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1 Adaline

O Adaline é, assim como o Perceptron, um modelo de RNA também muito utilizado
na classificacao de dados entre duas classes distintas. Seu nome ¢ um acrénimo obtido de
Adaptive Linear Element e foi apresentado em 1960 por Bernard Widrow! e Marcian Hoff?,
meses depois que Rosenblatt apresentou o Perceptron (Widrow; Lehr, 1990). A principio
este modelo foi desenvolvido para ser utilizado no chaveamento de circuitos eletronicos e
estabeleceu um marco no que se refere ao uso de RNA em contextos industriais envolvendo

sinais elétricos analégicos (Widrow; Lehr, 1990; Silva; Spatti; Flauzino, 2016).

Segundo Widrow e Lehr (1990), o Perceptron poderia se enquadrar, juntamente com
o Adaline, na categoria de combinadores lineares adaptativos®. Muitas semelhancas, em
questao de estrutura, funcionamento e estratégia de aprendizado, podem ser encontradas
entre o funcionamento do Perceptron e do Adaline, como pode ser visto na Figura 1, em

comparagao com a Figura 77 apresentada no capitulo anterior.

Adaline

(@) = )
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Figura 1 — Representacao esquematica do Adaline. Elaborado pelo autor.

Ambas RNA implementam o neuronio de McCulloch-Pitts e portanto funcionam a
partir da combinagao linear entre os pesos sinépticos e as variaveis das amostras e, em
seguida apresentam saidas continuas que sao interpretadas por fungoes de ativagao que

mantém seu o proposito de obter uma classificacao binaria.

Outro ponto em comum ¢é o fato desta rede neural utilizar um treinamento de

aprendizado supervisionado (Silva; Spatti; Flauzino, 2016).

L Perfil no site da Universidade de Stanford: https://profiles.stanford.edu/bernard-widrow.

Acessado em 25 de fevereiro de 2025.
Engenheiro Elétrico nascido em 1937, é reconhecido como um dos criadores do microprocessador.
Adaptative Linear Combiner, no original, em inglés.


https://profiles.stanford.edu/bernard-widrow

2 Capitulo 1. Adaline

As principais diferengas do Adaline em relagao ao Perceptron sao seu algoritmo de
aprendizagem, obtido a partir de uma fun¢ao chamada de Erro Quadratico e denominado
de Regra Delta ou de Gradiente Descendente* e o critério de parada para o treinamento da
RNA que utiliza comparagoes entre épocas das saidas da funcao Erro Quadratico Médio
(Silva; Spatti; Flauzino, 2016).

Outra diferenca é que o Adaline sempre apresentara valores finais para pesos
sinapticos apos a conclusao do treinamento, mesmo que os dados de treinamento nao sejam
linearmente separaveis em sua totalidade. Para isto, basta que o niimero de variaveis das
entradas sejam iguais ao nimero de pesos sinapticos e que mais da metade destes dados

sejam linearmente separaveis (Widrow; Lehr, 1990).

1.1 A regra de aprendizado do Adaline

A regra de aprendizado do Adaline faz uso da funcdo Erro Quadratico (F) para a

obtencao do termo utilizado na atualizacao dos pesos sinapticos.

Para um conjunto de m amostras de treinamento, cada uma delas com n variaveis,

o Erro Quadratico é definido pela Equagao (1.1):

(d®) — ¢ (*))2

[d(’“) - (Zn]Pi ) — 9)] . (1.1)

Na Equagao (1.1): P é a matriz dos pesos sinapticos e P; indica os seus elementos;
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d é a matriz de saidas desejadas e d*) é o valor esperado para uma amostra k qualquer;

uk) = PR xgk) — 6 é o potencial de ativacao produzido pela rede pela amostra k; xgk) é

i=1
a 1-ésima variavel da amostra k£ e 6 o limiar.

