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1943 McCulloch e Pitts 

1948 Wiener 

1949 Hebb 

1957 Rosenblatt 

1958 Widrow e Hoff 

!!! !!! 

1969 Minsky e Papert 

!!! !!! 

1960-

1980 

Kohonen, Grossberg, Widrow, 

Anderson, Caianiello, 

Fukushima, Aleksander 

!!! !!! 

1974 Werbos 

!!! !!! 

1982 Hopfield 

1986 Rumelhart e McClelland 

Tabela 1 " Histórico da pesquisa em Redes Neurais Artificiais 
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• As RNAs apresentam diversas características em comum com o sistema nervoso: 

o O processamento básico de informação ocorre em diversas unidades simples 

denominadas de neurônios artificiais ou simplesmente neurônios (ou nós); 

o Os neurônios estão interconectados, o que dá origem a redes de neurônios ou 

redes neurais; 

o A informação (sinais) é transmitida entre neurônios através de conexões ou 

sinapses; 

o A eficiência de uma sinapse, representada por um peso associado, corresponde 

à informação armazenada pelo neurônio e, portanto, pela rede neural; e 

o O conhecimento é adquirido do ambiente através de um processo de 

aprendizagem que é, basicamente, responsável por adaptar os pesos das 

conexões aos estímulos recebidos do ambiente. 



Ar4ficial Neural Networks 

•  Architectures: Single‐layer Feedforward Networks 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•  Architectures: Mul4layer Feedforward Networks 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• Seja Wk a matriz de pesos da camada k, contadas da esquerda para a direita.  

• 
k

ijw  corresponde ao peso ligando o neurônio pós-sináptico i ao neurônio pré-

sináptico j na camada k. 

• Em notação matricial, a saída da rede é dada por: 
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y = f3(W3 f2(W2 f1(W1x))) 

• Note que fk, k = 1,..., M (M = número de camadas da rede) é uma matriz quadrada 

fk ! "l#l, onde l é o número de neurônios na camada k. 

• O que acontece se as funções de ativação das unidades intermediárias forem 

lineares? 

 

Redes Recorrentes 

• O terceiro principal tipo de arquitetura de RNAs são as denominadas de redes 

recorrentes, pois elas possuem, pelo menos, um laço realimentando a saída de 

neurônios para outros neurônios da rede. 
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Rede neural recorrente de Hopfield. 
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• É claro que existem outras arquiteturas de redes neurais, como exemplo a rede 

abaixo. 

 

Rede neural arbitrária. 

Ex: Hopfield Neural 
Network 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•  Learning Paradigms 

I.  Supervised Learning 

II.  Unsupervised Learning 
III.  Reinforcement Learning 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1.3. Paradigmas de Aprendizagem 

• A capacidade de “aprender” associada a uma rede neural é uma das mais 

importantes qualidades destas estruturas. 

• Trata-se da habilidade de adaptar-se, de acordo com regras pré-existentes, ao seu 

ambiente, alterando seu desempenho ao longo do tempo. 

• Sendo assim, considera-se “aprendizado” o processo que adapta o comportamento 

e conduz a uma melhoria de desempenho. 

• No contexto de redes neurais artificiais, aprendizagem ou treinamento corresponde 

ao processo de ajuste dos parâmetros livres da rede através de um mecanismo de 

apresentação de estímulos ambientais, conhecidos como padrões (ou dados) de 

entrada ou de treinamento: 

 

estímulo ! adaptação ! novo comportamento da rede 
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• Nas RNAs mais simples e tradicionais, os parâmetros livres da rede correspondem 

apenas aos pesos sinápticos. Toda a estrutura da rede, incluindo os tipos de 

neurônios e suas funções de ativação, é pré-definida. 

• O objetivo do aprendizado em redes neurais é a obtenção de um modelo implícito 

do sistema em estudo, por ajuste dos parâmetros da rede. 

• Dada uma rede neural artificial, seja w(t) um peso sináptico de um dado neurônio, 

no instante de tempo t. O ajuste "w(t) é aplicado ao peso sináptico w(t) no instante 

t, gerando o valor corrigido w(t+1), na forma: 

w(t+1) = w(t) + "w(t) 

• A obtenção de "w(t) pode ser feita de diversas formas. O tipo de aprendizado é 

determinado pela técnica empregada no processo de ajuste dos pesos sinápticos 

(parâmetros da rede neural). 

