PERCEPTRON

« Caracteristicas Basicas
« Modelo de Neurbnio
e Estrutura da Rede

 Algoritmo de Aprendizado



CARACTERISTICAS BASICAS

- Regra de propagac;é(hetj = Z X W, +6

- Funcao de ativacao: Degrau

- Topologia: uma unica camada de processadores

- Algoritmo de AprendizaddAw; = 7x(t; - S)
(supervisionado)

- Valor de Entrada/Saida; Binarios



MODELO DO NEURONIO

Na sua forma mais simples, o modelo do
processador consiste em:

X1
Padrao de X,
entrada
vetorx




PERCEPTRON
Finalidade do Term8ias;
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Z xw; =0 Define um hiperplano passando pela origem

Z W, +8 =0 Desloca-se o hiperplano da origem



ALGORITMO DE APRENDIZADO

1) iniciar os pesos sinapticos com valores randosnec
peguenos ou iguais a zero;

2) aplicar um padrao com seu respectivo valor
desejado de saidt) e verificar a saida da recs);

3) calcula o erro na sai@a=t; - s;

4) sek; = 0, volta ao passo 2;
sek # 0, atualiza os pesoAw; = /7xE;

5) volta ao passo 2.



ALGORITMO DE APRENDIZADO

IMPORTANTE

* NAO0 Ocorre variacao No peso se a saida estivatapr

e caso contrario, cada peso € incrementado gigando
a saida é menor que o target e decrementas

gquando a saida é maior que o target.

Aw; = 17 % &




PROCESSO DE APRENDIZADO

* Processo de minimizacao do erro quadratico pelo método
do Gradiente Descendente

oE
AVV”_ =—nN—
OW..
]
e Cada peso sinapticalo elemento processadas
atualizado proporcionalmente aegativo da derivada

parcial do erro deste processador com relacao ao peso.



PROCESSO DE APRENDIZADO
Calcula 4Aw;




EXEMPLO
Simulacéo do Operador Logico AND




EXEMPLO
12 Cicle
Entrada 1s,,= f(WgXy + W;X; + W,Xo)
= f(0x1+0x0+0%x0) =f(0) = 0 — s,
Entrada 2: §,= f(WgXy + W;X; + W,X5)
= f(0x1+0x1+0x0) =f(0) = 0 — sy, =
Entrada 3s,,= f(WgXy + WX, + WoX,)

= f(0x1+0x0+0x1) =f(0) = 0 — s

out

=1

=1
Entrada 4: §= f(WpXy+ WX, + WoXs)
= f(Ox1+0x1+0x1) =f(0) = 0 ——= s, # t
W= Wyt 77(t-S,,0%= 0 + 0.5%(1-0) x1=0.5
W= W+ 7(t-s,,90%,= 0 + 0.5%(1-0) x1=0.5

W,= Wyt 7(t-S,,)%= 0 + 0.5%(1-0) x1=0.5



EXEMPLO
22 Ciclo
Entrada 1s,,~ f(WyX,+ WX, + W,X,)
=f(0.5x1+0.5<0+0.5<0) =f(0.5) = 1— s # 1
Wy= Wyt 77(t-S, 0%= 0.5 + 0.5%(0-1) x1 =0
W= W+ 7(t-s, 0%, = 0.5 + 0.5¢(0-1) X0 = 0.5
W,= Wyt 7(t-S )%= 0.5 + 0.5%(0-1) X0 = 0.5
Entrada 2: §,= f(WpX, + WX, + W,X,)
= f(0x1+0.5¢x0+0.5¢1) =f(0.5) =1 — s, #t
Wy= Wyt 77(t-S,,0%= 0 + 0.5%(0-1) x1 = -0.5
W= W+ 7(t-s, 9% = 0.5 + 0.5¢(0-1) X0 = 0.5
W,= Wyt 7(t-S, )%= 0.5 + 0.5¢(0-1)x1 =0



EXEMPLO

22 Ciclo
Entrada 3: §,= f(WpX, + WX, + W,Xo)
= f(-0.5x1+0.5¢1+0x0) =f(0) =0 —> 5

out = L
Entrada 4: §= f(WpXy+ WX, + WoX,)
= f(-0.5%x1+0.5¢1+0x1) =f(0) =0 —= s, #t
Wo= Wyt 77(t-S, )%= -0.5 + 0.5%(1-0) x1 =
W= W+ 7(t-S, 9% = 0.5 + 0.5¢(1-0)x1 =1

W,= W+ 7(t-S, )%= 0 + 0.5%(1-0) x1 = 0.5



EXEMPLO
32 Ciclo
Entrada 1s,,~ f(WyX,+ WX, + W,X))
=f(0x1+1x0+0.5x0) =f(0) =0 — s =t
Entrada 2: §= f(WpXy+ WX, + WoX,)
= f(0x1+1x0+0.5¢1) =f(0.5) =1 —, s, #t
Wo= Wyt 7J(t-S, )%= -0.5 + 0.5%(0-1) x1 =-1
W= W+ 7(t-s, 9% = 1 + 0.5%(0-1) x0 = 1

