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Resumo. Os algoritmos de Redes Neurais se tornaram praticamente onipresentes na discussoes
sobre Inteligéncia Artifical. Apresentamos aqui o Perceptron de Rosenblatt, um dos algoritmos
elementares que desencadearam a construcao das redes neurais multicamadas, e exploramos a in-
terpretacdo geométrica que fundamenta o funcionamento do algoritmo.
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1 O perceptron de Rosenblatt

O principio do perceptron de Rosenblatt, introduzido em [3], tem como objetivo, dado um
conjunto finito X C R™ particionado em dois conjuntos X, e X_, encontrar um hiperplano =
de R™ que separa os conjuntos X e X_. A existéncia de tal hiperplano é garantida sempre que
os fechos convexos de X e X_ sfo disjuntos, veja [2]. Nesse caso diremos que tais conjuntos
sao linearmente separdveis. A partir disso, pode-se fazer previsdes quanto a classe de pontos
néao previamente classificados (isto é, fora de X)) de acordo com a posicao relativa ao hiperplano .
Descrevemos aqui o Perceptron e apresentamos sua interpretagao geométrica, bem como o teorema
que garante sua convergéncia.

O algoritmo Apds uma escolha de ordem para os pontos em X, denote por (") = (z1, za,...,z,)

K3

tose I(A) € X+. Tomamos inicialmente w € R™ e b € R
-1 sez® e X_

arbitrdrios, chamados de vetor de pesos e bias(usualmente tomados ambos nulos). O objetivo é
atualizar w e b a medida que percorremos o conjunto X (possivelmente mais de uma vez) de forma
que, ao final do processo, se X e X_ sao linearmente separaveis, w e b determinam um hiperplano
Tw,b que separa tais conjuntos. Para a verificagdo, calculamos, para cada i € {0,...,|X|}, o valor
de @ = 2 .w+b. O sinal de a determina a posicao relativa entre o hiperplano Tw,b € 0 ponto z®
(veja a interpretacao geométrica abaixo). Comparando o sinal de o com o valor de y® podemos
concluir quando o hiperplano classifica corretamente o ponto z(?) dado. Se a classificacio for
correta seguimos para o ponto seguinte 2“1 caso contrério, atualizamos w e b da seguinte forma:
w <+ (w4 yPz®) e b« b+ y®. Dessa forma, com o novo vetor de pesos, a classificacio se
aproxima da real. De fato, se (V) € X foi classificado incorretamente, para o novo peso e 0 novo
bias temos

seu i-ésimo elemento. Defina y(*) =
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>a sey® =41
<a sey® =-1

O comportamento do Perceptron em cada iteragao estd resumido em Destacamos que o
hiperplano m,, ;, pode nao classificar corretamente todos os pontos apés o conjunto X ser percorrido
uma tunica vez. Em geral, é necessario que esse ciclo — chamado de época — seja feito diversas
vezes. O Teorema fornece uma estimativa para essas repetigoes.

(w + y(i)m(i)) (D (b+ y(i)) —a+ y(i)Hx(i) 12 + y®

Tabela 1: Comportamento do perceptron
Classe \ sinal(ay(¥) \ Classificagao \ Atualizagao

X, ay® >0 Correta nao ocorre
X4 ay® <0 Incorreta w <+ (w+ g/(")gc(i))7 b—b+y®

2 Interpretacao geométrica

Dado w = (wy,...,w,) € R™ e b € R. Definimos o hiperplano associado a w e b, denotado por
Tw,b, COMO 0 conjunto dos pontos = = (1,...,%,) € R satisfazendo Z?:o w;x; +b=0.

Lembremos que podemos classificar a posicao relativa entre dois vetores em R", de acordo com
o angulo 6 formado entre eles, em trés casos: 0 < 5,0 = 5 e § < 0 <, para seu produto interno
positivo, negativo ou zero, resp. (veja [4]). O sinal de « calculado no algoritmo fornece portanto a
posicao relativa entre o ponto (¥ e o hiperplano Tw b, como ilustrado nas figuras a seguir (n = 2).
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Figura 1: Inicializagao Figura 2: Quinta atualizacao Figura 3: Convergéncia

A convergéncia do perceptron é garantida pelo Teorema de Rosenblatt (veja [1, Sec. 1.3]).

Teorema 2.1 (Teorema da Convergéncia do Perceptron) Seja X = Xy UX_ C R” finito com X
e X_ linearmente separdveis. Entdao Perceptron de Rosenblatt converge (no sentido de nao haver
mais atualizagbes) apés uma quantidade nmax de iteragoes, onde npyay € uma constante dependente
do comprimento maximo dos vetores em X e do méximo das margens (distdncia minima entre um
hiperplano separador de X, e X_ e os pontos de X).
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