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1. Rede Perceptron

Aspectos histdricos do Perceptron

® E a forma mais simples de configuracdo de uma
rede neural artificial (idealizada por Rosenblatt,
1958).

® Constituida de apenas uma camada, tendo-se
ainda somente um neurdnio nesta Unica camada.

® Seu proposito inicial era implementar um modelo
computacional inspirado na retina, objetivando-se
entdo um elemento de percepcéao eletrbnica de
sinais.

® Suas aplicagdes consistiam de identificar padroes
geométricos.




1. Rede Perceptron

Concepcao inicial do elemento Perceptron

® Modelo ilustrativo do Perceptron para reconhecimento
de padrdes:

Sinal de
saida

Elemento
somador

1) Sinais elétricos advindos de fotocélulas mapeando padrées geométricos
eram ponderados por resistores sintonizaveis.

2) Os resistores eram ajustados durante o processo de treinamento.
3) Um somador efetuava a composigéo de todos os sinais.

4) Em consequéncia, o Perceptron poderia reconhecer diversos padrées
geométricos, tais como letras e numeros.

2. Arquitetura do Perceptron

Aspectos topoldgicos

® llustracao da rede Perceptron:

¢ Sinais de entrada < {X, X,,..., X}
¢ Pesos sinapticos =2 {w;, Wy,..., W}
e ¢ Combinador linear & {Z}
- ® Limiar de ativagdo = {6}
® Potencial de ativacao = {u}
X4 = — W1 ° Funcéo de ativagéo ¥ {g}
¢ Sinal de saida 2 {y}
u
X, 5= w, g(.) b 4
X, o— w,

1) Embora seja uma rede simples, o Perceptron teve potencial de atrair, quando de sua
proposig&o, diversos pesquisadores que aspiravam investigar essa promissora area
de pesquisa.

2) Recebeu ainda especial atengdo da comunidade cientifica que também trabalhava
com inteligéncia artificial.

3) O Perceptron é tipicamente utilizado em problemas de “Classificagdo de Padrdes”.




3. Principio de Funcionamento

Resumo do funcionamento do Perceptron

® Passos para obtencéo daresposta (saida):

1) Apresentacédo de um conjunto de valores que representam as
variaveis de entrada do neurénio.

2) Multiplicagéo de cada entrada do neurdnio pelo seu respectivo peso
sinaptico.

3) Obtengéo do potencial de ativagao produzido pela soma ponderada
dos sinais de entrada, subtraindo-se o limiar de ativagéo.

4) Aplicacdo de uma fungéo de ativagéo apropriada, tendo-se como
objetivo limitar a saida do neurdnio.

5) Compilagéo da saida a partir da aplicacédo da fungéo de ativacédo
neural em relagéo ao seu potencial de ativagao.

3. Principio de Funcionamento

Aplicabilidade em classificacéo de padroes

® Aspectos de aplicabilidade:

1) Tipicamente, devido as suas caracteristicas estruturais, as fungdes de
ativacao usadas no Perceptron séo a “degrau” ou “degrau bipolar”.

2) Assim, tem-se apenas “duas possibilidades” de valores a serem
produzidos pela sua saida, ou seja, valor 0 ou 1 (para a fungéo de ativagao
Degrau), ou ainda, valor -1 ou 1 (para a fungéo Degrau Bipolar).

ou) I 10
Degrau I Degrau Bipolar 1—
I
)= 1,seu=0 I (u)= 1, se u>0 _
910, seu<o I 9121, se u<o
I u | )




3. Principio de Funcionamento

Parametros caracteristicos do Perceptron

® Aspectos de aplicabilidade:

°Sinais de entrada = {Xy, X,,..., X,}
°Pesos sinapticos = {wy, Wy,..., W}
°Combinador linear = {Z}

*Limiar de ativacdo = {6}
°Potencial de ativagéo = {u}
°Funcéo de ativagédo = {g}

°Sinal de saida = {y}

Parametro Variavel Representativa | Tipo Caracteristico
Entradas X; Reais ou Binaria
(i-ésima entrada) (advindas externamente)
o W, Reais
Pesos Sindpticos (associaao ax) (iniciados aleatoriamente)
- Real
Limiar 0 (iniciado aleatoriamente)
Saida y Binaria

