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Rezumat

Aceasta teza 1si propune sd creeze o metoda generala pentru determinarea arhitecturii optime a
retelei neuronale folosind tehnici din domeniul extragerii de date (engl. data mining).
Extragerea de date este utilizata pentru explorarea unor date de invatare a unei retele neuronale
pentru identificarea tiparelor si stabilirea relatiilor ce pot duce la predictii rezonabile, in legatura
cu arhitectura optima a unei retele neuronale multistrat.

Nu existd metode directe suficient de dezvoltate pentru determinarea apriori a arhitecturii
optime a retelelor neuronale. Majoritatea metodelor utilizate in prezent sunt foarte limitate si
mari consumatoare de timp. Chiar tehnicile consacrate rezolva doar cateva aplicatii, in conditii
particulare. In prezent, suntem departe de stabilirea unei teorii viabile pentru determinarea
arhitecturii unei retele neuronale, in functie de complexitatea problemei care trebuie rezolvata.
Acest studiu isi propune sa determine arhitectura unei retele neuronale si numarul de straturi
ascunse, precum si numarul de neuroni de pe aceste straturi. Pentru asta, voi utiliza tehnici din
domeniul extragerii de date, pentru analiza informatiilor care urmeaza sa fie prelucrate de o
retea neuronald. Intentionez sd analizez datele care urmeazd sa fie prelucrate de o retea
neuronald multistrat prin intermediul unor tehnici de grupare, in contextul unui mod de lucru
nesupravegheat si sa corelez numarul de grupe astfel obtinut cu numarul optim de straturi
ascunse pentru o retea neuronala multistrat. Pentru stabilirea numarului de neuroni de pe fiecare
strat ascuns voi folosi rezultatele obtinute prin gruparea formularelor din baza de date analizata
in raport cu o distanta de referinta.

Aceasta teza prezinta o noua metodad generala pentru determinarea arhitecturii optime a retelei
neuronale, folosind metoda regresiei liniare. Pornind de la gruparea multimii de date utilizate
pentru Invatarea unei retele neuronale, putem defini modele de regresie liniard multipld pentru
determinarea arhitecturii unei retele neuronale. Spre deosebire de alte metode, aceasta este mai
flexibild, relativ la diferite categorii de multimi de date. Metoda propusd se adapteaza
complexitdtii multimilor de date de invatare pentru a oferi cele mai bune rezultate, indiferent
de dimensiunea si tipul multimii de date.

Metoda propusa reduce timpul alocat pentru proiectarea retelei. Aceastd metoda poate face
proiectarea mai simpla, mai facila si accesibila chiar unui designer nespecializat. Esential a fost
sa dezvolt o solutie rapida (in ceea ce priveste invatarea iteratiilor) mentinand si o eficienta
acceptabila.

Keywords (cuvinte-cheie): Inteligenta artificiala, invatare automata, arhitectura retelelor
neuronale, data mining, metode de grupare, retea neuronalda multistrat, pattern recognition,
analiza regresiei.



1. Introducere

Preocuparile cercetatorilor din domeniu s-au concentrat pe teoria conform careia
computerele pot invata sd indeplineasca sarcini specifice, fara a fi programate [1], iar
cercetdtorii din domeniul inteligentei artificiale [2] au dorit sd vada daca calculatoarele pot
invita din datele furnizate. Invitarea automati ofera computerului capacitatea de a invata fara
a fi explicit programat [3].

Retelele neuronale artificiale au inspiratie biologica [4]. O paradigma din programare, de
inspiratie biologica, permite unui computer sa invete din datele experimentale. Cu mai mult de
doud decenii in urma, retelele neuronale erau percepute de public drept urmatoarea generatie
de masini de calcul, cea care, 1n sfarsit, ar permite computerelor sa gandeasca singure.

Realizarea arhitecturi optime pentru o retea neuronala este necesara datorita aplicatiilor acestora
in imagistica medicala (localizarea tumorilor si altor patologii, masurarea volumului tesuturilor,
chirurgie asistata de calculator, diagnoza, planificarea tratamentului), localizarea obiectelor in
imagini din satelit, recunoastere facialda, recunoasterea irisului, recunoasterea amprentelor,
sisteme de control ale traficului si multe altele [5]. Aceste aplicatii recomanda domeniul ca pe
unul de actualitate, Intrucat cercetatorii alocad multe resurse pentru obtinerea de rezultate
satisfacatoare sau chiar apropiate de cele ideale.