Além disto, a Equacao (1.1) é uma equacao matricial tal que as dimensoes de
seus elementos devem preservar as operacoes, deste modo e considerando m amostras de
treinamento com n entradas cada, a dimensao da matriz d é 1 x m, da matriz dos pesos
sinapticos P é 1 x n e da matriz de entradas x é n x m. Caso o usuério tenha interesse

em acrescentar o limiar ao treinamento do neurénio, as variaveis n aumentam em uma

unidade, sendo esta “-1”, e mais um peso sinaptico é acrescentado a matriz P.

A parcela do potencial de ativacdo u® produzido pela rede, representada pelo

somatorio em funcao de n envolvendo P; - x;, pode ser reescrito como um produto escalar,

4 Originalmente, em inglés, denominada Least Mean Square (LMS).
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ou seja,

Zpi.xz(’“) =P 2®,

=1

fazendo com que a Equagao (1.1) possa ser reescrita sem um dos somatérios como:

E(P) = % i (@™ — uk))?
k=1
_ %i [d®) — (P 2™ —6)]". (1.2)

=
I
—

A Equacao (1.2) é uma fungao de varias variaveis, Pj, P, ..., P,, ou seja, é fungao

da matriz de pesos sinapticos P.

Com o uso de ferramentas de céalculo diferencial pode-se estabelecer, a partir da
Equagao (1.2), qual é o fator de corre¢do dos pesos sinapticos da rede que sera utilizado no
algoritmo de aprendizagem. Este processo garante que os pesos sinapticos obtidos no final
do treinamento estarao aptos a produzir o menor erro possivel para a classificacao que o
Adaline pode realizar, atribuindo a ele uma fungao de generalizador de caracteristicas dos
dados envolvidos (Widrow; Lehr, 1990).

O processo de minimizagao de uma fungao é realizado com o auxilio de sua derivada
em relacao a variavel em questao. Dessa forma, o algoritmo para atualizacao da matriz
de pesos sinapticos deve conter a derivada da funcao Erro Quadratico com relagao ao
respectivo peso sinaptico. Como a funcao F é de varias varidveis, a derivada, ou melhor, o

vetor de derivadas em questao é o chamado gradiente de E, escrito como VE.

Com isto, a atualizagao dos pesos sinapticos ¢ dada pela Equagao (1.3):

P(novo) _ P(antigO) +1n- VE’ (13)

em que 7 é a taxa de aprendizagem do algoritmo.

O fator de correcao VE contido no algoritmo de aprendizado apresentado na
(1.3) pode ser apresentado explicitamente ao aplicar-se o gradiente do Erro Quadratico
na Equagao (1.2). Para realizar este desenvolvimento pode-se prosseguir de acordo com
Silva, Spatti e Flauzino (2016) em que, sem prejuizo ao caso geral, adota-se uma amostra

qualquer £ do conjunto de amostras da matriz de entradas z, e também 27 como a matriz
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transposta da matriz de entradas, para entao obter a Equagao (1.4).

oF
VE =35

B

_ i (d®) — u®)Y . (_xac))T_ (1.4)

E importante ressaltar que P é uma matriz que possui os pesos sinapticos do
neurdénio como seus elementos, ou seja, as derivadas parciais sao em relagao a cada um
destes pesos sinapticos. Outra observagao importante é reparar no uso da regra da cadeira
para derivadas, possibilitando o desenvolvimento da primeira para a segunda linha da
Equacao (1.4).

O gradiente de uma funcao é um vetor que aponta na direcao de maior variacao
da fungao. Como o foco deste processo é encontrar o minimo da funcao, deve-se inver-
ter o sentido apresentado pela Equagao (1.4). Levando-se este fato em consideragao e

substituindo-o em (1.3) tem-se:

P(novo) antzgo Z d(k (,I(k))T (15)

A Equagao (1.4) diz que o treinamento, ou a atualizagdo, na matriz de pesos
sinapticos P, ird ocorrer até que a somatoria das diferencas entre as saidas esperadas e o
potencial de ativacao produzidos pelas k amostras seja zero, ou um valor limite aceitavel

pelo usuério.