Funcéo de Ativacao

a()

Degrau ou Degrau Bipolar

Processo de Treinamento

Supervisionado

Regra de Aprendizado

Regra de Hebb

3. Principio de Funcionamento

Processo de treinamento supervisionado

® Aspectos do treinamento supervisionado:

Parametro Variavel Representativa Tipo Caracteristico
Entradas X Reais ou Binaria
(i-ésima entrada) (advindas externamente)
o Wi Reais
Pesos Sindpticos (associaldo ax;) (iniciados aleatoriamente)
L Real
Limiar 0 (iniciado aleatoriamente)
Saida y Binaria
Funcéo de Ativacao a(.) Degrau ou Degrau Bipolar

Processo de Treinamento |  ---- Supervisionado

Regra de Hebb

Regra de Aprendizado | -

1) Conforme tabela apresentada, o ajuste dos pesos e limiar do Perceptron &
efetuado utilizando processo de treinamento “Supervisionado”.

2) Entao, para cada amostra dos sinais de entrada se tem a respectiva saida
(resposta) desejada.

3) Como o Perceptron é tipicamente usado em problemas de classificagdo de
padrées, a sua saida pode assumir somente dois valores possiveis.

4) Assim, cada um de tais valores sera associado a uma das “duas classes”
que o Perceptron estara identificando.




3. Principio de Funcionamento

Mapeamento de problemas de classificagdo de padrdes

® Aspectos de aplicabilidade:

1) Portanto, para problemas de classificacdo dos sinais de entrada, tem-se
entdo duas classes possiveis, denominadas de Classe A e Classe B;

2) Paralelamente, como se tem também “duas possibilidades” de valores a
serem produzidos na saida do Perceptron, tem-se as seguintes associagoes:

Degrau a(e)
1, se u>0 1e— g(u) = 1, se u>20 = x eClasse A
gu)= 0. seu<0 0, seu<0 = x eClasse B

T u

Degrau Bipolar 9
1, se u>0 = x eClasse A

14
g(u)=
-1, seu<0 = x eClasseB

1, se u>0

g(U)={ u

-1,se u<0

-1

3. Principio de Funcionamento

O qué acontece internamente no Perceptron?

® Anélise mateméatica do Perceptron:

» Para mostrar o qué ocorre internamente, assume-se aqui um
Perceptron com apenas duas entradas:
n=2

B {u:Zwi~xi—9:w1~x1+w2~x2—9

i=1

» Usando como ativagado a fungéo sinal, a saida do Perceptron sera dada

por:
9 { 1, se u>0

-1, se u<0

W 1,88 D WX —020 W, X +W,y Xy —620
=g(u)=
u o Y78 —1, 56 Y WX —0<0 Wy X+ W, X, —0<0

Concluséo: O Perceptron é um classificador

—T -1
linear que pode ser usado para classificar duas
classes linearmente separaveis.




3. Principio de Funcionamento

O Perceptron como classificador de padrdes (1)

® Classificacdo de padrdes usando o Perceptron:

» Da concluséo do slide anterior, observam-se que as desigualdades sao
representadas por uma expressao de primeiro grau (linear).

> Afronteira de decisdo para esta instancia (Perceptron de duas entradas) sera
entdo uma reta cuja equacgéo é definida por:

1, s D W;-X;—020< W, -X;+Wy X, —020
Wq-Xq+Wgo - Xy -0=0 |y=g(u)= 2w WX T2
~1, 86 YW X -8<0 WX +Wy Xy —0<0

» Assim, tem-se a seguinte representagao grafica para a saida do Perceptron:

()= 1, se u>0 = x eClasse A
=11, seu<0 = x eClasse B

@
@@

. ® » Em suma, para a circunstancia ao lado, o
. ® Perceptron consegue entao dividir duas

classes linearmente separaveis

. . » A saida do mesmo for 1 significa que os
padrdes (Classe A) estéo localizados

acima da fronteira (reta) de separagéo;

Wy Xp+Wo Xy —0=0 caso contrario, quando a saida for -1
indica que os padrdes (Classe B) estéo
abaixo desta fronteira.

e —————— e ——————

3. Principio de Funcionamento

O Perceptron como classificador de padrdes (11)

® Aspectos de classificacdo de padroes:

» Se o Perceptron fosse constituido de trés entradas (trés dimensoes), a
fronteira de separagao seria representada por um plano.

