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» PERCEPTRON DE UMA
UNICA'CAMADA



Perceptron

. Desenvolvida poRosemblat1958

BULtiIliza modelo davicCullochPittscomo
neuronio

- Rede mais simples para classificacao de
nadroes linearmente separaveis

- Primeiro modelo de aprendizado
supervisionado




Separabilidadeinear



Separabilidadeinear




Separabilidadeinear

Inputs Output Inputs Output
X1 X2 X1 AND X2 X1 X2 X1 XOR X2
0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 1 1
1 0 0 1 0 1
1 1 1 1 1 0
I A
(0,1) LN ! %(1,1) ((il)t J\f(m)
q\\\ ‘--~,;£2“‘
R 1 e -
0.0 1,0 0.0 <7 1o
(0.0) ) A/L( ) (__)_é} - ( )_>
(a)

(b)

Figure 4.19: Examples of linear and nonlinear separability. (a) The logic function AND
is linearly separable. (b) The logic function XOR is nonlincarly separable.



PerceptronSimples para

Classificagao-de Padroes

. Uma uUnica camada de neurdnios com
pesos sinapticos ajustaveis e bias

. Sob condicoes adegquadas converge par
0 conjunto de pesos adequado

BParticularmente se padroes de treinamento
pertencem a classes linearmente separaveis

BProva de convergéncideorema de
Convergéncia Berceptron



PerceptronSimples para

Classificagao-de Padroes

. Neuronios similares aos ddcCulloche
Pitts com funcao de ativacao de limiar
BMas incluindo um bias

- Principal contribuicao dRosenblatt

BRegra de aprendizado para treinar os
perceptronspara resolver problemas de
reconhecimento e classificacao de padroes




PerceptronSimples para
Classificagao-de Padroes

Activation
function

Inputs

) —»

Summing
junction

o Xm

Figure 4.20: The simplest perceptron to perform pattern classification.



Trelnamento

- Para cada padrao de entraglecalcule a
saida da redg,

BSe nao for a resposta esperada calcule o err

A saida espera € conhecida (treinamento
supervisionado)

g =d -V,
BAtualizar pesos de acordo com as regras:
w(t+1) =w(t) +aex
b(t +1) =b(t) +ae



Algoritmo de treinamento

. X é a matriz deN padroes de entrada de
dimensaan

Bcada padrao é uma coluna e
. d é o vetor de saidas desejadas
- () € uma funcao de limiar
B-1el,0el,etc...
. Critério de parada
BNuUmero fixo de iteracOesnax it

BSomaE dos erros quadrados para cada padrao de
entrada igual a zero

. Algoritmo retorna o vetor de pesosv
. a é ataxa de aprendizado



Algoritmo de treinamento

procedure [w] = perceptron(max it,a,X,d)
initialize w //set it to zero or small random values
initialize b //set it to zero or small random wvalue

L «— 1; E « 1
while t < max it & E > 0 do,

E « 0

for i from 1 to N do, //for each training pattern
v < filwx; + b) //network output for x;
e < d; —y; //determine the error for x;
W wHae x; //update the weight vector
b« b+uwe; //update the bias term
E <« E+e¢;* //accumulate the error

end for

T« t + 1
end while
end procedure

Algorithm 4.1: Simple perceptron learning algorithm. The function £{-) is the signum (or
the threshold) function, and the desired output is ‘1" if a pattern belongs to the class and
‘=17 (or ‘0”) if it does not belong to the class.



Perceptronde Multiplas Saidas par:
Classificagcao-de:Padroes

. Aregra de aprendizado pode ser

facilmente estendida para lidar com mai:
de um neurdnio de saida

. Neste caso o vetoly com a saida de cad:
neurdnio € dado por:

y = 1 (WX, +Db)



Perceptronde Multiplas Saidas par:
Classificagao-de Padroes




Algoritmo de Treinamento

(Perceptroncom multiplas saidas)

- D @ a matriz de saidas desejadas

BCada coluna é a saida para um dos padroes
de entrada

. Vetor de erro é calculado subtraindo o
vetor de saida do vetor de saida espera

e =d -y

. Se 0s padroes forem linearmente
separaveis algoritmoconverge



Algoritmo de Treinamento
(Perceptroncom multiplas saidas)

procedure [W] = perceptron(max it,a,X,D)
initialize W //set 1t to zero or small random values
initialize b //set 1t to zero or small random values

