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1- Introducao

-O Adaline foi desenvolvido em 1960 e sua principal aplicacao era o chaveamento de
circuitos telefonicos.

- As principais contribuicoes do modelo s&o:
1) Desenvolvimento do algoritmo de aprendizado “Regra Delta”;

2) Aplicactes de RNAs de forma pratica para solucdes de sinais analogicos;

3) Foi a primeira rede neural aplicada na industria.
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1- Introducao
- Semelhante a Perceptron;
- Varios Adalines formam um Madaline;

-E de arquitetura feedforward;

al.)

X; O — W,
erro
/ Bloco
“../I\...~ associador
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2- Funcionamento do Adaline

- Uma das diferencas, quando comparado ao modelo Perceptron € o bloco de verificagao
do Erro:

erro=d-u

- O erro (diferenca entre potencial de ativacéo {u} e valor desejado {d}) sera utilizado para
realizar ajustes para os pesos {w,, W,, W,, ..., W_}.

-A teoria matematica sobre convergéncia do aprendizado da Perceptron tem o0 mesmo
principio do Adaline.

-Treinamento:

- E baseado na Regra Delta, conhecido também como LMS (least mean square),
Gradiente Descendente ou Minimos Quadrados.

- Assumindo p amostrar para treinamento, a ideia € encontrar 0s pesos e limiar que

minimizam a diferenca entre {d} e {u}. A funcéo de erro quadratico médio, com
relacdo a p é definido por:
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2- Funcionamento do Adaline

- O peso 6timo (w*) € obtido:

E(w*) < E(w), parallw

- A funcéo de erro quadratico em relacao a p € definida por:

1 p

n+1

E(w) =~ (d(k) (w'x™ =8))°

2

- Alternativamente, o valor do wa“@ pode ser expresso por:

Watual — Wanterior +,7i (d(k) _ U)X(k)
=
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2- Funcionamento do Adaline

- Alternativamente, tem-se:

Watual — Wanterior +I7,(d(k) _ U).X(k) =1

Sendo:

w . [9 Wl W2 “us Wn]T € 0 vetor contendo limiar e pesos
X(k):[ '1 Xl(k) Xz(k) " Xn(k)]T k-ésima amostra de treinamento.

k)= . L . .
d( ). é o valor desejado para a k-ésima amostra de treinamento.
U. ¢ o valor de saida do combinador linear.

n: é a constante que define a taxa de aprendizado da rede
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2- Funcionamento do Adaline

- A funcéo do erro quadratico médio € definido por:

E -1 $ @ -uy
qm(w)__ ( U)

p =

- O algoritmo converge quando a diferenca entre duas épocas for menor que a
precisao imposta (€).

IEqm (Watual) - Eqm(Wanterior)I S 8
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3- Regra Delta

- Interpretacdo Geometrica da Regra Delta da evolugcéo rumo ao ponto 6timo w*
E(w) )

/AW
—
>

wiew@ w o w© w
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4- Algoritmo Fase de Treinamento

Inicio {Algoritmo Adaline — Fase de Treinamento}

f <1> Obter o conjunto de amostras de treinamento {x(k) 2
<2> Associar a saida desejada {d(k) } para cada amostra obtida;
<3> Iniciar o vetor w com valores aleatérios pequenos;
<4> Especificar taxa de aprendizagem {n } e precisao requerida {¢ },

<5> |niciar o contador de numero de épocas { época <« 0 };
<6> Repetir as instrucdes:

e :
< <6.1> Egg?terfor . Eqm(W)i

<6.2> Para todas as amostras de treinamento {x(k), gtk }, fazer:
{<6.2.1> uew' . x* ;

<6.2.2> W<« W-+n- (d(k) _ s iy ;

<6.3> época « época + 1;
<6.4> EGH? « Egp(w);
\ Ateque: |EZMT —EGN™| < €

Fim {Algoritmo Adaline — Fase de Treinamento}
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5- Algoritmo Erro Quadratico Médio

Inicio {Algoritmo EQM}

(<1> Obter a quantidade de padrbes de treinamento { p };

<2> Iniciar a variavel E,, com valor zero { E;n < 0 };

<3> Para todas as amostras de treinamento {x(k), d(k)}, fazer:
<31> uew' . xk ;
<3.2> Eyp < Egp +(d%) —u)?;

E
<4> Epp « —0;

\ p

Fim {Algoritmo EQM}
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6- Algoritmo Aplicacéo Adaline

Inicio {Algoritmo Adaline — Fase de Operagao}
("<1> Obter uma amostra a ser classificada {x},
<2> Utilizar o vetor w ajustado durante o treinamento;
<3> Executar as seguintes instrugoes:
<31> uew' - 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> Entdo: amostra x € {Classe B}
Fim {Algoritmo Adaline — Fase de Operacao}
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/-Comparacao Perceptron e Adaline

Adaline se torna “imune” a ruidos.

XZA

0

Perceptron
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Adaline
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