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Ar4ficial Neural Networks 

•  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). 

 



Two main forms of learning 

•  Supervised Learning 
– Error‐correc4ng learning 

 Perceptron  
–  delta rule 

•  Mul4‐Layer Perceptron (MLP) 
–  Back‐propaga4on (generalized delta rule) 

•  Unsupervised Learning 
– Hopfield Neural Network 



Ar4ficial Neural Networks 

5 

•  Frank RosenblaU (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: 

$
$
%

&
'
'
(

)
== *

=

m

j

jkjkk xwfufy
0

)(
 

• 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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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" 



Limita4ons of the Perceptron 

•  Can only represent linear separable 
problems… 



Exclusive OR (XOR) 

0 1 

1 

0.1 0.4 

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



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 



Ar4ficial Neural Networks 
The Mul4‐Layer Perceptron (MLP) 

‐  The XOR problem is solvable if 
we add an extra “layer” to a 
Perceptron 

‐  MLPs become more 
manageable, mathema4cally 
and computa4onally, if we 
formalise them into a standard 
structure (or topology or 
architecture)… 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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. 



The Mul4‐Layer Perceptron (MLP) 

‐ Each node is connected to EVERY node in the adjacent 
layers and NO nodes in the same or any other layers  

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

DCA/FEEC/Unicamp & DECOM/FEEC/Unicamp 

Tópico 4: Projeto de Redes Neurais Artificiais 27 

… … 

Camada de 
entrada Primeira 

camada 
escondida 

Camada de 
saída 

Segunda 
camada 

escondida 
…

 

…
 

y1 

 

 
y2 
 

 
yo 

 

x0 

 

 

x1 
 

 
x2 

 

 

 

xm 

 

• 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: 

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

DCA/FEEC/Unicamp & DECOM/FEEC/Unicamp 

Tópico 4: Projeto de Redes Neurais Artificiais 28 

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. 



The Mul4‐Layer Perceptron (MLP) 

How do I represent the weights of a MLP in a matrix 
nota4on? 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The Mul4‐Layer Perceptron (MLP) 

How do I represent the MLP using a matrix nota4on? 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y = f3(W3 f2(W2 f1(W1x))) 
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• 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. 

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

DCA/FEEC/Unicamp & DECOM/FEEC/Unicamp 

Tópico 4: Projeto de Redes Neurais Artificiais 25 

…
 

Camada de 
entrada 

Camada de 
saída 

Neurônio 
sensorial 
 
 
Neurônio de 
processamento 

…
 

…
 

y1 

 
 

y2 

 

 

y3 

 

 

 

yo 

x0 

 

 

x1 
 

 

x2 

 

 

 

xm 

w10 

w21 

 

. 
 
. 

 

. 
 
. 

 

wom 

 

• Esta rede é denominada feedforward porque a propagação do sinal ocorre apenas 

da entrada para a saída, ou seja, é apenas no sentido positivo. 
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yi = f(wi.x) = f(!j wij.xj) , j = 1,…,m. 

Note que a primeira coluna de W corresponde ao vetor de bias. 

• Em forma matricial: 

y = f(W.x), 

onde W " #o$m, wi " #1$m, i = 1,…,o, x " #m$1, e y " #o$1. 

Rede Feedforward de Múltiplas Camadas 

• As redes de múltiplas camadas possuem uma ou mais camadas intermediárias ou 

escondidas. Adicionando-se camadas intermediárias não-lineares é possível 

aumentar a capacidade de processamento de uma rede feedforward. 

• A saída de cada camada intermediária é utilizada como entrada para a próxima 

camada.  

• Em geral o algoritmo de treinamento para este tipo de rede envolve a 

retropropagação do erro entre a saída da rede e uma saída desejada conhecida. 
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yi = f(wi.x) = f(!j wij.xj) , j = 1,…,m. 

Note que a primeira coluna de W corresponde ao vetor de bias. 

• Em forma matricial: 

y = f(W.x), 

onde W " #o$m, wi " #1$m, i = 1,…,o, x " #m$1, e y " #o$1. 

Rede Feedforward de Múltiplas Camadas 

• As redes de múltiplas camadas possuem uma ou mais camadas intermediárias ou 

escondidas. Adicionando-se camadas intermediárias não-lineares é possível 

aumentar a capacidade de processamento de uma rede feedforward. 

• A saída de cada camada intermediária é utilizada como entrada para a próxima 

camada.  

• Em geral o algoritmo de treinamento para este tipo de rede envolve a 

retropropagação do erro entre a saída da rede e uma saída desejada conhecida. 

 

BUT we have many layers…. 



The Mul4‐Layer Perceptron (MLP) 

How do I represent the MLP using a matrix nota4on? 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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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onde W " #o$m, wi " #1$m, i = 1,…,o, x " #m$1, e y " #o$1. 

