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2.2. Perceptron

2.2.1. Introducao

2.2.2. Funcionamento do perceptron
2.2.3. Aprendizado

2.2.4. Teorema da convergéncia

2.2.5. Aspectos do problemade
reconhecimento de padroes
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®* Classificador

=" Recebe vetores de atributos como entrada

(exemplos)

"= Atribui cada vetor a uma das classes C,, C,,..., C

Entrada: vetor de

atributos

=

2.2.1. Introducao

Saida: classificacao

Classificador

=
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2.2.1. Introducao

®* Exemplo: vetor entrada com trés atributos
Espaco de entradas ou de atributos

Xy X2

Exemplo ou padrao pode ser representado, abstratamente,
COmMO um ponto no espaco de atributos
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2.2.1. Introducao

®* Vetor de atributos (exemplos)

= Composto por varios atributos

» Discretos

» Continuos

" Dimensao do vetor = numero de atributos
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2.2.1. Introducao

®* Exemplo: classificar entre bailarinas e
halterofilistas

= Atributos:

» Peso

» altura
= Padroes (ou exemplos):

» pontos no espaco ( peso, altura)
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2.2.1. Introducao

Peso o
A Bailarina

[l Halterofilista

Altura
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2.2.1. Introducao

®* Em geral os classificadores de padroes
particionam o espaco de entradas em
volumes, chamados regidoes de decisao

® Todos os vetores de atributos dentro de uma mesma
regiao sao atribuidos a uma mesma categoria
(classe)

" Regifes sao separadas por superficies chamadas
fronteiras de decisao (FD)

» Representam pontos onde nao é possivel definir a
classe de um padrao
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2.2.1. Introducao

®* Exemplo da FD produzida por um classificador

Peso FD

A Bailarina

[l Halterofilista

Altura
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2.2.1. Introducao

® Agora, imagine o seguinte problema de
classificacao
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2.2.1. Introducao

® Seria mais intuitivo e simples a
utilizacao de um discriminante linear

= Utiliza uma com
para produzir a

" Transformacao

ninacao linear das entradas
D

Inear de um problema

multidimensional em um problema

unidimensional
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2.2.1. Introducao

x, FD: O0=WX +W,X, +W,

\ [ |:||:| C>
\\ |:| |:| |:|

n U

Computacéao Bioinspirada - 5955010-1 12



2.2.1. Introducao

® Discriminante linear

m
U= WX, + W, X, +A + Wy X+ Wy = D WX + W
=1

Na qual w;, é o peso (ponderacéao) da i-esima entrada x;
e W, € 0 bias

u>0 ,vetor deentradas ¢ relacionad o a classe C,
u<0 ,vetor deentradas e relacionad o a classe C,
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2.2.1. Introducao

® Perceptron

Discriminante linear

Mantém uma certa relacao com o classificador
Bayesiano

» Quando o ambiente é gaussiano, o classificador Bayesiano
se reduz a um classificador linear

Desenvolvido por Rosemblat, 1958

» Problema de reconhecimento de padrdes visuais

Utiliza modelo de McCulloch-Pitts como modelo de
neurdnio

Similar ao ADALINE (ADAptive LINear Element)
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2.2.2. Funcionamento do Perceptron

* Diagrama de blocos w,

Uy
o(.) [ Yk
Entradas Pesos Ju':](géo FUﬂQéO de Saida
aditiva ativagé_o

m
Yy - ativacao (saida do neurdnio k) Y =9l gﬁ(,zll - Oj

u, : ativagao interna do neuronio k (2.2.1)

W,: bias
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2.2.2. Funcionamento do Perceptron

®* Perceptron visto com um grafo orientado completo

Xg =+1

= Regra 1: um sinal flui ao longo de um elo somente no sentido definido
pela seta do elo

= Regra 2: um sinal nodal é igual a soma algebrica de todos 0s sinais
gue entram no no via os elos incidentes

= Regra 3: O sinal em um no é transmitido para cada elo de saida deste
no, sendo a transmissao inteiramente independente das funcdes de

transferéncia dos elos de saida o
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2.2.2. Funcionamento do Perceptron