1.1.Expunerea problemei

In aceastd teza vom prezenta o critica stiintifica a arhitecturii retelei neuronale in care nu
existd metode analitice generale pentru determinarea numarului optim de straturi ascunse [6] si
a numarului de neuroni din aceste straturi [7] pentru cazul unei retele neuronale multistrat [8].
In literatura de specialitate sunt descrise o serie de arhitecturi de retele neuronale, dar acestea
rezolva cu succes doar un numar redus de aplicatii, in conditii particulare. Proiectarea structurii
retelei neuronale este un domeniu extrem de fertil in cercetare si care nu are, Incd, multe
principii teoretice clare de urmat.

In experimentele facute de diferiti cercetitori pe probleme specifice, cum ar fi arhitectura
optima, s-au obtinut rezultate doar in cazuri particulare. Alegerea numarului de straturi ascunse
si a numarului neuronilor este o problema complexa si un pas esential in proiectarea unei retele
neuronale pentru care nu exista teorii universale viabile. In prezent, suntem departe de a avea o
teorie viabila pentru determinarea dimensiunii unei retele neuronale, in functie de complexitatea
problemei de rezolvat [9].

1.2.Metoda de cercetare

In acest sens, autorul intentioneazi si foloseascd tehnici de tip extragere de date pentru
analizarea datelor utilizate pentru invatarea unei retele neuronale. Aceasta metoda va functiona
nesupravegheat pentru analizarea datelor de invatare prin tehnici de grupare si pentru a corela
numadrul de grupuri obtinute cu numarul optim de straturi ascunse, in cazul unei o retele
neuronale multistrat. Pentru a determina numarul de neuroni de pe fiecare strat ascuns vom
utiliza rezultatele grupand formularele de invatare din baza de date analizatd pe baza unei
distante de referinta.

Pentru a calcula numarul de neuroni din straturile ascunse, se va dezvolta un model de regresie
liniara multipla, care utilizeaza parametri obtinuti din gruparea multimii de date de invatare.
Utilizarea acestei metode permite proiectarea unei retele neuronale optime nesupravegheate
reducand si timpul de generare al acesteia.



1.3.Cuprinsul tezei
Urmatoarea parte a prezentei teze este structurata astfel:

» Capitolul 2 prezinta o analiza a retelelor neuronale si explica efectul arhitecturii retelei
neuronale asupra capacitatii de invitare a acesteia. In plus, contine o prezentare a
metodelor utilizate in prezent pentru determinarea arhitecturii retelei neuronale.

= Capitolul 3 descrie metodele utilizate pentru determinarea unei arhitecturi neuronale
optime folosind tehnicile de grupare, prin prezentarea etapelor pe care trebuie s le
parcurgem pentru determinarea arhitecturii retelei neuronale. in plus, se mai prezinti o
discutie despre tehnicile de grupare utilizate si un studiu comparativ al masurarii
distantei de grupare utilizate pentru a determina arhitectura retelei neuronale.

= Capitolul 4 descrie o alta tehnica folosita pentru determinarea unei arhitecturi neuronale
optime, prin utilizarea unor metode de regresie. Rezultatele obtinute in urma gruparii
datelor de invatare sunt demonstrate a fi consistente pentru dezvoltarea unui model de
regresie liniard multipld, in conformitate cu scopul de determinare a numarului de
straturi ascunse si a celui de neuroni pe fiecare strat, pentru o retea neuronald multistrat.
In acest capitol va fi prezentata o discutie despre factorii selectati si influenta fiecaruia
dintre acestia asupra numarului de straturi ascunse si a celui de neuroni ascunsi.

» Capitolul 5 descrie importanta analizei datelor de invdtare pentru imbunatatirea
capacitatilor de generalizare a arhitecturii retelei neuronale. Se arata cd performanta de
generalizare a retelelor neuronale este afectata de structura retelei.

= Capitolul 6 descrie o comparatie a metodei propuse cu metodele cele mai utilizate in
prezent. Acest capitol aratd modalitatea prin care metoda propusa functioneaza bine
pentru diferitele tipuri de multimi de date si cum aceasta este adaptatd complexitatii
datelor de invatare, pentru a oferi cele mai bune rezultate, indiferent de dimensiunea si
tipul multimii de date, spre deosebire de alte metode.

= Capitolul 7 prezinta un rezumat al rezultatelor obtinute si incheie aceasta teza.