O Adaline também é treinado em épocas que se iniciam no primeiro ajuste realizado
em sua matriz de pesos sinapticos, assim como o Perceptron. Em tese, como a fung¢ao
E(P) produz saidas com valores reais, a regra de treinamento pode continuar sua busca
pelos pesos sinapticos indefinidamente, sempre indo em direcao a pesos mais eficientes em

relagao a época anterior.

Devido a isto, pode-se estabelecer um limite de épocas para a rede, implicando na
interrupgao do processo de treinamento sem dimensao do quao distante os pesos sinapticos

estao dos valores otimizados.

Porém, um critério que utiliza de modo eficaz a maneira como se convergem os

pesos sinapticos com o treinamento do Adaline é o de, com o uso dos erros que as saidas
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apresentam a cada época e estabelecer uma margem de erro aceitavel entre as saidas de

diferentes épocas.

1.2 O treinamento do Adaline

O Adaline inicia o treinamento dos pesos sinapticos no momento em que a rede
é inicializada. Isto significa que, independentemente dos valores atribuidos aos pesos
sinapticos no inicio do treinamento, o algoritmo de aprendizado seré executado. Isto
acontece pois o Adaline utiliza um critério especifico de parada para o seu treinamento
com o uso da fungao Erro Quadratico Médio (EQM).

Considerando que na matriz x, hd um total de m amostras de treinamento, a fungao

EQM apresentada é definida como na Equagao (1.6):
1 & 2
EQM(P) = — ) (d® — o), 1.6
(P =1 2 ) (1.6)

O processo de treinamento envolvendo o uso do Gradiente Descendente com o
proposito de minimizar saida da funcao Erro Quadratico £ também minimizara, indireta-
mente, a funcao Erro Quadratico Médio FQM. Isto é garantido pois ambas as fungoes
EQM e FE, sao convexas, ou seja, existe um minimo global para este tipo de funcao. A

Figura 2 ilustra o exemplo com uso uma fungao real com duas variaveis reais.

O modo que a funcao FQM é utilizada consiste em comparar suas saidas em
épocas sucessivas e, consequentemente, distintas. Se esta comparagao apresentar um valor
absoluto menor do que o estipulado, entao a rede para de atualizar e otimizar os pesos
sindpticos, encerrando seu treinamento. Definindo como € o valor de referéncia para o erro,

o critério de parada pode ser expresso como:

[EQM(@terion) _ pptata| < ¢ (1.7)

Em outras palavras, a partir do momento em que a diferenca entre os erros
quadraticos médios apresentados para o Adaline em épocas sucessivas estiver dentro dos

parametros considerados aceitaveis, a rede para de atualizar os pesos sinapticos.

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2016), dada a convexidade da fun¢ao FQM, a
curva que ilustra sua variagao, em funcao do nimero de épocas de treinamento, é sempre

decrescente como pode ser observado na Figura 3.

Bernard Widrow, um dos criadores do Adaline, afirma que quando um tnico Adaline
é treinado com o Gradiente Descendente, ele convergirda para uma solugao global tnica,
Widrow e Lehr (1990, p.1420).

Em resumo, o treinamento consiste em reduzir o erro a cada época que se passa e

verificar se a diferenca entre os erros produzidos pela rede se encontra dentro dos parametros
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Figura 2 — Superficie de uma fungao Erro Quadrado Médio usual de um combinador
linear. Adaptado de Widrow e Lehr (1990, p.1428).

EQM(P)
EQM(P(im'cml) )_ -

EQM(P(fmal))_ -

N

0 lEpocas

Figura 3 — Convergéncia da fungao Erro Quadratico Médio. Adaptado de Silva,
Spatti e Flauzino (2016, p.83).
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estabelecidos no inicio do treinamento, ou seja, se entre duas épocas consecutivas a
otimizacao dos pesos for tao pequena quanto o valor estipulado ¢, a rede considera que
nao ha mais ajustes a serem feitos e encerra o treinamento. O fluxograma do processo de

treinamento desta rede é apresentado na Figura 4.

v ¥

Define: Fornece:
Pesos sinapticos; Entradas;
Limiar; Pesos
Taxa de aprendizagem; sinapticos
Erro tolerado. Iniciais.
\ 4
Realiza:

Combinacao linear dos

| pesos sinapticos, com

limiar, com as variaveis
das entradas.