 



Ar4ficial Neural Networks 
I.  Supervised Learning ? 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1.3. Paradigmas de Aprendizagem 

• A capacidade de “aprender” associada a uma rede neural é uma das mais 

importantes qualidades destas estruturas. 

• Trata-se da habilidade de adaptar-se, de acordo com regras pré-existentes, ao seu 

ambiente, alterando seu desempenho ao longo do tempo. 

• Sendo assim, considera-se “aprendizado” o processo que adapta o comportamento 

e conduz a uma melhoria de desempenho. 

• No contexto de redes neurais artificiais, aprendizagem ou treinamento corresponde 

ao processo de ajuste dos parâmetros livres da rede através de um mecanismo de 

apresentação de estímulos ambientais, conhecidos como padrões (ou dados) de 

entrada ou de treinamento: 

 

estímulo ! adaptação ! novo comportamento da rede 
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• Nas RNAs mais simples e tradicionais, os parâmetros livres da rede correspondem 

apenas aos pesos sinápticos. Toda a estrutura da rede, incluindo os tipos de 

neurônios e suas funções de ativação, é pré-definida. 

• O objetivo do aprendizado em redes neurais é a obtenção de um modelo implícito 

do sistema em estudo, por ajuste dos parâmetros da rede. 

• Dada uma rede neural artificial, seja w(t) um peso sináptico de um dado neurônio, 

no instante de tempo t. O ajuste "w(t) é aplicado ao peso sináptico w(t) no instante 

t, gerando o valor corrigido w(t+1), na forma: 

w(t+1) = w(t) + "w(t) 

• A obtenção de "w(t) pode ser feita de diversas formas. O tipo de aprendizado é 

determinado pela técnica empregada no processo de ajuste dos pesos sinápticos 

(parâmetros da rede neural). 
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1.3. Paradigmas de Aprendizagem 

• A capacidade de “aprender” associada a uma rede neural é uma das mais 

importantes qualidades destas estruturas. 

• Trata-se da habilidade de adaptar-se, de acordo com regras pré-existentes, ao seu 

ambiente, alterando seu desempenho ao longo do tempo. 

• Sendo assim, considera-se “aprendizado” o processo que adapta o comportamento 

e conduz a uma melhoria de desempenho. 

• No contexto de redes neurais artificiais, aprendizagem ou treinamento corresponde 

ao processo de ajuste dos parâmetros livres da rede através de um mecanismo de 

apresentação de estímulos ambientais, conhecidos como padrões (ou dados) de 

entrada ou de treinamento: 

 

estímulo ! adaptação ! novo comportamento da rede 
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• Nas RNAs mais simples e tradicionais, os parâmetros livres da rede correspondem 

apenas aos pesos sinápticos. Toda a estrutura da rede, incluindo os tipos de 

neurônios e suas funções de ativação, é pré-definida. 

• O objetivo do aprendizado em redes neurais é a obtenção de um modelo implícito 

do sistema em estudo, por ajuste dos parâmetros da rede. 

• Dada uma rede neural artificial, seja w(t) um peso sináptico de um dado neurônio, 

no instante de tempo t. O ajuste "w(t) é aplicado ao peso sináptico w(t) no instante 

t, gerando o valor corrigido w(t+1), na forma: 

w(t+1) = w(t) + "w(t) 

• A obtenção de "w(t) pode ser feita de diversas formas. O tipo de aprendizado é 

determinado pela técnica empregada no processo de ajuste dos pesos sinápticos 

(parâmetros da rede neural). 
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• ej(t) = dj(t) ! yj(t) é o sinal de erro observado na saída do neurônio j no instante t. 

Observe que, em ambiente ruidoso, ej(t) é uma variável aleatória. 

• O processo de aprendizado supervisionado tem por objetivo corrigir este erro 

observado (em todos os neurônios), e para tanto busca minimizar um critério 

(função objetivo) baseado em ej(t), j=1,2,…,o, onde o é o número de neurônios de 

saída da rede neural, de maneira que, para t suficientemente alto, yj(t), j=1,2,…,o, 

estejam próximos de dj(t), j=1,2,…,o, no sentido estatístico. 
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• Um critério muito utilizado é o de erro quadrático médio: !
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• Um conceito que está implícito em toda esta análise é a hipótese de 

estacionariedade dos processos aleatórios presentes. 