2. Structura retelelor neuronale

Cea mai importanta problema teoretica rezolvata in aceastd teza este datd de corelatia dintre
structura retelei neuronale si capacitatea de invatare a acesteia. Pentru a rezolva o problema
complexa folosind reteaua neuronald este nevoie de o structura complexa a retelei reprezentata
de numarul de straturi ascunse si de cel de neuroni ascunsi. Dimensiunea retelei afecteaza
capacitatea de invatare a acesteia, ceea ce face ca addugarea mai multor straturi ascunse si
neuroni In aceste straturi sd fie esentiald, atunci cand creste complexitatea problemei care
trebuie rezolvata.

Se poate dovedi teoretic ca o retea neuronald care are ca avantaj utilizarea mai multor
straturi ascunse imbunititeste capacitatea predictiva a retelei. Intrebarea este de cate straturi
ascunse este nevoie, in functie de nivelul de complexitate al problemei care trebuie rezolvate
de reteaua neuronald, fard a depasi numarul necesar de straturi ascunse (pentru a evita scaderea
preciziei in multimea de date de test). Cresterea numarului de straturi ascunse mai mult decat
este necesar va face ca reteaua sa fie supra-pregdtitd pentru multimea de invatare, ceea ce
inseamna ca va sti datele de Invatare, dar nu le va putea generaliza la alte date necunoscute.

Numarul neuronilor ascunsi reprezintd o problema esentiald in proiectarea unei retele
neuronale, cele mai utilizate metode fiind Trial and Error”, algoritmii evolutivi, cdutarea
exhaustiva si algoritmii Growing si Pruning. Totusi, aceste metode sunt foarte limitate si
consuma mult timp.



In acest capitol sunt analizate structurile retelelor neuronale si este prezentatd o explicatie a
efectului arhitecturii retelei neuronale asupra capacitatii de invatare a acesteia. Pe langa
numarul de straturi ascunse si cel de neuroni ascunsi, structura unei retele neuronale depinde
de multi alti parametri: functia Cost, functia de activare si Hyper-parametri [10].

Concluzii

In acest capitol sunt prezentate structura retelei neuronale si efectul numarului de straturi
ascunse si a celui de neuroni ascunsi asupra capacititii de invitare a retelei. In general,
dimensiunea retelei afecteazd complexitatea retelei dar, cel mai important, afecteaza
capacitatile de generalizare ale acesteia.

Sunt discutate mai multe metode utilizate pe scara largd pentru determinarea arhitecturii retelei
neuronale si sunt prezentate punctele slabe ale acestor metode. Am ajuns la concluzia ca, pana
in prezent, nu existd o metoda generald care sa determine arhitectura unei retele neuronale pe
baza complexitatii problemei care trebuie rezolvata.

Principala problema este reprezentata de timpul de invatare si generalizarea retelei, problema
cu care ne confruntdm 1n procesul de proiectare a structurii retelei neuronale. Numarul de
straturi ascunse depinde de complexitatea problemei, pentru obtinerea unei precizii de
clasificare bune. Un numar mare de straturi ascunse poate determina o supra-pregitire a
multimii de date de Invatare.

3. Determinarea arhitecturii optime a retelei neuronale prin utilizarea tehnicilor de
grupare

Acest capitol prezintd o noud metoda pentru determinarea structurii optime Perceptron
multistrat pe baza recunoasterii de tipar si extragerii de date. Folosind tehnici de grupare a
multimii de date utilizate pentru invatarea retelei neuronale si pe baza criteriilor date, putem
defini o serie de grupari. Rezultatele obtinute prin gruparea multimii de date de invatare pot fi
utilizate ca indicator pentru determinarea nivelului de complexitate a problemei care trebuie
rezolvatd. Pe baza numarului de grupari obtinute, putem determina numadrul de straturi ascunse
pentru o structura Perceptron cu mai multe straturi (MLP). Acest studiu oferda mai multe
posibilitati de generalizare a metodei propuse.

Prin utilizarea acestei metode se evitd realizarea unei structuri complicate a retelei neuronale
prin setarea unui numadr de straturi ascunse mai mare decat este necesar. Pe de alta parte, aceasta
metoda evitd folosirea unui numar prea mic de straturi ascunse, caz In care reteaua nu ar putea
sd obtind performante satisfacatoare. In ceea ce priveste numirul de neuroni ascunsi, aceasta
metoda evita utilizarea unui numar mare de neuroni ascunsi deoarece, prin folosirea unui numar
de neuroni mai mare decat este necesar, reteaua va memora tiparele in loc sd invete din
multimea de date de training [11], afectand astfel capacitatea de generalizare a retelei neuronale
pentru a interpola si extrapola date pe care nu le-a vazut pana atunci.