W,o= Wyt 7(t-S, )%= 0.5 + 0.5¢(0-1)x1 =0



EXEMPLO
32 Ciclo
Entrada 3: §,= f(WpX, + WX, + W,Xo)
= f(-1x1+1x1+0x0) =f(0) = 0 ——> S =t
Entrada 4: §= f(WpXy+ WX, + WoX,)
=f(-1x1+1x1+0x1) =f(0) =0 —=s,,#t
Wo= Wyt 77(t-Sy )%= -1 + 0.5%(1-0) x1 =-0.£
W= W+ 7(t-s, 0% = 1 + 0.5%(1-0) x1 = 1.5
W,= W+ 7(t-S, )%= 0 + 0.5%(1-0) x1 = 0.5



EXEMPLO
42 Ciclo
Entrada 1s,,~ f(WyX,+ WX, + W,X))
= f(-0.5x1+1.5¢<0+0.5<0) =f(-0.5) = O—>5s,,; =t
Entrada 2: §,= f(WpX, + WX, + W,X))
=f(-0.5x1+1.5x0+0.5<1) =f(0) =0 — s, =t
Entrada 3s,,~= f(WgXy+ WX, + WoXy)
= f(-0.5%1+1.5¢<14+0.5<0) =f(1) =1 — 5, #1
Wp= Wyt 77(t-S, 0%= -0.5 + 0.5¢(0-1) x1 = -1
W= W+ 7(t-S, 9% = 1.5+ 0.5¢(0-1) x1 =1
W,= W+ 7(t-S,,)%= 0.5 + 0.5¢(0-1) X0 = 0.5
Entrada 4: §,= f(WpX, + WX, + W,X))
=f(-1x1+1x1+0.5¢1) =f(0.5) =1 —» =1

out —



EXEMPLO

52 Ciclo
Entrada 1s,,~= f(WyX,+ WyX; + WoXs,)

= f(-1x1+1x0+0.5<0) =f(-1) =0 — s, =t
Entrada 2: §= f(WyXy+ WX, + WoX,)

= f(-1x1+1x0+0.5<1) =f(-0.5) =0 —, s, =t
Entrada 3: ;= f(WgXy+ WX, + WoX,)

= f(-1x1+1x1+0.5<0) =f(0) = 0
Entrada 4: §= f(WpXy+ WX, + WoXs)

= f(-1x1+1x1+0.5¢<1) =f(0.5) =1 __, s =t

out —

— 5 Sout—t

Wy =-1,w,=1,w,=0.5




INTERPRETACAO GEOMETRICA

(0,1)¢

Linha de Decisao:
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X, +0.5%,=1
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O PROBLEMA DO OU-EXCLUSIVO (XOR)

PONTO X X, Saida X~
0O 0 O ,
saidax
1
0
1

0
1
1

1
1 X2 7 W,

0 De acordo com a definicao do
neuroniox = F(X,w;+X,W,+6)

|

Regido dex=1
Y =XW +XW, +6 -

se y=20- x=1
se y<0 - x=0

|

=

A rede perceptron divide o plano
XXX, em duas regides (através
da retay).

Regidao dex=0



O PROBLEMA DO OU-EXCLUSIVO (XOR)

Conclusao

- mudando-se os valores ag w, e § muda-se
a inclinacao e a posicao da reta;

- entretanto e impossivel achar uma reta
divide o plano de forma separar os pomtps
A, de um lado &\, e A; de outro

- redes de 1 Unica camada so representam

funcdes linearmente separaveis



O PROBLEMA DO OU-EXCLUSIVO (XOR)




O PROBLEMA DO OU-EXCLUSIVO (XOR)

Minsky & Papert provaram que este problema pode ser
solucionado adicionando-se uma outra camada
Intermediaria de processadores- Multi-Layer Perceptron

(MLP)



O PROBLEMA DO OU-EXCLUSIVO (XOR)

Exemplo:

Si=TFsw,+swy+0 20
“5,+5,.-0520
5,4+ 5,205

5,8 intbitorto
s .6 excitatorio =




O PROBLEMA DO OU-EXCLUSIVO (XOR)

Ponios Eniradas Saida
4

-1
-1
’
:

34588

1
5
1

o0 ®@e




UMA OBSERVACAO

- Redes Neurais de multiplas camadas s6 oferecetagears sobre
as de uma unica camada se existir uma funcaovideat nao-
linear entre as camadas.
Camada Escondidg; = x,W,;
X1 = KiYr

Camada de Saidx, = kY, = K;(X,W,)

= Ko((kyy)Wo)

= Ko((KyXoW)W5)

= Kok (X W)W,

= Kxo(Wi W)

= KXW

Equivalente a uma unica camada



MULTI-LAYER PERCEPTRON

* Redes de apenas uma camada so representam funcoes
linearmente separaveis

* Redes de multiplas camadas solucionam essa restricao

* O desenvolvimento do algoritmo Back-Propagation foi
um dos motivos para o ressurgimento da area de redes

neurais