• Além disso, para minimizar J é necessário conhecer as características estatísticas 

do sistema. 

• Uma aproximação para o critério é utilizar o valor instantâneo do erro quadrático 

médio: '
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• Nesta fase do curso, vamos considerar que a minimização de J(t) é realizada 

apenas em relação aos pesos sinápticos da rede neural. Mais adiante, serão 

apresentados procedimentos para ajuste das funções de ativação dos neurônios e 

da arquitetura da rede neural. 

Error Surface

Momentum

• An attempt at avoiding local minima

• An additional term is added to the 

delta rule which forces each weight 

change to be partially dependent on 

the previous change made to that 

weight

• This can, of course, be dangerous

• A parameter called the momentum 

term determines how much each 

weight change depends on the 

previous weight change -

where 0 <= ! <= 1

t, t+1 are successive 

weight changes
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Ar4ficial 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Networks 
I.  Supervised Learning 

‐  based on a set of examples of input‐output 
mapping, i.e. input and desired output pairs 

‐  there is a supervisor/teacher 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1.3. Paradigmas de Aprendizagem 

• A capacidade de “aprender” associada a uma rede neural é uma das mais 

importantes qualidades destas estruturas. 

• Trata-se da habilidade de adaptar-se, de acordo com regras pré-existentes, ao seu 

ambiente, alterando seu desempenho ao longo do tempo. 

• Sendo assim, considera-se “aprendizado” o processo que adapta o comportamento 

e conduz a uma melhoria de desempenho. 

• No contexto de redes neurais artificiais, aprendizagem ou treinamento corresponde 

ao processo de ajuste dos parâmetros livres da rede através de um mecanismo de 

apresentação de estímulos ambientais, conhecidos como padrões (ou dados) de 

entrada ou de treinamento: 

 

estímulo ! adaptação ! novo comportamento da rede 
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• Nas RNAs mais simples e tradicionais, os parâmetros livres da rede correspondem 

apenas aos pesos sinápticos. Toda a estrutura da rede, incluindo os tipos de 

neurônios e suas funções de ativação, é pré-definida. 

• O objetivo do aprendizado em redes neurais é a obtenção de um modelo implícito 

do sistema em estudo, por ajuste dos parâmetros da rede. 

• Dada uma rede neural artificial, seja w(t) um peso sináptico de um dado neurônio, 

no instante de tempo t. O ajuste "w(t) é aplicado ao peso sináptico w(t) no instante 

t, gerando o valor corrigido w(t+1), na forma: 

w(t+1) = w(t) + "w(t) 

• A obtenção de "w(t) pode ser feita de diversas formas. O tipo de aprendizado é 

determinado pela técnica empregada no processo de ajuste dos pesos sinápticos 

(parâmetros da rede neural). 
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• ej(t) = dj(t) ! yj(t) é o sinal de erro observado na saída do neurônio j no instante t. 

Observe que, em ambiente ruidoso, ej(t) é uma variável aleatória. 

• O processo de aprendizado supervisionado tem por objetivo corrigir este erro 

observado (em todos os neurônios), e para tanto busca minimizar um critério 

(função objetivo) baseado em ej(t), j=1,2,…,o, onde o é o número de neurônios de 

saída da rede neural, de maneira que, para t suficientemente alto, yj(t), j=1,2,…,o, 

estejam próximos de dj(t), j=1,2,…,o, no sentido estatístico. 
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• Um critério muito utilizado é o de erro quadrático médio: !
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• Um conceito que está implícito em toda esta análise é a hipótese de 

estacionariedade dos processos aleatórios presentes. 

• Além disso, para minimizar J é necessário conhecer as características estatísticas 

do sistema. 

• Uma aproximação para o critério é utilizar o valor instantâneo do erro quadrático 
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• Nesta fase do curso, vamos considerar que a minimização de J(t) é realizada 

apenas em relação aos pesos sinápticos da rede neural. Mais adiante, serão 

apresentados procedimentos para ajuste das funções de ativação dos neurônios e 

da arquitetura da rede neural. 