Ideea din spatele acestei metode de grupare este aceea de a Tmparti multimea de date de
invatare utilizate pentru invatarea retelei neuronale folosind metode de recunoastere a tiparelor
[3]. In acest mod se obtine o multime de clase omogene; in plus, obtinem o serie de elemente
care nu apartin niciunui grup. Pe baza informatiilor colectate din gruparea multimii de date de
invatare, concluziondm ca numarul de grupuri obtinute in cazul a cel putin 90% din formularele
de intrare grupate este egal cu numadr optim de straturi ascunse pentru o retea neuronala
multistrat. Numarul de grupari trebuie s fie cat mai mic pentru a obtine o retea cu cel mai mic
numar posibil de straturi ascunse, reducandu-se astfel complexitatea retelei.



Luand in considerare stabilitatea operatiunii de grupare, inclusiv semnificatia prin cresterea
valorii distantei de referintda, numarul de grupuri obtinute nu se modifica, daca nu sunt luate in
considerare cazurile extreme. Cazurile extreme sunt, spre exemplu: daca folosim o distanta de
referintd foarte mica, atunci fiecare dintre elementele din multimea de date va reprezenta un
grup, iar dacd vom considera o distantd de referintd foarte mare, atunci toate elementele vor
face parte dintr-un singur grup. Distanta de referinta este locul in care se taie dendrograma
obtinutd, folosind grupari ierarhice, pentru a forma grupuri.
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Figure 1: Relatia dintre numarul de grupuri care pot fi obtinute in functie de distanta de
referinta (Euclidiana sau Manhattan) si dendrograma corespunzatoare obtinuta din analiza
imaginilor de la satelitul Landsat.
In aceasta etapa, se retin urmdtorii parametri: distanta minima, maxima si medie precum si
procentajul formularelor de intrare care sunt sub distanta medie si peste distanta medie. Acesti
parametri urmeaza sa fie utilizati In etapa de dimensionare a retelei neuronale. Numarul de
grupuri obtinute folosind metoda propusa va fi considerat ca fiind numarul optim de straturi
ascunse ale retelei neuronale multistrat.
Figura 2 explica metoda de determinare a structurii optime a MLP.
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Dupa pregatirea multimii de date de invatare prin eliminarea zgomotului, a inregistrarilor
incomplete si a inregistrarilor care prezintd diferente mari fatd de alte date, este necesard o
analizd a datelor pentru determinarea masurii distantei adecvate tipului de date utilizate.
Implementarea algoritmului de grupare ierarhica prin aglomerare genereaza o dendrograma,
care ne va ajuta apoi sa definim numarul de grupe, ceea ce va permite determinarea numarului
de straturi ascunse.

3.1.Etapele metodei utilizate

Metoda propusa incearcd sa evalueze nivelul de complexitate al problemei date prin
gruparea datelor de invatare a unei retele neuronale si apoi interpretarea grupului obtinut pentru
a defini numarul de straturi ascunse. Multimea de date folositd pentru invatarea retelei
neuronale va fi grupatd folosind metode traditionale de recunoastere a tiparului [12] [13]
Gruparea multimii de date se va face in baza unui set de criterii (care vor fi mentionate ulterior).
Impartirea multimii de date va genera un anumit numar de grup. In acest caz, putem alege
numarul de grupuri obtinute ca fiind egal cu numarul optim de straturi ascunse pentru structura
MLP [14]. Aceasta metoda va lua in considerare mai multe criterii care vor fi discutate in acest
capitol. Algoritmul folosit pentru proiectarea retelei neuronale este dezvoltat in mai multe etape.

Paragraful este structurat astfel incat sa puna in evidentia etapele metodei propuse. Prima etapa
este stabilirea multimii de date de invatare, pe baza carora se va realiza trainingul retelei
neuronale. Etapa urmatoare este stabilirea numarului de neuroni de intrare, care va fi egal cu
numarul de caracteristici. Apoi se determina numarul de neuroni de iesire, care va fi egal cu
numdrul de clase pentru cazul unei probleme de clasificare sau pentru cazul vectorului
caracteristicilor de iesire. Urmeaza etapa de determinare a numarului de straturi ascunse, care
se bazeaza pe gruparea multimii de date de invatare conform unui set de criterii pentru a obtine
un numadr de grupuri egal cu numarul optim de straturi ascunse. Pentru a face acest lucru este
necesar sa fie indeplinite urméatoarele conditii:

* Qruparea multimii de date de invatare trebuie sa fie efectuata cu o acoperire de cel putin
90% din elementele multimii de date, deoarece la acest procent avem o reprezentare
adecvata a formularelor de date si rezultatul poate fi extrapolat la intreaga multime de
date.