Realiza:
Ajustes dos pesos
sinapticos, e limiar, com
a Regra Delta.

Verifica:
Diferenga entre
EQM de épocas
sucessivas é
menor que o erro
tolerado.

A

Figura 4 — Fluxograma apresentando as etapas do processo de treinamento do
Adaline. Elaborado pelo autor.

1.3 As Flores Iris: caso ndo linearmente separavel

Para o Perceptron, podemos dizer que em seu treinamento o foco repousa na
magnitude do erro que a rede apresenta, por isso pode haver uma conclusao para o
treinamento de forma que novos dados sejam categorizados incorretamente (Widrow; Lehr,
1990).

Em relacao ao Perceptron, o Adaline inclui uma restricao extra referente ao calculo

e utilizacao do Erro Quadratico na atualizagao dos pesos sindpticos. Esta caracteristica
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permite que o Adaline seja capaz de construir um separador linear para dados que nao

sejam necessariamente linearmente separaveis.

Um exemplo disto pode ser visto ao considerar as flores Iris Versicolor e Iris Setosa
como uma unica categoria e treinar o Adaline para separar os dados desta categoria e da

Iris Virginica. A Figura 5 apresenta o diagrama de dispersao deste caso.
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L 000 o
o ° o0
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Figura 5 — Os dados dos comprimentos das pétalas das trés flores Iris. Elaborado
pelo autor.

Conforme pode ser observado pela Figura 5, esta distribuicao nao é linearmente
separavel, ou seja, nao existe uma reta que separe os dois conjuntos de dados de modo que

cada conjunto fique contido em apenas uma das regioes.

Uma RNA do tipo Perceptron, se treinada utilizando estes dados, nao convergiré.
Uma alternativa para que a Rede nao permaneca treinando os pesos sinapticos durante
um periodo de tempo indefinido seria estabelecer um nimero maximo de épocas para o

treinamento.

Mesmo com esta nova condi¢ao de parada, nao é possivel garantir que o Perceptron
apresente valores minimamente satisfatorios, ou seja, pesos sinapticos que estejam pelo
menos apresentando uma pequena margem de erro. Um exemplo deste caso pode ser visto

na Figura 6.

De acordo com Widrow e Lehr (1990), o método de aprendizado do Adaline e sua
capacidade de generalizagao sao seus maiores atributos, pois ele aprende sobre os padroes
das caracteristicas dos dados logo a principio e entao busca a melhor solugao para os pesos

sinapticos.
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Figura 6 — Possibilidade de reta apresentada pelo Perceptron em dados nao
separaveis linearmente. Elaborada pelo autor.

Um exemplo desta vantagem do treinamento do Adaline frente ao do Perceptron
pode ser visto na Figura 7, em que o treinamento do Adaline, focado na diminuicao
gradativa e direcionada do erro da rede, pode apresentar valores para os pesos sinapticos
que representem uma reta com erro minimo de separacao dos dados nao linearmente

separaveis.
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Figura 7 — Possibilidade de reta apresentada pelo Adaline em dados nao separaveis
linearmente. Elaborado pelo autor.
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1.4 Implementando o Adaline em Python

O Algoritmo 1 apresenta a funcao Adaline, implementada em linguagem Python.
Esta funcao recebe a matriz de amostras x, a matriz de saidas desejadas d, os pesos

sinapticos iniciais aleatorios P, a taxa de aprendizagem 7 e o erro maximo tolerado ¢.