» Se o Perceptron fosse constituido de quatro ou mais entradas, suas
fronteiras seriam hiperplanos.

» Conclusao: A condicdo necessaria para que o Perceptron de camada
simples possa ser utilizado como um classificador de padrdes € que as
classes do problema a ser mapeado sejam linearmente separaveis.

X3 X,
@
@
%@) % @
@ @ @
®E" @@ X
® ®" @
Wy-Xy+ WXy —0=0
Problema linearmente Problema néo-linearmente
separavel separavel

®
@®
®
°.
0 IS,




4. Processo de Treinamento
Regra de aprendizado de Hebb

® Aspectos do processo de treinamento:
» O ajuste dos pesos {w;} e limiar {6} do Perceptron, visando-se propdsitos
de classificagéo de padrées que podem pertencer a uma das duas Unicas
classes possiveis, é feito por meio da regra de aprendizado de Hebb.

» Se a saida produzida pelo Perceptron esta coincidente com a saida
desejada, os seus pesos e limiares sao entdo mantidos inalterados.

» Se a saida produzida pelo Perceptron é diferente do valor desejado, os
pesos sinapticos e limiar sdo entdo proporcionalmente ajustados frente
aos valores de suas entradas.

» Este processo é repetido, sequencialmente, para todas as amostras de
treinamento, até que a saida produzida pelo Perceptron seja similar a
saida desejada de cada amostra.

> Em termos matematicos, tem-se: > W; s&o os pesos sinapticos.
» 0 é limiar do neurénio.

atual anterior k k i
Wi =W +n- (d( V- y)- Xi( ) » x® ¢ o vetor contendo a k-ésima
amostra de treinamento

patual _ ganterior +n- (d(k) -y)-(-1) » d® ¢ saida desejada para a k-ésima
amostra de treinamento.
» Ataxa de aprendizagem {n} exprime o quao » y é asaida do Perceptron.
répido o processo de treinamento da rede estara | X
sendo conduzido rumo & sua convergéncia. ~ 1 & a taxa de aprendizagem da rede.

4. Processo de Treinamento

Aspectos de implementacédo computacional (1)

® Adequacdes algoritmicas:

» Em termos de implementacéao, torna-se
mais conveniente tratar as expressdes
anteriores em sua forma vetorial.

» Como a mesma regra de ajuste é
aplicada tanto para os pesos w; como
para o limiar 0, pode-se entéo inserir 0
dentro do vetor de pesos:

w=[0 w; wy...w,]
» De fato, o valor do limiar € também uma

variavel a ser ajustada a fim de se
realizar o treinamento do Perceptron.

» Portanto, tem-se:
notagao

W

ienual :Wiamerior +n~(d(k)—y)~x(k) vetorial

|W atual _, anterior +n »(d(k) —y)- X(k)l

atual _ panterior (dk) _ A
057 =6 +n-(d y)-(-1) notagéo
st
» Formato de cada amostra de slgoriinica
treinamento:
)0 _[1 x0T lw w +n-(d® —y). x|




e ——————

4. Processo de Treinamento

Aspectos de implementagéo computacional (11)

® Montagem de conjuntos de treinamento:

» Supde-se que um problema a ser mapeado pelo Perceptron tenha trés
entradas { X4, X, X3}, conforme a figura ao lado (abaixo).

» Assume-se que se tem quatro amostras, constituida dos seguintes valores
de entrada:

Amostra 2 < Entrada: [0,3 0,7 0,2] > Saida desejada: [-1]

X,
Amostra 3 = Entrada: [0,6 0,9 0,8] > Saida desejada: [-1]
Amostra 4 < Entrada: [0,5 0,7 0,1] > Saida desejada: [ 1]

X,

» Entao, pode-se converter tais sinais para que os mesmos possam ser
usados no treinamento do Perceptron:
X x@ @
Conjunto de treinamento
forma

xMW=[-1 01 04 0,7]" > comd= 1 matricial
x@=[1 0,3 0,7 0,2]" > comd®=-1
x®=[]-1 06 0,9 0,8]" > comd® =-1
x®=[-1 05 07 01]" > comd® =1

» Geralmente, as amostras de treinamento sédo
disponibilizadas em sua forma matricial (por
meio de arquivo texto ou planilha).

