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Reþele neuronale

PERCEPTRONUL cu un

singur strat
Lucian Burja

Un calculator ce simuleazã gândirea umanã este un vis vechi care în prezent
nu poate fi încã realizat. Pânã ºi cele mai performante calculatoare ºi
programe software sunt departe de a reproduce credibil procesele cognitive
care se desfãºoarã la nivelul creierului. Dar un fapt îmbucurãtor este cã
bazele în acest sens au fost puse, sub forma reþelelor neuronale. 

Reþelele neuronale încearcã sã simuleze structura neurofi-
ziologicã a creierului uman. Creierul este alcãtuit dintr-o
mulþime de neuroni interconectaþi. Fiecare neuron pri-
meºte informaþii de la alþi neuroni prin intermediul den-
dritelor ºi transmite la rândul sãu un semnal prin interme-
diul axonului. Acest model poate fi implementat pe calcu-
lator, considerând legãturile dintre neuroni numere  (pon-
deri) care se modificã în funcþie de cât de des este activatã
legãtura. 

Primul model de reþea neuronalã a apãrut în 1958,
când Frank Rosenblatt publicã prima sa lucrare despre
perceptron, denumire datã reþelei sale neuronale. Lumea
oamenilor de ºtiinþã a rãmas fascinatã de posibilitãþile pe
care le ofereau reþelele neuronale, care puteau fi folosite la
recunoaºterea unor structuri specifice electrocardiograme-
lor (recunoaºtere de formã am spune astãzi).

Dar în 1969, Marvin Minsky ºi S. Papert au analizat
lucid posibilitãþile de învãþare ale perceptronului ºi au
ajuns la concluzii destul de sceptice, dovedind imposibili-
tatea rezolvãrii de cãtre perceptronul cu un singur strat a
unor probleme simple, cum ar fi învãþarea funcþiei XOR.
Ca urmare, interesul pentru acest domeniu de cercetare a
scãzut dramatic. Relansarea interesului oamenilor de ºti-
inþã s-a produs în 1986, odatã cu apariþia unor modele ºi
tehnici noi de instruire (metodele propagãrii înapoi, de
exemplu).

În acest articol ne vom ocupa de cea mai simplã reþea
neuronalã posibilã, perceptronul cu un singur strat (având
un singur neuron).

Neuronul are mai multe intrãri ºi o
singurã ieºire. Valorile pe care le poate
avea ieºirea sunt +1 ºi -1, deci neuronul
poate realiza o clasificare a datelor de in-
trare în douã categorii. 

El posedã ºi un prag de activare, adicã ieºirea sa poate
fi +1 sau -1 în funcþie de semnalul de intrare ºi de valoarea
prag. Dacã semnalul de intrare depãºeºte valoarea prag,
atunci ieºirea va fi +1, în caz contrar ea fiind -1. Semnalul
de intrare se calculeazã folosind o sumã ponderatã a valo-
rilor de intrare:

unde:
· x1, x2, �, xn sunt datele de intrare;
· p1, p2, �, pn sunt ponderile legãturilor;
· n este numãrul intrãrilor.

Dacã I' > prag, ieºirea va avea valoarea +1, iar în caz
contrar va avea valoarea -1. 

Pentru simplitate, putem considera pragul ca fiind o
intrare separatã care are întotdeauna valoarea semnalului
de intrare egalã cu +1 ºi ponderea egalã cu pragul. În acest
caz semnalul de intrare al neuronului va fi I = I' - prag ºi
avem condiþia de activare I > 0. Avantajul acestei abordãri
este acela cã valoarea prag poate fi ºi ea modificatã în
procesul de instruire, împreunã cu celelalte ponderi.

Procesul de instruire este cel care permite perceptro-
nului sã poatã clasifica datele de intrare. Prin acest proces,
perceptronul "învaþã" ºi aici gãsim secretul succesului pe
care îl au reþelele neuronale. De multe ori, în practicã, este
dificil de implementat un algoritm de rezolvare a unei anu-
mite probleme (recunoaºtere de forme, de imagini, de voce
etc.) sau rezultatele sunt nesatisfãcãtoare. Reþelele
neuronale nu au nevoie sã cunoascã nici un algoritm, ci pot
fi antrenate folosindu-se un set de exemple, ceea ce le face
deosebit de utile pentru aplicaþii de genul celor de mai sus.
Performanþele obþinute prin folosirea reþelelor sunt adesea
excelente. De exemplu, s-a creat programul TD Gammon,
care joacã table pe baza unei reþele neuronale la nivel de
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maestru internaþional. Pentru instruire, programul a por-
nit fãrã cunoºtinþe prealabile ºi a atins performanþe remar-
cabile dupã ce a jucat câteva sute de mii de partide contra
lui însuºi. 