T <« 1; E <« 1
while t < max_it & E > 0 do,

E « 0
for i from 1 to N do, //for each training pattern
yi < AWx; +b) //network outputs for x;
e; < d;,—y; //determine the error for x;
\Ném\N?FaesmT //update the weight matrix
b<«<b+ae //update the bias wvector
EE@—E4-sum(e;) //3=1,...,0
ve; < ¢;
end for
t « t + 1
end while

end procedure

Algorithm 4.2: Learning algorithm for the perceptron with multiple outputs. The func-
tion f{-) 1s the signum (or the threshold) function, and the desired output is 1’ if a pattern
belongs to the class and “~1” (or ‘0’) if it does not belong to the class. Note that e,, d;, y;,
and b are now vectors and W is a matrix. e;; corresponds to the error of neuron j when
presented with input pattern ;.



v

Exemploside Aplicagao

Simulacao do Operador Logico AND

Func;ag ge z:,(tlvac;ao de limig = = _ 0 01 1;3
Sout ' X b g) 1 O

d=[0 0 © 1]
17

18/10/2007 Fabricio Breve



Exemploside Aplicacao




Exemploside Aplicacao

1° CICLO
Entrada 1:
y = f(WoXg + WyXg + WoX;) )
y=f031+030+030)=f(0)=0Y y=d
Entrada 2:
y = f(WoXg + WyXg + WpX;) )
y=f031+030+031)=f0)=0Y y=d
Entrada 3:
y = f(WoXg + WyX; + WpX;) )
y=f031+031+030)=f(0)=0Y y=d
Entrada 4:

y = f(WoXg + W;X; + W,X,)
y=f031+031+0%1)=f(0)=0Y vy, d
Wo=W, + a(d-y) x,=0+0.53(1-0)2 1=0.5
w,=w; + a(d-y)x;,=0+0.53(1-0)2 1=0.5
W,= W, + a(d-y) Xx,=0+0.53(1-0)2 1=0.5



Exemploside Aplicacao

2° CICLO
Entrada 1.
y = f(WoXg + WXy + WoXs)
y=f(0531+0.520+0.520)=f(0.5)=1Y vy, d
Wo= Wy + a(d-y) X,=0.5+053(0-1)3 1=0
w,=w,; + a(d-y) x;,=05+053(0-1)2 0=0.5
w,=w, + a(d-y) x,=0.5+0.53(0-1)2 0=0.5
Entrada 2:
y = f(WoXg + WXy + WoXs)
y=f(031+0.530+0.531)=f05)=1Y vy, d
Wo= Wy + a(d-y) x,=0 +0.53(0-1)2 1=-0.5
w,=w; + a(d-y) x;,=0.5+0.53(0-1)2 0=0.5
W,=W, + a(d-y) x,=0.5+053(0-1)2 1=0



Exemploside Aplicacao

2° CICLO
Entrada 3:
y = f(WpXg + WXy + W,X5)
y=f(-0.531+0.531+030)=f(0)=0Y y=d
Entrada 4:

y = f(WoXg + WXy + WoXs)
y=f(-0531+05%1+031)=f(0)=0Y vy, d
Wo= W, + a(d-y) x,=-0.5+0.53(1-0)3 1=0
w,=w, + a(d-y) x,= 0.5+0.53(1-0)2 1=1
Wo= W, + a(dy) x,= 0 +0.53(1-0)3 1=05



Exemploside Aplicacao

3°CICLO
Entrada 1:
y = f(WoXg + WXy + WoXs)
y=f(031+130+0.530)=f(0)=0Y y=d
Entrada 2:

y = f(WoXg + WXy + WoXs)
y=f031+130+0.5%31)=f05=1Y vy, d
Wo= Wy + a(d-y) X,=0 +0.53(0-1)2 1=-05
w,=w,; +a(d-y)x;,=1 +053(0-1)20=1
W,=W, + a(d-y) x,=0.5+053(0-1)2 1=0



Exemploside Aplicacao

3° CICLO
Entrada 3:
y = f(WoXg + WXy + WoXs)
y=f(-0.531+131+030)=f(0.5)=1Y vy, d
Wo= W, + a(d-y) X,=-0.5+0.53(0-1)3 1=-1
w,=w; +a(d-y)x;=1 +053(0-1)31=0.5
W,=W, + a(d-y)x,= 0 +053(0-1)20=0
Entrada 4:
y = f(WoXg + WXy + WoXs)
y=f(-131+0.531+031)=f(-0.5)=0Y y. d
Wo= W, + a(d-y) X,=-1 +0.53(1-0)2 1=-0.5
w,=w,; + a(d-y)x;=05+053(1-0)31=1
wW,=Ww, + a(d-y) x,=0 +0.53(1-0)2 1=05