Error Surface

Momentum

• An attempt at avoiding local minima

• An additional term is added to the 

delta rule which forces each weight 

change to be partially dependent on 

the previous change made to that 

weight

• This can, of course, be dangerous

• A parameter called the momentum 

term determines how much each 
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II.  Unsupervised Learning ? 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II.  Unsupervised/Self‐organised Learning 

‐  there is no supervisor/teacher and thus no error value 
‐  based only on the s4muli the network receives 
‐  no targets for the outputs 
‐  networks which discover paWerns, correla4ons, etc. in the 

input data (the ANN needs to learn how to categorise the 
s4muli) 

‐  this is a self‐organisa4on process 
‐  usually employs a compe44ve learning algorithm 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III.  Reinforcement Learning? 



Ar4ficial Neural Networks 

III.  Reinforcement Learning 
‐  based on goal‐directed learning from interac4on 

‐  “is learning what to do‐‐how to map situa4ons to 
ac4ons‐‐so as to maximize a numerical reward 
signal”(SuWon & Barto, 1998) 

‐  there is no supervisor and no explicit model of the 
environment 

eBook: hWp://webdocs.cs.ualberta.ca/~suWon/book/ebook/index.html 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1943 McCulloch e Pitts 

1948 Wiener 
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1957 Rosenblatt 

1958 Widrow e Hoff 
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1969 Minsky e Papert 

!!! !!! 
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1980 

Kohonen, Grossberg, Widrow, 

Anderson, Caianiello, 

Fukushima, Aleksander 
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1974 Werbos 
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1982 Hopfield 
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• As RNAs apresentam diversas características em comum com o sistema nervoso: 

o O processamento básico de informação ocorre em diversas unidades simples 

denominadas de neurônios artificiais ou simplesmente neurônios (ou nós); 

o Os neurônios estão interconectados, o que dá origem a redes de neurônios ou 

redes neurais; 

o A informação (sinais) é transmitida entre neurônios através de conexões ou 

sinapses; 

o A eficiência de uma sinapse, representada por um peso associado, corresponde 

à informação armazenada pelo neurônio e, portanto, pela rede neural; e 

o O conhecimento é adquirido do ambiente através de um processo de 

aprendizagem que é, basicamente, responsável por adaptar os pesos das 

conexões aos estímulos recebidos do ambiente. 

•  Frank RosenblaW (1957) 
–  Perceptron 

–  RosenblaW, F. (1958), “The perceptron: A 
probabilis4c model for informa4on 
storage and organiza4on in the brain, 
Psychological Review, v65, n6, pp: 
386‐408. 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•  Frank RosenblaW (1957) 
–  Perceptron 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Função semi-linear (a) e sua derivada em relação à entrada interna (b) 
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• A função de ativação é geralmente utilizada com dois propósitos: limitar a saída do 

neurônio e introduzir não-linearidade no modelo. 

• O limiar bk tem o papel de aumentar ou diminuir a influência do valor da entrada 

líquida para a ativação do neurônio k.  

o Por exemplo, no neurônio de McCulloch e Pitts, a saída será 1 para u ! ": 

!
"
# !

==
contrário caso0

! se1
)(

u
ufy  

onde u = x1 + x2. 

•  É possível substituir o limiar (threshold) " por um limiar (bias) que será 

multiplicado por um valor constante de entrada igual a +1: 

!
"
# !

==
contrário caso0

0 se1
)(

u
ufy  

onde u = x1 + x2 # b (para b negativo). 
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• Note que a saída deste neurônio genérico é simplesmente um número, a presença 

de potenciais de ação (disparos) discretos é ignorada. Entretanto, existem modelos 

de neurônios, denominados spiking neurons, que utilizam disparos discretos. 

