimizagdo do método classico, além da menor dispersado dos histogramas do
erro, com amostras mais centradas em zero, mostram a possibilidade de aplicagdo desse método com
alguma vantagem. Com isso, fica evidenciado a possibilidade de utilizacdo de métodos de ITL em
problemas de regresséao linear, e a importancia do estudo desse tema para avancgar a utilizagédo pratica

em diversas areas de aprendizado de maquina e inteligéncia artificial.
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