Exemploside Aplicacao

4° CICLO
Entrada 1:
y = f(WoXg + WyX; + W)X))
y=1(-0531+130+0.530)=f(-0.5)=0Y y=d
Entrada 2:

y = f(WpXg + WX + W,X5)
y=f(-0.531+130+0.531)=f(0)=0Y y=d



Exemploside Aplicacao

4° CICLO
Entrada 3:
y = f(WoXg + WXy + WoXs)
y=f(-0531+131+0.530)=f(0.5)=1Y vy, d
Wo= W, + a(d-y) X,=-0.5+0.53(0-1)3 1=-1
w,=w; +a(d-y)x;=1 +053(0-1)31=0.5
W,= W, + a(d-y) x,=0.5 +0.53(0-1)2 0=0.5
Entrada 4:
y = f(WoXg + WXy + WoXs)
y=f(-131+0.531+0.581)=f0)=0Y vy, d
Wo= Wy + a(d-y) X,=-1 +0.53(1-0)3 1=-05
w,=w; + a(d-y)x;,=05 +053(1-0)31=1
W,=W, + a(d-y) x,=0.5 +0.53(1-0)31=1



Exemploside Aplicacao

5° CICLO
Entrada 1:
y = f(WoXg + WXy + WoXs)
y=f(-0.531+130+130)=f(-0.5)=0Y y=d
Entrada 2:

y = f(WoXg + WiX; + WyX,)
y=1(-0531+130+131)=f(05)=1Y y, d
Wo= W, + a(d-y) X,=-0.5+0.53(0-1)3 1=-1
w,=w,; +a(d-y)x;=1 +053(0-1)30=1
W= W, + a(d-y)x,=1 +053(0-1)31=0.5



Exemploside Aplicacao

50 CICLO
Entrada 3:
y = (WX + WyX; + W)X))
y:f(_131+131+O'53O):f(0):OY y:d
Entrada 4:

y = f(WpXg + WX + W,X5)
y=f(-131+131+0.521)=f(0.5)=1Y y=d



Exemploside Aplicacao

6° CICLO
Entrada 1:
y = f(WoXq + WiXq + W,X,)
y=f(-131+130+0.520)=f(-1)=0Y y=d
Entrada 2:
y = f(WoXg + WiXq + W,X,)
y=f(-131+130+0.5%1) =f(-0.5) =0V y=d
Entrada 3:
y = f(WoXg + WiXq + W,X,)
y=f(-131+131+0.520)=f(0)=0Y y=d
Entrada 4:

y = f(WgXy + WiX; + W,X,)
y:f(-l31+131+O_531)=f(0.5)=1Y y=d



Exemploside Aplicacao

y=WX +WoX, +b
y=1x +0.5%,- 1



Exercicio

Dado o seguinte cadastro de pacientes:

Nome Febre Enjéo Manchas Dores| Diagnostico

Joao sim sim pequenas sim | doente
Pedro nao nao grandes nao | saudavel
Maria sim sim  pequenas nao | saudavel
José sim nao grandes sim | doente
Ana  sim nao pequenas sim | saudavel
Lleila nao nao dgrandes sim | doente

Ensine uma redPerceptrona distinguir:
Paciente saudaveis
Pacientesloentes



Exercicio

. Testar a rede para NovosS CaSosS.
B(Luls, nao, nao, peguenas, sim)
B(Laura, sim, sim, grandes, sim)



Generalizagao

. Classificacao correta de padroes nao
utilizados no treinamento ou com ruido
BOcorre atraves da deteccao de

caracteristicas relevantes do padrao de
entrada durante o treinamento

BPadroes desconhecidos sao atribuidos a
classes cujos padroes apresentam
caracteristicas semelhantes

. Garante tolerancia a falhas



ADALINE

- Widrow e Hoff, 1960

Blntroduzidos quase ao mesmo tempo que o
Perceptron

. ADAptive LinearNeuron
BFuncao de ativacao linear em vez de limiar

. Também restrito a problemas linearment
separaveis



ADALINE

. Algoritmo de treinamento LM3_gast
MeanSquare(l
BMais poderoso que a regra de aprendizado ¢

Perceptron

Aprendizado continua mesmo apos aprender o
padrao de treinamento

Mais robusto a ruido



» PERCEPTRON DE
MULTIPLAS:CAMADAS



Perceptronde Multiplas.Camadas

- Arquitetura de RNA mais utilizada

BPossui uma ou mais camadas intermediarias
de noés

. Grande Funcionalidade

BUma camada intermediaria: qualquer funcao
continua ou Booleana

BDuas camadas intermediarias: qualquer func

. Treinada com o algoritmo
Backpropagation



Perceptronde Multiplas.Camadas

. Historico:
BEmM 1969Minskye Papertlancaram um livro
mostrando as limitacoes deerceptron
Basicamente sua incapacidade de lidar com
problemas nao linearmente separaveis
BRosenblateWidrow sabiam dessas
limitacOes e propuseram o uso de multiplas
camadas