import numpy as np
#Criagdo da funcdo:
def Adaline(P,x,d,eta,epsilon):
#0btém o mumero de amostras em T:
m=len(x[0])
#Combinacdo linear de pesos e entradas:
u = np.dot(P,x)
#Calcula o primeiro EQM:
EQM_atual = np.sum(np.square(d-u))/m
#4tributl numero enorme A& diferencga entre E@Ms:
#(Fazer isto permite que o treinamento inicie)
diferenca_EQM = np.inf
#Zera o mumero de épocas:
epocas = O
#Enquanto a diferenca entre EQMs for maior que epsilon:
while (diferenca_EQM > epsilon):
#Abre espago para o movo E@M e guarda o anterior
EQM_anterior = EQM_atual
#Atualiza os pesos sindpticos:
P += eta*np.dot((d-u),x.T)
#Realiza a mova combinagdo limear:
u = np.dot(P,x)
#aumenta o numero de épocas em 1:
epocas = epocas + 1
#Calcula o EQM da época atual:
EQM_atual = np.sum(np.square(d-u))/m
#Compara a diferenga absoluta entre as E@Ms:
diferenca_EQM = abs(EQM_anterior - EQM_atual);
print (f'Na epoca {epocas}, a matriz dos Pesos é {P}')
print('A matriz dos pesos completamente treinada é:\n',P)
print ('Nimero de épocas:',epocas)

Algoritmo 1 — Func¢ao Adaline implementada em Python. Elaborada pelo autor.

Apo6s realizar a definicao da funcdo Adaline, a rede estara pronta para receber os

dados do treinamento e a definicao de seus parametros.

Como exemplo, sua aplicacao sera ilustrada através do estudo da fungao booleana
“OU”. Esta fungao booleana é linearmente separavel, como pode ser visto na se¢ao 77 e por

meio da Figura 7?7, na qual uma reta é apresentada como candidata a separadora linear.
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Sua tabela verdade pode ser adaptada para uma matriz x que contenha em sua
tltima coluna valores “-1” com o propoésito de possibilitar a obtengao do limiar 6 em

conjunto com o treinamento da matriz de pesos sinépticos P.

o o0 1 1
r=[(0 1 0 1 (1.8)
-1 -1 -1 -1

A disposicao dos pardmetros de entrada da funcao Adaline é ilustrado no Algoritmo
2 de tal modo que as matrizes de amostras, x, das saidas desejadas, d e de pesos sinapticos

P preservem as operagoes matriciais definida pela funcao Adaline.

Com o proposito de mostrar o modo que o algoritmo de treinamento do Adaline
faz a busca pelos pesos sinapticos de forma direcionada, nao importando quais sejam os
pesos sinapticos iniciais, para o melhor conjunto de valores para pesos sinapticos possiveis,
de acordo com a toleréncia, sera estabelecido um conjunto especifico de pesos sinépticos
iniciais.

Esta estratégia foi adotada, pois, executando este mesmo codigo com estes mesmos
pesos sinapticos, o treinamento apresentara as mesmas épocas de treinamento e o mesmo

valor final para os pesos sinapticos.

#Matriz de entradas com as amostras

x = np.array([[0, O, 1, 1],[0, 1, O, 11,[-1, -1, -1, -111)
#Matriz de satidas desejadas

d = np.array([[0, 1, 1, 111)

# Matriz de pesos iniciais

P = [[0.6, 0.5325319, 0.12664936]]

print(f'A matriz dos pesos é:\n{P}')

print(f'A matriz das entradas é:\n{x}')

print(f'A matriz de saidas desejadas é:\n{d}')

Algoritmo 2 — Fornecimento das entradas, saidas desejadas e pesos iniciais.
Elaborada pelo autor

A matriz de pesos P fornecida no Algoritmo 2 contém um elemento referente ao
limiar, que no caso esté na ultima coluna, o ntimero 0.12664936. Utilizando uma taxa de
aprendizagem 7 = 0,01 e a tolerancia ¢ = 0,0001 na fungao Adaline, configuram-se os
parametros necessarios para o treinamento da rede com a fung¢ao criada no Algoritmo 1.

