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Perceptron
|

01 A primeira rede neural descrita algoritmicamente

01 Criado por Frank Rosenblatt, um psicélogo, e inspirou

engenheiros, fisicos e matemadticos a estudarem redes
neurais

1 O modelo proposto por Rosenblatt em 1958 como
publicado em seu artigo, é vdlido até hoje




Perceptron

A forma mais simples de um rede neural utilizada para
classificar padrées ditos linearmente separdveis

Consiste de um Unico neurdnio com pesos sindpticos
ajustaveis e bias

Rosenblatt desenvolveu o algoritmo para ajustar os
pardmetros livres

Rosenblatt provou que se os exemplos utilizados no treino
pertencerem a classes linearmente separdveis, o algoritmo
converge, posicionando um hiperplano entre as duas classes

Perceptron

O Perceptron de Rosenblatt utiliza o modelo de neurénio
de McCulloch-Pitts
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Perceptron

O Perceptron de Rosenblatt utiliza o modelo de neurénio
de McCulloch-Pitts

Os pesos sindpticos sdo denotados por w;, Wz, ..., Wp
As entradas sdo denotadas por X;, X2, ..., Xp

O bias é denotado por b

m
V= 2wl.xl. +b
i=1

Perceptron

O objetivo do Perceptron é classificar corretamente um
conjunto de exemplos denotados por x;, X,, ...,
X, em uma de umas classes 61 ou %,

O ponto representado por X;, X5, ..., Xp é
classificado como%’; se a saida y for +1 e como &,
se a saida y for -1. H& duas regides separadas por um
hiperplano:

iwl.xi +b=0
i=1
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Perceptron

llustragdo de um hiperplano (linha reta) como fronteira
de decisGo para um problema de classificagdo com
duas dimensdes e duas classes %

Os pesos sindpticos sdo ajustados
Class 6,
em um processo iterativo utilizando Class 6,

o algoritmo de convergéncia do

(=}

1

Perceptron

Decision boundary
Copyright ©2009 by Pearson Education, Inc.
Upper Saddle River, New Jersey 07458 wixy + wyxy +b=0
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Teorema de Convergéncia do Perceptron
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O bias b(n) é tratado como um peso associado a uma entrada +1
Vetor de entrada: x(n) = [+1,x;(n),X2(N), .., Xp(n)]T

Vetor de pesos:w(n) = [b,w;(n),ws(n),...,wy(n)]~
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Teorema de Convergéncia do Perceptron
|
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o O bias b(n) é tratado como um peso associado a uma entrada +1
0 Vetor de entrada: x(n) = [+1,x;(n),X2(N), .., Xz(n)]"

0 Vetor de pesos:w(n) = [b,wi;(n),wa(n), ..., wa(n)]jt

v(n)= Y w,(n)x,(n)=w"(n)x(n)

Teorema de Convergéncia do Perceptron
|

o Copyright ©2008 by Pearson Education, Inc.
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(®)

0 wix = 0 define um hiperplano de separagéo

0 wix > 0 paratodo vetor X pertencente & classe Cgl

0 WX < 0 paratodo vetor X pertencente & classe %2
10
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Teorema de Convergéncia do Perceptron

Se o n-ésimo vetor x(n) é corretamente classificado
pelo vetor w( n) na n-ésima iteragdo do algoritmo,
nenhuma corregdo é feita no vetor de pesos

w(n+l) = w(n) sew™®(n) > 0ex(n) pertence a classe? ;

w(n+l) = w(n) sew™(n) < 0 e x(n) pertence a classe? ,

Caso contrdrio, o vetor de pesos é atualizado
w(n+1)=w(n)-n(n)x(n) se w' (n)x(n)>0 e x(n) pertence a classe %2

w(n+1)=w(n)+n(n)x(n) se w (n)x(n) =<0 e x(n) pertence a classe% ;

1N(n)é a taxa de aprendizado que controla o ajuste dos pesos

11

Teorema de Convergéncia do Perceptron
A saida do neurdnio é computada utilizando a fungéo
sinal sgn(*)

+1sev>0

sgn(v) = -1sev<0

Expressamos a saida y(n) de maneira compacta:

y(n)=sgn[w' (n)x(n)]

12
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Teorema de Convergéncia do Perceptron

No algoritmo de convergéncia, foi utilizada também a
resposta desejada d(n) para cada exemplo:

d(n) +1 se x(n) pertence a classe %1
n)=
—1 se x(n) pertence a classe 6>

A adaptagdo dos pesos ocorre de maneira elegante:
w(n+1)=w(n)+n[d(n)-y(n)]x(n)