Mas nao conseguiram generalizar seus algoritmos
para treinar essas redes mais poderosas

Isto causou forte impacto no interesse em redes
neurais nos anos 70



Perceptronde Multiplas.Camadas

. Historico
BApenas nos anos 80 surgiu o algoritmo de
retropropagacaite erro
Uma generalizacao do LMS
Popularizado poRumelhartet.al (1986)
Fez ressurgir o interesse em redes neurais



Perceptron-de Multiplas Camadas

- Uma camada de entrada, uma ou mais camadas
intermediaria e uma camada de saida

. Treinamento: Algoritmo ddretropropagacao

- Camadas intermediarias e ocultas usam fungoes
Sigmoidais 1

Sinal de
> saida
(resposta)

Sinal de
entrada <
(estimulo)

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta



Algoritmo de 'Retropropagacao

. Consistebasicamente em dois passos:

BPasso para frente

sinalaplicado a entrada vai se propagando pelos n
computacionais da rede até chegar aos nos de sa

BPasso panaas

todos 0s pesos sinapticos sdo ajustados de acord:
com uma regra de correcao de erro



Variacoes/do Algoritmo de
Retropropagacao

- Momentum

- Quickprop

- Newton

. LevenberdgViarquardt

. SuperSelftAdjustingBackpropagation
(superSABR

. Métodos de gradiente conjugado



Por gque multiplas.camadas?

A, A

4 A
A A
A

A

A A
‘A A A

A A




Por gque multiplas.camadas?

A A A A ~
A
A —
A\ A
D Y
\
\
A




Por que multiplas.camadas?

Foarcapinan Sroechn SO e el Pl vm-emmd S liewrrees Canarsl arg o
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Por gque multiplas.camadas?

. Unidades intermediarias
BDetectores de caracteristicas
BGeram uma codificacao interna da entrada

BDado um numero grande o suficiente de
unidades intermediarias

E possivel formar representacgdes internas para
gualquer distribuicéo dos padrdes de entrada



Por gque multiplas.camadas?

. NUumero de camadas intermediarias
necessarias

Bl camada: suficiente para aproximar qualque
funcao continua ou Booleana

B2 camadas: suficiente para aproximar qualgt
funcao

B3 ou mais camadas: pode faclilitar o
treinamento da rede

Cuidado : cada vez que o erro € propagado para
uma camada anterior, ele se torna menos util



Dificuldadesideaprendizado

. Overfitting

BDepois de um certo ponto do treinamento, a
rede piora ao inves de melhorar

BMemoriza padroes de treinamento, incluindo
suas peculiaridades (piora generalizacao)
BAlternativas

Encerrar treinamento mais cededrlystop
Reduzir pesosweightdecay



Atualizacaoldospesos

. Ciclo

BApresentacao de todos os exemplos de
treinamento durante o aprendizado

BExemplos devem ser apresentados em ordel
aleatoria

. Abordagens para atualizacao dos pesos

BPor padrao (online)
BPor ciclo (batch)



Atualizacao'dosPesos

. Por padrao

BPesos séo atualizados apos apresentacao d
cada padrao

BEstavel se taxas de aprendizado forem
peguenas
Taxas elevadas rede instavel
Reduzir progressivamente as taxas

BMais rapida, principalmente se o conjunto de
treinamento for grande e redundante

BRequer menos memoria



Atualizacao'dosPesos

. Por ciclo

BPesos atualizados depois que todos 0s
padroes de treinamento forem apresentados

BGeralmente mais estavel

BPode ser lento se o conjunto de treinamento
for grande e redundante

. Melhor método depende da aplicacao



> REDES DE FUNCAQDE
BASE RADIAL



Redesde Funcao-de Base Rad

. RadiaBasig-unction

- Vé a rede neural como umroblema de
ajuste de curvam um espaco de alta
dimensionalidade

. Aprender equivale a encontrar uma
superficie num espaco multidimensional
gue forneca o melhor ajuste para o0s
dados de treinamento do ponto de vista
estatistico



Redes/de Funcao-de Base/Radial

. Possui 3 camadas:

BEntrada: nds sensoriais
gue recebem os dados do
ambiente.

Blntermediaria (oculta)
faz uma transformacao nao
linear do espaco de entrada
para um espaco oculto,
normalmente de alta
dimensionalidade

BSaida: linear, e fornece a
resposta da rede ao sinal de
entrada