• Matematicamente, a saída do neurônio k pode ser descrita por: 
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• É possível simplificar a notação acima de forma a incluir o bias simplesmente 

definindo um sinal de entrada de valor x0 = 1 com peso associado wk0 = bk: 
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• Existem vários tipos de função de ativação como, por exemplo, a função linear, a 

função degrau, as funções sigmoidais, e as funções de base radial. 
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Ar4ficial Neural Networks 

•  Ac4va4on func4ons 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IA353 – Profs. Fernando J. Von Zuben & Romis R. F. Attux 

DCA/FEEC/Unicamp & DECOM/FEEC/Unicamp 

Tópico 4: Projeto de Redes Neurais Artificiais 11 

• McCulloch e Pitts consideraram a resposta neural como sendo equivalente a uma 

proposição (se A então B) adequada para estimular o neurônio. Sendo assim, eles 

estudaram o comportamento de diversas redes neurais utilizando a notação 

simbólica da lógica das proposições. 

• A característica binária dos neurônios era suficiente para garantir que a atividade 

de qualquer neurônio poderia ser expressa sob a ótica da lógica das proposições. 

• Obs: Uma proposição é uma sentença declarativa que pode ser verdadeira ou falsa, 

mas não ambas. Exemplo: Este curso é IA353. Contra-exemplo: Qual seu nome? 

• Embora com os conhecimentos atuais sobre os mecanismos físicos e químicos 

envolvidos na transmissão de sinais no cérebro seja possível afirmar que nenhum 

tipo de lógica das proposições é realizada no cérebro, o neurônio de McCulloch e 

Pitts pode ser visto como um caso particular do neurônio genérico utilizado em 

RNAs. 

• Considere a representação simbólica do neurônio de McCulloch e Pitts: 
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• Cada neurônio possui um limiar (threshold) fixo ", e recebe algumas entradas. 

• A cada iteração t, o neurônio responde a suas entradas sinápticas, que refletem o 

estado do neurônio pré-sináptico. Se nenhuma sinapse inibitória está ativa, o 

neurônio integra (soma) suas entradas, gerando a entrada líquida (ou entrada 

interna) u do neurônio, e verifica se u é maior do que o limiar ". Caso positivo, o 

neurônio responde com um sinal de saída de valor 1. Caso negativo, ele responde 

com um sinal de saída 0. 

• Exemplo de operação: funções lógicas OR e AND. 
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Two main forms of learning 

•  Supervised Learning 
– Error‐correc4ng learning 
•  Perceptron  

–  delta rule 
•  Mul4‐Layer Perceptron (MLP) 

–  Backpropaga4on (generalized delta rule) 

•  Unsupervised Learning 
– Associa4ve (Hebbian) learning 



The Perceptron by Frank RosenblaW 
(1958, 1962) 

•  binary nodes (McCulloch‐PiWs nodes) that 
take values 0 or 1 

•  con4nuous weights, ini4ally chosen randomly 



Very simple example 

0 1 

0 

-0.1 0.4 

u (net input) = 0.4 × 0 + -0.1 × 1 = -0.1 
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• McCulloch e Pitts consideraram a resposta neural como sendo equivalente a uma 

proposição (se A então B) adequada para estimular o neurônio. Sendo assim, eles 

estudaram o comportamento de diversas redes neurais utilizando a notação 

simbólica da lógica das proposições. 

• A característica binária dos neurônios era suficiente para garantir que a atividade 

de qualquer neurônio poderia ser expressa sob a ótica da lógica das proposições. 

• Obs: Uma proposição é uma sentença declarativa que pode ser verdadeira ou falsa, 

mas não ambas. Exemplo: Este curso é IA353. Contra-exemplo: Qual seu nome? 

• Embora com os conhecimentos atuais sobre os mecanismos físicos e químicos 

envolvidos na transmissão de sinais no cérebro seja possível afirmar que nenhum 

tipo de lógica das proposições é realizada no cérebro, o neurônio de McCulloch e 

Pitts pode ser visto como um caso particular do neurônio genérico utilizado em 

RNAs. 

• Considere a representação simbólica do neurônio de McCulloch e Pitts: 
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• Cada neurônio possui um limiar (threshold) fixo ", e recebe algumas entradas. 

• A cada iteração t, o neurônio responde a suas entradas sinápticas, que refletem o 

estado do neurônio pré-sináptico. Se nenhuma sinapse inibitória está ativa, o 

neurônio integra (soma) suas entradas, gerando a entrada líquida (ou entrada 

interna) u do neurônio, e verifica se u é maior do que o limiar ". Caso positivo, o 

neurônio responde com um sinal de saída de valor 1. Caso negativo, ele responde 

com um sinal de saída 0. 