* Numadrul de grupuri obtinute trebuie sd fie constant, atunci cand se creste valoarea
distantei de referintd, ceea ce indica faptul ca gruparea este stabild. Cazurile extreme nu
sunt luate in considerare - o valoare foarte mica a distantei de referinta, in care fiecare
element al multimii de date de invatare este considerat ca un grup sau o valoare relativ
mare a distantei de referintd, in care toate elementele multimii de date de invétare se
afla intr-un singur grup.

Prin aplicarea criteriilor descrise mai sus, numarul de grupuri obtinute va fi considerat ca
fiind numarul optim de straturi ascunse pentru un MLP. Scopul principal al acestui studiu este
de a obtine cele mai bune conditii care sa conduca la gasirea unui numar de grupuri egal cu
numadrul optim de straturi ascunse.

Pe baza rezultatelor experimentale s-a observat ca numarul de grupuri obtinute prin
gruparea multimii de date de invétare, pe baza conditiilor de mai sus, se apropie de numarul
optim de straturi ascunse.



Scopul acestei cercetari este de a determina criteriile adecvate pentru a corela numérul
grupurilor obtinute cu numarul optim de straturi ascunse, ceea ce necesitd un studiu comparativ
al masurdrii distantelor de grupare [15]. In aceasta etapa sunt luate in considerare mai multe
distante relative, cum ar fi gruparea de legaturd completd, gruparea cu o singura legatura,
gruparea cu distanta medie si procentul formularelor de intrare care sunt grupate sub si peste
distanta medie.

3.2.Utilizarea metodelor de extragere a datelor

Metodele de data mining sunt utilizate pentru a analiza multimi de date, pentru extragerea
informatiilor utile si pentru stabilirea relatiilor pe baza tiparului descoperit la analiza datelor,
pentru a gasi solutii pentru anumite probleme. Pe baza informatiilor extrase se pot face predictii
rezonabile cu privire la relatiile dintre tiparele descoperite in acele date.

In acest capitol sunt utilizate mai multe tehnici de extragere a datelor pentru analizarea multimii
de date de invatare, in scopul definirii unei arhitecturi optime MLP, printre care grupari, metoda
regresiei, algoritmi de clasificare si predictie.

Metoda de grupare ajutd la determinarea structurii optime a unei retele neuronale, in functie de
rezultatele obtinute prin gruparea multimii de date de invatare a unei retele neuronale, folosind
algoritmul de grupare ierarhica prin aglomerare.

Algoritmul de grupare ierarhica prin aglomerare ajuta la analiza datelor pentru crearea gruparii
pe baza informatiilor obtinute din date. Pe baza relatiei dintre elementele unei multimi de date
si informatiile extrase din fiecare element, datele sunt adunate in grupuri.

Concluzii:

Folosind metoda propusa se poate determina arhitectura retelei neuronale pe baza nivelului de
complexitate al problemei de rezolvat.

Folosind tehnici de grupare este posibila evidentierea mai multor caracteristici comune ale
formularelor de intrare, care pot fi clasificate in grupuri (clustere). Gruparea formularelor de
intrare genereaza o serie de factori utili care ajutd la determinarea arhitecturii optime a retelei
neuronale.

Pe baza rezultatelor obtinute in acest capitol, se observa ca algoritmii de grupare folositi sunt
afectati de mai multi factori care influenteazd numarul de straturi ascunse obtinut, folosind
metoda propusa. Cel mai important factor este distanta de referintd, precizia valorii acestui
factor fiind necesara pentru a obtine un numar optim de straturi ascunse.

Studiul comparativ al masurdrii distantelor de grupare acorda metodei propuse mai multd
eficacitate si acuratete datoritd selectdrii perfecte a masurilor adecvate ale distantei, pentru
tehnica de grupare utilizatd, care este folositad pentru a determina structura retelei neuronale
MLP.