Revenind la perceptron, antrenarea acestuia se desfã-
ºoarã în urmãtorul mod: ponderile iniþiale sunt generate
aleator; apoi se prezintã reþelei date de intrare pentru care
se cunoaºte rãspunsul dorit. Dacã rãspunsul reþelei este di-
ferit faþã de rãspunsul dorit, atunci se ajusteazã ponderile,
în aºa fel încât perceptronul sã clasifice corect datele de in-
trare. Dupã ce reþeaua clasificã corect toate exemplele, pu-
tem considera cã antrenarea s-a încheiat ºi ne putem aºtep-
ta ca în momentul introducerii unor seturi de date noi, per-
ceptronul sã rãspundã corect. 

Desigur, ne punem întrebarea dacã întotdeauna este
posibil sã gãsim valori ale ponderilor, astfel încât percep-
tronul sã clasifice corect datele de intrare. Teorema de con-
vergenþã a perceptronului ne asigurã cã, pentru clase liniar
separabile existã întotdeauna un vector pondere astfel în-
cât reþeaua sã clasifice corect exemplele de instruire. De-
monstrarea acestei teoreme presupune elemente de mate-
maticã superioarã ºi poate fi gãsitã în resursele indicate în
bibliografie. Prin clase liniar separabile, înþelegem douã
clase ce pot fi despãrþite printr-un hiperplan (o dreaptã în
plan, un plan în spaþiul 3D etc.) Acest concept va deveni
mai clar puþin mai încolo, când vom apela la un exemplu.
Pentru moment este suficient sã reþinem cã ecuaþia hiper-
planului de separaþie este furnizatã de valorile ponderilor
perceptronului. 

O altã problemã care ne-o punem este cum sã modifi-
cãm ponderile reþelei, în aºa fel încât sã ajungem la soluþie,
atunci când ea existã. 

Ideea de bazã pentru antrenarea oricãrui tip de reþea
este folosirea unei funcþii criteriu pe care încercãm sã o mi-
nimizãm. În cazul nostru funcþia criteriu este reprezentatã
de suma distanþelor pânã la hiperplanul de separaþie a
punctelor greºit clasificate. Cu cât valoarea acestei funcþii
este mai micã (chiar zero), cu atât hiperplanul nostru sepa-
rã mai bine cele douã clase, deci este mai apropiat de solu-
þie. 

Minimizarea funcþiei criteriu se poate face prin metode
de tip gradient. Deoarece sunt necesare noþiuni de mate-
maticã ce depãºesc programa de liceu, vom prezenta nu-
mai rezultatul final, demonstraþia putând fi gãsitã în resur-
sele indicate în bibliografie. Regula de corecþie este:

unde: 
· pt+1 este vectorul de ponderi la pasul t+1;
· pt este vectorul de ponderi la pasul t;
· dt este rezultatul dorit la pasul t;
· ot este rezultatul obþinut la pasul t
· xt este vectorul valorilor de intrare la pasul t;
· c este constanta de corecþie (0 < c £ 1)

Liniar separabilitatea este una din cele mai importante
limitãri ale perceptronului. De multe ori, exemplele de in-

struire în practicã, nu constituie clase liniar separabile. Una
dintre cele mai celebre probleme pe care un perceptron cu
un singur strat nu o poate rezolva este problema funcþiei
XOR. Tabelul de valori al funcþiei XOR este urmãtorul:

x y x XOR y

1 1 0

1 0 1

0 1 1

0 0 0

Dacã reprezentãm funcþia într-un sistem de axe, obþi-
nem urmãtorul grafic:

unde prin cerculeþe am notat valorile 0 ale funcþiei, iar
prin pãtrãþele valorile 1. Se observã cã oricum am duce o
linie, nu vom reuºi niciodatã sã separãm cele douã clase de
puncte. 

O modificare a algoritmului clasic de instruire a fost
adusã de cãtre Gallant în anul 1986, astfel încât acesta sã
poatã fi aplicat ºi claselor liniar inseparabile. Ideea este de
a antrena reþeaua printr-un numãr mare de paºi, ºi de a re-
þine configuraþia care a clasificat corect cele mai multe date
de intrare. De multe ori însã, acest algoritm nu prezintã
aplicabilitate practicã, deoarece sunt necesare extrem de
multe iteraþii pentru a ajunge la o soluþie acceptabilã. 

Un alt algoritm de instruire a perceptronului cu un
singur strat este algoritmul Widrow-Hoff, cunoscut ºi sub
numele de regula delta. Acest algoritm alege drept funcþie
criteriu suma erorilor pãtratice:

unde n reprezintã numãrul exemplelor de antrenare, dk
ieºirea doritã pentru exemplul k, iar ok rezultatul obþinut.
Se urmãreºte minimizarea ei, folosind din nou metode de
tip gradient ºi se ajunge la urmãtoarea regulã de instruire:

unde simbolurile au semnificaþia cunoscutã.
În acest caz, reþelei i se prezintã exemple de instruire,

pânã când eroarea de clasificare este mai micã decât o eroa-
re acceptabilã, moment în care încheiem procesul de antre-
nare. 