®* Perceptron visto com um grafo orientado
parcialmente completo (ou arquitetural)

Yk

= NOs de fonte fornecem sinais de entrada para o grafo

= Cada neurdnio é representado por um unico né chamado de no6
computacional

= Os elos de comunicacéo que conectam os nos de fonte aos nos
computacionais nao carregam pesos; eles meramente fornecem

direcoes de fluxo de sinal no grafo o
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2.2.2. Funcionamento do Perceptron

®* Como foi visto, a saida do k-eésimo Perceptron é
dada por

m
Y =0 Uy) :(D(Z XKW, +W0] (2.2.1)
i=1
Se fizermos
_ " _ _Wl _
X2 W2
X =1 X, W=| W,
M M
| Xy W, |
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2.2.2. Funcionamento do Perceptron

Podemos escrever a ativacao interna do neuronio k
Como

U, =W X+W, (2.2.2)
e a sua saida como
_ _ T (2.2.3)
Y =@ (Uy) §D(W X+Wo)

na qual x € o vetor de entradas, w € o vetor de
pesos (indica as forcas da conexao das sinapses),
Wy €0 l_oias e ¢ (.) € a funcao de ativacao do
neurdnio.
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2.2.2. Funcionamento do Perceptron

®* Costuma-se usar a funcao sinal como
funcao de ativacao no perceptron

" Funcao sinal:

B (u)— +1 seu>0
Y=¢W=1_1 seu<o

(2.2.4)
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2.2.2. Funcionamento do Perceptron

®* No entanto, existem outras funcoes de
ativacao em RNAs

" Funcao linear
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2.2.2. Funcionamento do Perceptron

= Funcéao logistica (sigmoidal)
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2.2.2. Funcionamento do Perceptron

= Funcao tangente hiperbolica

u
1— e—au
y = ¢(U)_ 1_|_e—au
(2.2.7)
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2.2.2. Funcionamento do Perceptron

® Utilizando-se a funcao sinal como funcao
de ativacao, aregrade decisao para a
classificacdo de um ponto x é dada por

( .
y:go(u):<+1 se U=w X+Ww, >0 (2.2.8)

-1 se u=w'x+w, <0

y=1 ,xérelacionad oa classe C,

< , _ \ 2.2.9
y=-1 ,xerelacionad oa classe C, (229)
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2.2.2. Funcionamento do Perceptron

®* Exemplo 2.2.1. funcao AND

1

1

Classe

= Deve-se classificar os padroes de entrada em duas

classes (C, e C,)

= Cada padrao de entrada tem dois componentes (X; € X,)

= Considere 0s pesos

» W1:1 y W2:1 y WO - '1,5
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2.2.2. Funcionamento do Perceptron

®* Exemplo 2.2.1. funcao AND
FD: U=0=wX +W,X, +W, =1x, +1x, =15

1.5~
C,
1 O O
N
X
0.5
0 O O
Cy
_05 C T r r r L
-0.5 0 0.5 1 1.5 2
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2.2.2. Funcionamento do Perceptron

®* Em um perceptron, a FD é dada por um
hiperplano definido por

wix +wg, =0 (2.2.10)

= O hiperplano é

» uma reta no caso bidimensional (duas variaveis de
entrada)

» um plano no caso tridimensional

" Os pesos e 0 bias do perceptron definem a
localizacao do hiperplano no espaco das
entradas
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2.2.2. Funcionamento do Perceptron

® Localizacao do hiperplano
= Se x(1) e x(2) sao dois pontos no hiperplano, entao
u=0=wTx(1) +w,=wT'x(2) +w,
wi(x(1)-x(2))=0

Assim, podemos concluir gue w € normal a qualquer
vetor contido no hiperplano

= Alem disso, a distancia normal da origem ate o
hiperplano é dada por

| = WX _ W, (2.2.11)
wl, |,
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2.2.2. Funcionamento do Perceptron

* Exemplo:

Wo

X1

N\ . —_—
AN L_’// -
AN
N
N 2
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