1 : taxa de aprendizado

d(n)-y(n) : sinal de erro

13

Teorema de Convergéncia do Perceptron

Os pesos sdo corrigidos de acordo com o valor do
produto interno wT(n)x(n)

Se o produto interno, na iteragdo n, tiver um sinal
errado, os pesos devem ser ajustados para classificar o
exemplo corretamente na iteragdo n+1

w+yx
y=+1 : Y y=-1

A

v x

w

14
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Como chegamos nisso?
|
2
E* =(d(n)=y(n))" =(d(n)=w' (n)x(n))
Derivada negativaJé
15

Como chegamos nisso?
|

2
01 Gradiente Descendente: wl.(n+1)=wl.(n)—77dE

dE” _ d(d(n)-y(n))’ oy
dw, dw,(n)

1

(d(n )=-w"(n)x(n )) X=X,

Derivada negativa —

Aumentar w Diminuir w

16
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Exemplo
Dado X1 X2 x3 Classe
El 0 1
E2 1 0 0 1
17
Exemplo
Dado x1 x2 x3 Classe
El 0 0 1 []-1
E2 1 0 0 1
Aprendizado
supervisionado
I se X=>0
f(X)=
-1 se X<0
18
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Classe = -1

1
X=(-1*0,5)+(0*0,4)+ (0*-0,5)+ (1 *0,6)=0,]1

£(0,1) =1

e=-1-1=-2

E1 005 —

19
_f
Y
erro Xo
WO0_novo — WO_anterior + (014 * ('2) * ('] )) =
=05+08=1,3
20
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erro X,

|/

W1_novo — W1_anterior + (014 * ('2) * (0)) =

= 0,4
21
Xo= -1
_f
Y
erro X3
W3_novo — W3_anterior + (014 * ('2) * (] )) =
=0,6-08
=-0,2
22
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xg= -1 Classe = 1
- 1 04 1,3 @
E2 >0 —05 e Y
‘ | 02
o

X =(-1%1,3) +(1 *0,4) + (0 *-0,5) + (0 *-0,2) = -0,9
£(-0,9) = -1

e=1-(-1)=2

23
_f
Y
0
n erro Xo
WO0_novo — WO_anterior + (014 * (2) * ('] )) =
=13-08=0,5

24
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n erro X,

N/

W1_novo — W1_anterior + (014 * (2) * (] )) =

=04+08=1,2

25
Segunda época
Classe = -1
0
E1 [0 £, :
X=(-1%0,5)+(0*1,2)+(0*-0,5) + (1*-0,2) =-0,7
f(-0,7) = -1
e=-1—-(1) =0

26
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Segunda época

Classe = 1
ﬂ]
E2}0 f y@
“0

X =(-1%0,5)+(1 *1,2) + (0*-0,5) + (0 *-0,2) = 0,7

f(0,7) =1
e=1-1 =0
27
Rede final
Xo= -1
1,2 0,5
_'0:5_> f >y
-0,2
Nd&o ocorreram erros durante a Ultima época.
28
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Classificag¢do

Dado

X1 X2 x3 Classe

E1

E2

E3

29

El

102 f
5
1

X=(-1%0,5)+(1*1,2)+(1*-0,5)+(1*-0,2)=0

Classificagdo

Xo= -1

f(0) = 1

30
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E2

Classificagdio

Xo= -1

X=(-1%0,5)+(1 *1,2)+ (1 *-0,5) + (0 *-0,2) = 0,2

f(0,2) =1

31

E3

Classificagdio

Xo= -1

O 112 0,5 ﬁ
] —O f

2
1

X =(-1%0,5) +(0*1,2) + (1 *-0,5) + (1 *-0,2) = -1,2

f(-1,2) = -1

32
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Classificagcdo
Dado X1 X2 x3 Classe
El 1 1 1 1
E2 1 1 0 1
E3 0 1 1 -1
Xo= -1
1,2 0,5
-0,5 f y
-0,2

33

Pratica: implementagdo do Perceptron
|
© - +
+
< +
¥ e o + +
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Prdtica: implementacdo do Perceptron

01 Conjunto de

dados Iris

20 25 30 35 40

05 10 15 20 25

20 25 30 35 40

05 10 15 20 25

Sepal.Length

45 55 65 75

Sepal Width

Petal.Length

cull

Akt

Petal.Width

&
LIS B B B |
45 55 B5 75

35

Prdtica: implementacdo do Perceptron

01 Conjunto de

dados Iris

0 Sepal Width
x Petal Width

- +
& +
+ +4++ +
+ + +4 +
+4+++++++4+4+ + +
++ + +
T T T T T
2.0 25 3.0 35 4.0

36
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