Rede Feedforward de Múltiplas Camadas 

• As redes de múltiplas camadas possuem uma ou mais camadas intermediárias ou 

escondidas. Adicionando-se camadas intermediárias não-lineares é possível 

aumentar a capacidade de processamento de uma rede feedforward. 

• A saída de cada camada intermediária é utilizada como entrada para a próxima 

camada.  

• Em geral o algoritmo de treinamento para este tipo de rede envolve a 

retropropagação do erro entre a saída da rede e uma saída desejada conhecida. 

 

Wk is the synap4c 
weight matrix of 
layer k 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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. 



How to train a Mul4‐Layer Perceptron (MLP)? 
‐  How do we find the weights needed to perform a par4cular 

func4on?  

‐  The problem lies in determining an error at the hidden nodes 
‐  We have no desired value at the hidden nodes with which to 

compare their actual output and determine an error 

‐  We have a desired output which can deliver an error at the 
output nodes but how should this error be divided up amongst 
the hidden nodes? 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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: '
=

=#
o

j

j ke
o

kJJ
1

2 )(
1

)(
. 

• 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. 



The Back‐Propaga4on Algorithm 

  In 1986 Rumelhart, Hinton and Williams proposed a 
“Generalised Delta Rule” 

  also known as Error Back‐Propaga4on or Gradient 
Descent Learning 

  This rule, as its name implies, is an extension of the  
Delta Rule or “Widrow‐Hoff Rule” 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• O treinamento da rede MLP foi feito originalmente utilizando-se um algoritmo 

denominado de retropropagação do erro, conhecido como backpropagation. 

• Este algoritmo consiste basicamente de dois passos: 

o Propagação positiva do sinal funcional: durante este processo todos os pesos da 

rede são mantidos fixos; e 

o Retropropagação do erro: durante este processo os pesos da rede são ajustados 

tendo por base uma medida de erro por base. 

• O sinal de erro é propagado em sentido oposto ao de propagação do sinal 

funcional, por isso o nome de retro-propagação do erro. 

• Uma rede MLP típica possui três características principais: 

o Os neurônios das camadas intermediárias (e, eventualmente, os da camada de 

saída) possuem uma função de ativação não-linear do tipo sigmoidal (e.g. 

função logística ou tangente hiperbólica). 

o A rede possui uma ou mais camadas intermediárias. 

o A rede possui um alto grau de conectividade. 
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• A regra delta generalizada será utilizada para ajustar os pesos e limiares (bias) da 

rede de forma a minimizar o erro entre a saída da rede e a saída desejada para 

todos os padrões de treinamento. 

 



The Back‐Propaga4on Algorithm: 
1.  Feed inputs forward through network  
2.  Determine error at outputs 
3.  Feed error backwards towards inputs 
4.  Determine weight adjustments 
5.  Repeat for next input paUern  
6.  Repeat un4l all errors acceptably small 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The backprop trick 

•  To find the error value for a given node h in 
a hidden layer, … 

•  Simply take the weighted sum of the errors 
of all nodes connected from node h  

•  i.e., of all nodes that have an incoming 
connec4on from node h: 

δ1  δ2  δ3  δn 

w1 
w2  w3  wn 

δh = w1δ1 + w2δ2 + w3δ3 + … + wnδn Node h 

This is backpropgation of errors 

To-nodes of h 



Characteris4cs of backpropaga4on 

•  Any number of layers 
•  Only feedforward, no cycles (though a more 
general versions does allow this) 

•  Use con4nuous nodes 
– Must have differen4able ac4va4on rule 
– Typically, logis3c: S‐shape between 0 and 1 

•  Ini4al weights are random 



The gradient descent makes sense 
mathema4cally 

•  It does not guarantee 
high performance 

•  It does not prevent 
local minima 

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

( ) ( )two1tw ji

pp

i

p

jji

p !"+#$=+!



Logis4c func4on 

•  S‐shaped between 0 and 1 
•  Approaches a linear func4on 
around x = 0 

•  Its rate‐of‐change (deriva4ve) 
for a node with a given 
ac4va4on is:  

    ac4va4on × (1 ‐ 
ac4va4on) 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Função tangente hiperbólica (a) e sua derivada em relação à entrada interna (b) 

 



Backpropaga4on algorithm in rules 

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

•  For an output node, the error is: 
error = (target ac4va4on ‐ output ac4va4on) × 

output ac4va4on × (1 ‐ output ac4va4on) 

•  For a hidden node, the error is: 
error = weighted sum of to‐node errors × hidden 

ac4va4on × (1 ‐ hidden ac4va4on) 



Weight change and momentum 

•  backpropaga4on algorithm olen takes a long 
4me to learn  

•  So, the learning rule is olen augmented with a 
so called momentum term  

•  This consist in adding a frac4on of the old 
weight change 

•  The learning rule then looks like: 
weight change = some small constant × error × input 
ac4va4on + momentum constant × old weight 
change 



Backpropaga4on in equa4ons I 

•  If j is a node in an output layer, the error δj is: 
δj = (tj ‐ aj) aj(aj ‐1) 

•  where aj is the ac4va4on of node j 
•  tj is its target ac4va4on value, and  
•  δj  its error value 



Backpropaga4on in equa4ons II 

•  If j is a node in a hidden layer, and if there are 
k nodes 1, 2, …, k, that receive a connec4on 
from j, the error δj is: 

•  δj = (w1j δ1 + w2j δ1 + … + wkjδk) aj (aj ‐1) 

•  where the weights w1j , w2j , …, wkj belong to 
the connec4ons from hidden node j to nodes 
1, 2, …, k. 