Am realizat implementãrile celor doi algoritmi prezen-
taþi anterior. Acestea sunt disponibile pentru download la
adresa wwwwww..ggiinnffoo..rroo//rreevviissttaa//1111__77.

În continuare vom prezenta o aplicaþie simplã în sco-
pul de a demonstra funcþionalitatea perceptronului. 

Vom considera o dreaptã în plan (de exemplu prima
bisectoare) ºi o mulþime de puncte situate deasupra sau
sub dreaptã. Reþelei îi vom prezenta câteva exemple de
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puncte situate deasupra (ieºirea corectã +1) ºi dedesubt
(ieºirea corectã -1), apoi o vom testa pentru puncte care
nu sunt conþinute în datele de antrenare. Datele de intrare
se citesc din fiºierul PERCEPT.TXT, unde pe prima linie
avem numãrul de puncte de antrenare, iar pe urmãtoarele
n linii triplete de numere ce reprezintã coordonatele punc-
tului ºi rãspunsul aºteptat (+1 sau -1 în funcþie de poziþia
punctului - deasupra sau sub linia consideratã). 

Programul declarã douã reþele care vor fi antrenate cu
algoritmul clasic, respectiv cu algoritmul delta. Parametrul
din apelul constructorului indicã numãrul de intrãri ale re-
þelei (douã intrãri în cazul nostru, corespunzãtor celor do-
uã coordonate ale unui punct în plan). Antrenarea se face
prin apelul funcþiei membru Antreneaza() a fiecãrei
clase. Se observã cã aceastã funcþie este redefinitã în clasa
Perceptron_Delta, deoarece algoritmul de instruire
este, în mod evident, altul. Rãspunsul se obþine prin ape-
larea funcþiei Iesire(). 

Codul sursã al programului este disponibil pentru
download la adresa wwwwww..ggiinnffoo..rroo//rreevviissttaa//1111__77.

Desigur, aceastã problemã se poate extinde în spaþiul
tridimensional, sau chiar mai departe, prin mãrirea numã-
rului de intrãri ale neuronului.

Se observã cã, în general, algoritmul de instruire al lui
Widrow-Hoff produce o soluþie mai bunã decât algorit-
mul clasic, deoarece avem posibilitatea sã controlãm eroa-
rea hiperplanului de separaþie. În cazul algoritmului clasic,
instruirea se opreºte în momentul în care toate exemplele
de instruire au fost corect clasificate, chiar dacã soluþia ob-

þinutã este acceptabilã "la limitã". Dacã clasele nu sunt li-
niar separabile, algoritmul delta va produce cu siguranþã o
soluþie mai bunã, deoarece algoritmul clasic va oscila ºi nu
va converge niciodatã, ºi chiar ºi în varianta Gallant va
produce rezultate mai puþin satisfãcãtoare.

Concluzie
Gama de probleme pe care un perceptron cu un singur strat
le poate rezolva este destul de limitatã, dar el reprezintã
punctul de plecare pentru reþele mult mai complexe cu
aplicaþii practice. Exemplul prezentat mai sus are scop pur
didactic, dar considerãm cã reuºeºte sã dea o imagine
asupra puterii ce se aflã în spatele unei reþele neuronale.
Dacã un singur neuron a reuºit sã rezolve problema de mai
sus, putem uºor sã ne închipuim ce pot face mai mulþi neu-
roni organizaþi pe mai multe straturi� 
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MMaajjoorriittaatteeaa  CCDD--uurriilloorr  aappããrruuttee  îînn  uullttiimmuull
ttiimmpp  aauu  uunn  pprrooggrraamm  ccaarree  ssee  eexxeeccuuttãã  llaa  iinnttrroo--
dduucceerreeaa  CCDD--uulluuii  îînn  uunniittaattee..  PPeennttrruu  aa  eevviittaa  ppoorr--
nniirreeaa  aacceessttuuii  pprrooggrraamm,,  þþiinneeþþii  aappããssaattãã  ttaassttaa  SShhiifftt
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uunneeaa  OOppeenn  WWiitthh...... îînn  mmeenniiuull  ppooppuupp......  
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ppeennttrruu  ffiieeccaarree  ddiirreeccttoorr  oo  ffeerreeaassttrrãã  nnoouuãã,,  ppeennttrruu
aa  îînncchhiiddee  ssiimmuullttaann  ttooaattee  ffeerreessttrreellee  ddeesscchhiissee,,  þþii--
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ooppeerraarree..
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