• Exemplo de operação: funções lógicas OR e AND. 
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• A função de ativação é geralmente utilizada com dois propósitos: limitar a saída do 

neurônio e introduzir não-linearidade no modelo. 

• O limiar bk tem o papel de aumentar ou diminuir a influência do valor da entrada 

líquida para a ativação do neurônio k.  

o Por exemplo, no neurônio de McCulloch e Pitts, a saída será 1 para u ! ": 

!
"
# !

==
contrário caso0

! se1
)(

u
ufy  

onde u = x1 + x2. 

•  É possível substituir o limiar (threshold) " por um limiar (bias) que será 

multiplicado por um valor constante de entrada igual a +1: 

!
"
# !

==
contrário caso0

0 se1
)(

u
ufy  

onde u = x1 + x2 # b (para b negativo). 
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• Note que a saída deste neurônio genérico é simplesmente um número, a presença 

de potenciais de ação (disparos) discretos é ignorada. Entretanto, existem modelos 

de neurônios, denominados spiking neurons, que utilizam disparos discretos. 

• Matematicamente, a saída do neurônio k pode ser descrita por: 
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• É possível simplificar a notação acima de forma a incluir o bias simplesmente 

definindo um sinal de entrada de valor x0 = 1 com peso associado wk0 = bk: 
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• Existem vários tipos de função de ativação como, por exemplo, a função linear, a 

função degrau, as funções sigmoidais, e as funções de base radial. 

 



Learning problem to be solved 

•  Suppose we have an input paWern (0 1) 
•  We have a single output paWern (1) 

•  We have a net input of ‐0.1, which gives an 
output paWern of (0) 

•  How could we adjust the weights, so that this 
situa4on is remedied and the spontaneous 
output matches our target output paWern of (1)? 



Learning problem to be solved 

•  How could we adjust the weights, so that this 
situa4on is remedied and the spontaneous 
output matches our target output paWern of (1)? 

0 1 

0 

-0.1 0.4 

net input = 0.4 × 0 + -0.1 × 1 = -0.1 
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• McCulloch e Pitts consideraram a resposta neural como sendo equivalente a uma 

proposição (se A então B) adequada para estimular o neurônio. Sendo assim, eles 

estudaram o comportamento de diversas redes neurais utilizando a notação 

simbólica da lógica das proposições. 

• A característica binária dos neurônios era suficiente para garantir que a atividade 

de qualquer neurônio poderia ser expressa sob a ótica da lógica das proposições. 

• Obs: Uma proposição é uma sentença declarativa que pode ser verdadeira ou falsa, 

mas não ambas. Exemplo: Este curso é IA353. Contra-exemplo: Qual seu nome? 

• Embora com os conhecimentos atuais sobre os mecanismos físicos e químicos 

envolvidos na transmissão de sinais no cérebro seja possível afirmar que nenhum 

tipo de lógica das proposições é realizada no cérebro, o neurônio de McCulloch e 

Pitts pode ser visto como um caso particular do neurônio genérico utilizado em 

RNAs. 

• Considere a representação simbólica do neurônio de McCulloch e Pitts: 
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• Cada neurônio possui um limiar (threshold) fixo ", e recebe algumas entradas. 

• A cada iteração t, o neurônio responde a suas entradas sinápticas, que refletem o 

estado do neurônio pré-sináptico. Se nenhuma sinapse inibitória está ativa, o 

neurônio integra (soma) suas entradas, gerando a entrada líquida (ou entrada 

interna) u do neurônio, e verifica se u é maior do que o limiar ". Caso positivo, o 

neurônio responde com um sinal de saída de valor 1. Caso negativo, ele responde 

com um sinal de saída 0. 

• Exemplo de operação: funções lógicas OR e AND. 