4. Processo de Treinamento

Algoritmo de aprendizagem (fase de treinamento)

® Pseudocddigo para fase de treinamento:
Inicio {Algoritmo Perceptron — Fase de Treinamento}

<1> Obter o conjunto de amostras de treinamento { x{X}:

<2> Associar a saida desejada {0} para cada amostra obtida;

<3> Iniciar o vetor w com valores aleatérios pequenos;

<4> Especificar a taxa de aprendizagem {n};

<5> Iniciar o contador de nimero de épocas {época < 0};

<6> Repetir as instrugdes:

<B.1> erro « “inexiste”;

<6.2> Para todas as amostras de treinamento { x'X, ¢(¥}, fazer:
<6.2.1> uew' -x% ;
<6.2.2> y « sinal(u);

\ <6.2.3> Se y = dW

wew+ql(d(k) —y)-x(k)

<6.2.3.1> Entao )
erro « "existe”

<6.3> época « época + 1;
Alé que: erro « “inexiste”
Fim {Algoritmo Perceptron — Fase de Treinamento}

Epoca de treinamento 9 E cada apresentagdo completa de todas as amostras
pertencentes ao subconjunto de treinamento, visando, sobretudo, o ajuste dos
pesos sinapticos e limiares de seus neurdnios.




4. Processo de Treinamento

Algoritmo de aprendizagem (fase de operacéo)

® Pseudocddigo para fase de operacao:

Inicio {Algoritmo Perceptron — Fase de Operacao}
( <1> Obter uma amostra a ser classificada {x};
<2> Utilizar o vetor w ajustado durante o treinamento;
<3> Executar as seguintes instrugdes:
<3.1> uewT-x;
< <3.2> y « sinal(u) ;
<3.3> Se y = -1
<3.3.1> Entao: amostra x € {Classe A}
<3.4>Se y=1
\ <3.4.1> Entéo: amostra x € {Classe B}
Fim {Algoritmo Perceptron — Fase de Operacao}

Obs. 1 = A*“Fase de Operagao” é usada somente apds a fase de treinamento, pois
aqui a rede ja esta apta para ser usada no processo.

Obs. 2 = A“Fase de Operagdo” é entdo utilizada para realizar a tarefa de
classificagao de padrdes frente as novas amostras que serdo apresentadas em
suas entradas.

4. Processo de Treinamento

Aspectos de convergéncia (1)

® llustracdo do processo de convergéncia:

» Processo de treinamento tende a mover continuamente o
hiperplano de classificagdo até que seja alcangada uma fronteira
de separacdo que permite dividir as duas classes.

» Como exemplo, seja uma rede composta de apenas duas entradas
{x;ex,}.

» Apds a primeira época de
treinamento (1), constata-se que o
hiperplano esta ainda bem
longinquo da fronteira de
separabilidade das classes.

» Adistancia tende ir cada vez mais
decrescendo na medida em que se
transcorre as épocas de
treinamento.

» Quando o Perceptron ja estiver
convergido, isto estara entdo
significando que tal fronteira foi
finalmente alcangada.




4. Processo de Treinamento

Aspectos de convergéncia (I1)

® Regido de separabilidade:

» Areta de separabilidade a ser produzida apés o treinamento do
Perceptron n&o é unica.

» O numero de épocas pode também variar de treinamento para
treinamento.

5. Questdes do Perceptron

Reflexdes, observacoes e aspectos préaticos

1) O qué acontece com o algoritmo do Perceptron se o
problema for ndo-linearmente separavel?

2) Como poderia ser tratado a questdo acima no algoritmo
do Perceptron?

3) Qual seria os eventuais inconvenientes de se usar valores

muito grandes para a taxa de aprendizagem? E para
valores muito pequenos?

4)Dois projetistas estdo implementando o mesmo problema
de classificagdo de padrbes por meio do Perceptron.
Comente se, apos o processo de treinamento, o vetor de
pesos final tera que ser o mesmo em ambos 0s projetos.

5)Reflexdes sobre os exercicios 6, 7, 8, 9 e 10 do livro.
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