Backpropaga4on in equa4ons III 

•  The backpropaga4on learning rule (applied at 
4me t) is:  

Δwji(t) = µ δjai + βΔwji(t‐1) 

•  where Δwji (t)  is the change in the weight 
from node i to node j at 4me t,  

•  The learning constant µ is typically chosen 
rather small (e.g., 0.05).  

•  The momentum term β is typically chosen 
around 0.5. 



NetTalk: Backpropaga4on’s ‘killer‐app’ 

•  Text‐to‐speech converter 
•  Developed by Sejnowski and Rosenberg (1987) 
(Sejnowski & Rosenberg, 1987 “Parallel Networks 
that Learn to Pronounce English Text”, Complex 
Systems 1, 145‐168)  

•  Connec4onism’s answer to DECTalk 
•  Learned to pronounce text with an error score 
comparable to DECTalk 

•  Was trained, not programmed 
•  Input was leUer‐in‐context, output phoneme 



NetTalk: Backpropaga4on’s ‘killer‐app’ 

•  Project for pronouncing English text: for each 
character, the network should give the code of 
the corresponding phoneme:  
– A stream of words is given to the network, along with 
the phoneme pronuncia4on of each in symbolic form  

– A speech genera4on device is used to convert the 
phonemes to sound  

•  The same character is pronounced differently in 
different contexts: Head, Beach, Leech, Sketch 



NetTalk: Backpropaga4on’s ‘killer‐app’ 



NetTalk: Backpropaga4on’s ‘killer‐app’ 

hUp://homepages.cae.wisc.edu/~ece539/data 



The Back‐Propaga4on Algorithm 

  Batch Learning 
‐  sum the weight updates for each input paUern and 

apply them aler a complete set of training paUerns 
has been presented (aler one “epoch of training”) 

‐  therefore, adjustments to the synap4c weights are 
made on an epoch‐by‐epoch basis 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o Propagação positiva do sinal funcional: durante este processo todos os pesos da 

rede são mantidos fixos; e 

o Retropropagação do erro: durante este processo os pesos da rede são ajustados 

tendo por base uma medida de erro por base. 

• O sinal de erro é propagado em sentido oposto ao de propagação do sinal 

funcional, por isso o nome de retro-propagação do erro. 

• Uma rede MLP típica possui três características principais: 

o Os neurônios das camadas intermediárias (e, eventualmente, os da camada de 

saída) possuem uma função de ativação não-linear do tipo sigmoidal (e.g. 

função logística ou tangente hiperbólica). 

o A rede possui uma ou mais camadas intermediárias. 

o A rede possui um alto grau de conectividade. 
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• A regra delta generalizada será utilizada para ajustar os pesos e limiares (bias) da 

rede de forma a minimizar o erro entre a saída da rede e a saída desejada para 

todos os padrões de treinamento. 

 



The Back‐Propaga4on Algorithm 

  On‐Line Learning 
‐  update weights as each input paUern is presented 

‐  therefore, adjustments to the synap4c weights are 
made on an example‐by‐example basis 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Despite its popularity backpropaga4on has some 
disadvantages 

•  Learning is slow 
•  New learning will rapidly overwrite old 
representa4ons, unless these are interleaved 
(i.e., repeated) with the new paUerns 

•  This makes it hard to keep networks up‐to‐
date with new informa4on (e.g., dollar rate) 

•  This also makes it very implausible from as a 
psychological model of human memory 



Good points 

•  Easy to use 
– Few parameters to set 

– Algorithm is easy to implement 

•  Can be applied to a wide range of data 
•  Is very popular 
•  Has contributed greatly to the ‘new 
connec4onism’ (second wave) 



Conclusion 

•  Error‐correc4ng learning has been very 
important in the brief history of 
connec4onism 

•  Despite its limited plausibility as a 
psychological model of learning and memory, 
it is nevertheless used widely (also in 
psychology) 



Lecture 4 
I.  Lecture 3 – Revision 
II.  Ar4ficial Neural Networks (Part II) 

I.  Mul4‐Layer Perceptron 
I.   The Back‐propaga4on Algorithm 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Lecture 4 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Reading list/Homework 
‐  Take a look at Chapter 4 (“Mul4layer Perceptrons”) 

from the book: 

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

‐  Answer ques4ons 17 to 20 from the Tutorial material 



Lecture 5 
What’s next? 

Ar4ficial Neural Networks 

(Part III) 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