Answer 

•  Increase the weights, so that the net input 
exceeds 0.0 

•  E.g., add 0.2 to all weights 
•  Observa4on: Weight from input node with 
ac4va4on 0 does not have any effect on the 
net input 

•  So we will leave it alone 



Perceptron algorithm in words 

For each node in the output layer: 

– Calculate the error, which can only take the values 
‐1, 0, and 1 

–  If the error is 0, the goal has been achieved. 
Otherwise, we adjust the weights 

– Do not alter weights from inac4vated input nodes  



Perceptron algorithm in rules 

•  weight change = some small constant × (target 
ac4va4on ‐ spontaneous output ac4va4on) × 
input ac4va4on 

•  if speak of error instead of the “target 
ac4va4on minus the spontaneous output 
ac4va4on”, we have: 

•  weight change = some small constant × error 
× input ac4va4on 



Perceptron algorithm as equa4on 

•  If we call the input node i and the output node 
j we have: 

Δwji = µ (tj ‐ aj) ai = µ δjai 
•  Δwji is the weight change of the connec4on 
from node i to node j 

•  ai is the ac4va4on of node i, aj of node j 
•  tj is the target value for node j 
•  δj is the error for node j 
•  The learning constant µ is typically chosen 
small (e.g., 0.1). 



Perceptron algorithm in  
pseudo‐code 

Start with random initial weights (e.g., uniform random in [-.3,.3]) 

Do 
{ 
  For All Patterns p 
  { 
    For All Output Nodes j 
    { 
      CalculateActivation(j) 

      Error_j = TargetValue_j_for_Pattern_p - Activation_j 

      For All Input Nodes i To Output Node j 
      { 
        DeltaWeight = LearningConstant * Error_j * Activation_i 
        Weight = Weight + DeltaWeight 
      } 
    } 
  } 
} 
Until "Error is sufficiently small" Or "Time-out" 



Perceptron convergence theorem 

•  If a paWern set can be represented by a 
Perceptron, … 

•  the Perceptron learning rule will always be able 
to find some correct weights 

•   Example: 
hWp://lcn.epfl.ch/tutorial/english/perceptron/html/index.html 



The Perceptron was a big hit 

•  Responsible for the first wave in 
‘connec4onism’ 

•  Great interest and op4mism about the future 
of neural networks 

•  First neural network hardware was built in the 
late fiqies and early six4es 



Limita4ons of the Perceptron 

•  Can only represent linear separable 
problems… 



Limita4ons of the Perceptron 

•  Minsky and Papert (1969) showed that a 
Perceptron cannot represent certain logical 
func4ons 

•  Some of these are very fundamental, in 
par4cular the exclusive or (XOR) 



Exclusive OR (XOR) 

0 1 

1 

0.1 0.4 

In   Out 
0 1    1 
1 0    1 
1 1    0 
0 0    0 

Let us try it in our applet: 
hWp://lcn.epfl.ch/tutorial/english/perceptron/html/index.html 



Minsky and Papert book caused the 
‘first wave’ to die out 

•  GOOFAI was increasing in popularity 
•  Neural networks were very much out 
•  A few hardy pioneers con4nued 
•  Within five years a variant was developed by Paul 
Werbos that was immune to the XOR problem, but 
few no4ced this 

•  Even in RosenblaW’s book many examples of more 
sophis4cated Perceptrons are given that can learn the 
XOR 



An extra layer is necessary to 
represent the XOR 

•  No solid training procedure existed in 1969 to 
accomplish this 

•  Thus commenced the search for the hidden 
layer… 



Error‐backpropaga4on ? 

•  What was needed, was an algorithm to train 
Perceptrons with more than two layers 

•  Preferably also one that used con4nuous 
ac4va4ons and non‐linear ac4va4on rules 

•  Such an algorithm was developed by 
– Paul Werbos in 1974 
– David Parker in 1982 
– LeCun in 1984 
– Rumelhart, Hinton, and Williams in 1986 



Lecture 3 
I.  Lecture 2 – Revision 
II.  Ar4ficial Neural Networks (Part II)   

I.  Learning Paradigms 

II.  Perceptron 

36 



Lecture 3 

37 

Reading list/Homework 
‐  Read Introduc4on chapter: I.8 (“Learning Processes”) and  

‐  Chapter 1 (“RosenblaW’s Perceptron”): 1.1, 1.2 and 1.7 
(inclusive) from the book: 

 “Neural Networks and Learning Machines” (3rd Edi4on) by 
Simon O. Haykin (Nov 28, 2008)  

‐  Answer ques4ons 7 to 16 from the Tutorial material 



Lecture 4 
What’s next? 

Ar4ficial Neural Networks 

(Part III) 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