O Algoritmo 3, apresenta a sintaxe para este treinamento.
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Adaline(P,x,d,0.01,0.0001)

Algoritmo 3 — Funcao Adaline com parametros definidos. Elaborado pelo autor.

Ao executar a linha de cédigo fornecida no Algoritmo 3, apds um total de aproxi-
madamente 60 épocas, a rede como esta configurada apresentara em sua saida a matriz
treinada P, como P = [[0.63299413,0.59607851, —0.10840855]].

Dispondo os dados relativos as entradas para func¢ao booleana “OU” com suas
respectivas saidas, juntamente o separador linear construido com os pesos sinapticos

obtidos com este treinamento, tem-se a Figura 8.

1.2
1.0 PN PN
0.8 -
061 —— 0,6:x+0,6-y=0,1
> O SaidaoO
0.4 4 ® Saidal
0.2 -
0.0 - o e
-0.2
-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

X

Figura 8 — Fungao booleana “OU” com reta obtida com treinamento. Elaborada pelo
autor.

Mantendo os mesmos pesos sinapticos e taxa de aprendizado do exemplo an-
terior e, alterando apenas o erro toleravel para ¢ = 0,000000001, executa-se o Al-
goritmo 4 que, apdés 968 épocas de treinamento, tem como saida a matriz de pesos,
P =[0.5003851, 0.50038109, —0.2495456] e representacao grafica dada pela Figura 9.
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P = [[0.6, 0.5325319, 0.12664936]]
Adaline(P,x,d,0.01,0.000000001)

Algoritmo 4 — Fun¢ao Adaline com parametros definidos novamente. Elaborado pelo

autor.

1.2

1.0 - e e

0.8 -

061 —— 0,5-x+0,5-y=0,25
> O Saida 0

0.4 ® Saidal

0.2

0.0 - o e

-0.2 -
-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

X

Figura 9 — Fungao booleana “OU” com coeficientes otimizados. Elaborado pelo
autor.

A reta da Figura 9 esta melhor posicionada devido ao menor erro € admitido em
relagao a reta apresentada pela Figura 8, que possui um valor para ¢ relativamente maior.
Isto implica no fato dos pesos sinapticos obtidos no treinamento realizado com o Algoritmo
4 estarem mais aptos a generalizar este Adaline para novos dados do que os pesos obtidos

com o treinamento com o Algoritmo 3.

Indo além deste exemplo, o Adaline, segundo Widrow e Lehr (1990)



14 Capitulo 1. Adaline

“Com duas variaveis, um unico Adaline pode implementar 14 das
16 fungoes logicas existentes. Com mais variaveis, porém, apenas
uma fracao de todas as fungoes pode ser implementada, ou seja, que
sao linearmente separaveis. Combinagoes de neurdnios artificiais ou®
de redes neurais artificiais podem ser utilizadas para implementar
fungoes que nao sao linearmente separaveis” (Widrow; Lehr, 1990,

p.1418, tradugdo nossa).

A composicao de neurénios diz respeito a conexao direta entre as saidas de uns na
entrada de outros. A composi¢ao de dois ou mais neurdnios do tipo Adaline é chamada de
Madaline® e tém uma configuracao especifica, utilizando em sua estrutura algumas funcoes
booleanas, e trés tipos de treinamento desenvolvidos para ela (Widrow; Lehr, 1990). No
capitulo 7?7 é apresentada as composicoes de Perceptrons com fungoes de ativacao com

saidas continuas. Estas composicoes sao chamadas de Perceptron Multicamadas.

5

6

“With two inputs, a single Adaline can realize 14 of the 16 possible logic functions. With many inputs,
however, only a small fraction of all possible logic functions is realizable, that is, linearly separable.

Combinations of elements or networks of elements can be used to realize functions that are not linearly
separable.”

Acrénimo para Multiple Adaptive Linear Element.
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