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1- Introducao

O Perceptron (1958), € a forma mais simples de
configuracao de uma rede neural artificial;
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1- Introducao

Caracteristicas:

- X:entradas
- W: pesos sinapticos Uu = Z WX — o
- n: quantidade de caracteristicas 2 ;
- 0: limiar de ativacao
- I quantidade de neurodnios —
. v =g(u)

u: potencial de ativacao
g(u): funcao de ativacao
y: saida barbon@uel.br
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1- Introducao

1, S@Z wx, —60 =0

Caracteristicas:

X: entradas
W: pesos sinapticos

n: quantidade de caracteristicas

0: limiar de ativacao

I quantidade de neurdnios
u: potencial de ativacao

g(u): funcao de ativacg
y: saida

- I,Sez wx, —6 <0

ao

W1'X1+W2'X2—B=0
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1- Introducao

Um Perceptron constituido pode trés entradas (trés
dimensoes), a fronteira de separacao seria um plano;

Para quantidades de entradas superiores a trés, as
fronteiras seriam hiperplanos;

Para que o Perceptron seja utilizado como classificador
de padroes € necessario que a solugcao para o problema
seja linear.

O Perceptron nao soluciona problemas que nio sao
linearmente separaveis.
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1- Introducao

O Perceptron Single Layer nao soluciona este problema!
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2- Algoritmo — Rede Perceptron

- Ajustes de pesos pela regra de aprendizado de Hebb;

- Caso a saida esteja coincidente com a saida desejada os
pesos sinapticos e limiares da rede serao incrementados
— ajuste excitatorio;

- Caso a saida nao seja coincidente, os pesos € limiares da
rede serao decrementados — ajuste inibitorio;

- Em termos matematicos: '@xa de aprendizagem

/ valor desejado
Peso sinaptico e

atual . anterior (k) (k)
W, =W +n(d™ —y)x

atual __ nanterior (k) (k)
/ﬁ . =0, +n(d™ —y)x
limiar
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2- Algoritmo — Rede Perceptron

A taxa de aprendizado (1) define o quao rapido o
processo de treinamento sera conduzido;
0<n <1
Inicio (Algoritmos Perceptron — Treinamento)
(1) Obter o conjunto de treinamento;
(2) Associar a saida desejada {d*};
(3) Iniciar w com valores aleatorios pequenos;
(4) Especificar a taxa de aprendizado;
(5) Iniciar o contador de épocas com O e erro com O;
(6) Repetir enquanto
(1) Erro = inexiste;
(2) Para todas as amostras de treinamento, fazer:
(1) Encontrar u;
(2) Encontrary;
(3) Sey #d;
(1) Entao ajusta w e Erro = existe;
(3) Epoca = Epoca + 1;
(4) Até que erro = inexiste
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2- Algoritmo — Rede Perceptron

- Inicio (Algoritmos Perceptron — Operacao)
(1) Obter amostra a ser classificada {x}
(2) Utilizar w ajustado durante fase de treinamento;
(3) Executar operacao
(1) Obter u;
(2) Obter y,
(3) Sey=-
(1) Entao amostra x € {Classe A}
(4) Se y=1
(1) Entao amostra x € {Classe B}
FIM

barbon@uel.br



% 2C0P229

M. . Do Inteligéncia Computacional

3- Aspectos Praticos

A rede divergira se o problema for nao linearmente separavel. O que
se pode fazer € colocar um limite para as épocas e chegar a um
resultado aproximado;

Quando a faixa de separabilidade entre as duas classes for muito
estreita, o processo de treinamento pode ser instavel. Nesses casos
deve-se assumir uma taxa de aprendizado pequena;

A quantidade de épocas necessarias para a convergéncia varia em
funcao dos pesos e da taxa de aprendizado;

Quanto mais proxima a superficie de decisao estiver da fronteira de
separabilidade, menos épocas sao necessarias.

A normalizacao das entradas acelera o processo de treinamento;
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