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Aula 14 - Redes Neurais Artificiais ’ DC
Introducao

e A Rede Neural Perceptron, em seus ajustes de peso nado é
considerada a distancia entre a saida e a resposta desejada;
A Rede Neural Adaline (ADAptive LINEar) foi desenvolvida em

1960 (Widrow e Hoff) e sua principal fun¢do era na drea de
processamento digital de sinais;

Utiliza o ajuste de erro pela Regra Delta;

Uma Adaline de vdarias camadas é chamada Madaline;

E de arquitetura feedforward;

Soluciona problemas de regressao;
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Introducao
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Bias (limiar) 6

e O bias (), também chamado de viés ou limiar tem a mesma
fung¢do do intercepto para os modelos de regressdo. [representa o
ponto em que a reta regressora corta um dos eixos]

Se uma RNA n3o faz o uso do bias em uma dada camada n3o sera
possivel produzir uma saida diferente de 0 quando os atributos
forem O;

O bias promove flexibilidade ao ajuste da RNA,;

Os valores atribuidos ao bias s3o normalmente -1 ou 1;

O peso (wp) deve ser associado ao bias e ajustado como os outros.
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. . . “Computagso
Bias (limiar) 6
Funcdes sigmoides sem (esquerda) e com bias = 1 (direita)

Input
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Rede Neural Adaline

e Uma das diferencas com relagdo a Perceptron é o bloco de
verificacdo de erro, para Perceptron: erro = d — y, ja para a
Adaline erro = d — u.

e Assim, para ajustes dos pesos serdo utilizados os valores obtidos
antes da func¢do de ativagdo g(.).

e O treinamento é baseado na Regra Delta que tem como niicleo o
Gradiente Descendente ou Minimos Quadrados. Assim espera-se
encontrar os pesos e limiar que minimizam a diferenca entre d e u
em fun¢do do Erro Quadratico Médio (EQM).

P
Eqm(w) = %kzl(d(k) — u)?
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Rede Neural Adaline

Inicio {Algoritmo EQM}
(<1> Obter a quantidade de padrdes de treinamento {p };
<2> Iniciar a variavel E,, com valor zero { Egn < 01},
<3> Para todas as amostras de treinamento {x(k), d(k)}, fazer:
< <3.1> u<—wT-x(k);
<3.2> Egpy « Egpy +(d®) —u)?;

E
am .
\<4> Eqm < T )

Fim {Algoritmo EQM}
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Rede Neural Adaline

Eqm(W)A

Eqm(w(o))

*
Eqm(W) -+
6 —>
Epocas
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Rede Neural Adaline

Epocas de treinamento para encontrar o melhor Hiperplano.

X3 X

,+.\, Hiperplano
"+ 6timo
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Rede Neural Adaline

“Computagio

Comparacgao entre Perceptron e Adaline

Adaline

Hiperplanos

Hiperplano

factiveis (varios)
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Rede Neural Adaline

“Computagio
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Inicio {Algoritmo Adaline — Fase de Treinamento}
[<1> Obter o conjunto de amostras de treinamento { x(k)};
<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 preciséo requerida {¢};
<5> Iniciar o contador de nimero de épocas { época « 0 };
<6> Repetir as instrugdes:
<6.1> EGNeMOr « E . (W);

<6.2> Para todas as amostras de treinamento { x(k), d(k)}, fazer:

{<6.2A1> uew' -x(k);

k) k).

<6.2.2> w <« w+n-(d% —u). x(
<6.3> época « época + 1;
<6.4> EZ « Eg(w);

\  Ateque |ESHT -EGHE™| < &

Fim {Algoritmo Adaline — Fase de Treinamento}
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Rede Neural Adaline

Inicio {Algoritmo Adaline — Fase de Operacgao}
("<1> Obter uma amostra a ser classificada { x };
<2> Utilizar o vetor w ajustado durante o treinamento;
<3> Executar as seguintes instrugdes:
31> uew' X
< <3.2> y « sinal(u);
<3.3>Se y =-1
<3.3.1> Entdo: 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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