Studiul comparativ prezentat in aceastd sectiune consolideaza aceasta metoda pentru a favoriza
diferite tipuri de date de invatare, cum ar fi intervalul, ordinul, categoriile sau combinarea
diferitelor tipuri de variabile care imbunatatesc capacitatea de a recunoastere a grupurilor in
multimea de date. Acesta imbunatateste capacitatile de generalizare a metodei propuse.

S-au analizat mai multe multimi de date si s-a ajuns la concluzia cé rezultatele experimentale
obtinute valideaza rezultatele obtinute prin metoda de grupare, ceea ce dovedeste validitatea
metodei propuse.

Comparatia metodei propuse cu metodele clasice ne conduce la concluzia ca metoda propusa
functioneaza bine pentru diferitele tipuri de multimi de date, fiind mai flexibild cu diverse tipuri
de multimi de date, comparativ cu metodele clasice. Metoda propusa se adapteaza complexitatii
multimilor de date pentru a oferi cele mai bune rezultate, indiferent de dimensiunea multimii
de date.

Folosind metoda propusa, se reduc timpul de proiectare si efortul in determinarea structurii



retelei neuronale MLP. Aceastd metoda poate face proiectarea mai simpla si chiar accesibild
unui nespecialist.

4. Determinarea arhitecturii optime a retelei neuronale folosind tehnici de regresie

Acest capitol prezintd o metodad originald de determinare a arhitecturii optime a unei retele
neuronale (Numarul neuronilor ascunsi) utilizind metode de regresie. Prin gruparea multimii
de date de Invatare se obtin o multime de parametri care pot fi utili pentru a defini modelele de
regresie, In scopul determindrii numarului neuronilor din straturile ascunse. Parametrii obtinuti
din gruparea datelor de invatare pot fi luati ca variabile independente pentru determinarea
functiei de regresie. Tehnicile de extragere de date reprezintd un instrument util pentru
identificarea si evaluarea tiparelor din datele de invatare pentru a afla nivelul de complexitate
al problemei care trebuie rezolvatd de reteaua neuronald, astfel incat sa putem prezice structura
optima a unei retele neuronale. Aceasta metoda functioneaza nesupravegheata, spre deosebire
de alte metode, fiind mai flexibila relativ la diferite tipuri de multimi de date. Metoda propusa
se adapteaza complexitatii multimilor de date de invatare pentru a oferi cele mai bune rezultate,
indiferent de dimensiunea si tipul multimii de date.

Pentru a determina numarul neuronilor ascunsi ai unei retele neuronale, este definit un model
de regresie liniard multipla, bazat pe parametrii obtinuti din metoda de grupare descrisd mai
sus. In plus, un factor de masuri a calitatii arhitecturii retelei este definit pe baza interconectrii
straturilor.

4.1.Testarea ipotezelor statistice

Testarea ipotezelor statistice [16] este utilizata pentru examinarea parametrilor obtinuti prin
gruparea ierarhica a multimii de date de invatare, cu scopul selectarii unui numar de parametri,
pentru utilizarea modelului de regresie. Coeficientii de probabilitate ai variabilelor
independente (valoarea P) au o valoare mai mica de 0,05 pe baza parametrilor propusi pentru
variabilele independente ale modelului de regresie. Analiza F-Test, utilizata pentru analiza
variantei, va fi considerata ca dovada pentru demonstrarea faptului ca structura Perceptron
multistrat depinde de factorii selectati.

Coeficientul de determinare multipld si coeficientul de corelatie multipla obtinuti [17] In
ambele studii sunt apropiati de valoarea 1. Aceasta dovedeste validitatea, eficienta modelelor
considerate si corectitudinea selectiei factorilor inclusi in modele.

Datele experimentale obtinute cu ajutorul unui program de grupare sunt utilizate pentru a
defini functiile de regresie pentru calculul numarului de straturi si al celui de neuroni din aceste
straturi apartindnd unei retele neuronale MLP. Parametrii obtinuti folosind programul de
grupare sunt suficienti, in conformitate cu indicatorii statistici, pentru a defini modelele de
regresie si pentru a garanta calitatea si acuratetea modelelor de regresie alese. Modelul de
regresie liniard multipla are urmatoarea forma:

f=X-Y
fX) =wy + X1 wix; (D

Modelul definit pentru calcularea numadrului de neuroni ascunsi se bazeazd pe urmatorii
parametri: valoarea distantei de referintd, numarul de grupuri obtinute, numarul formularelor
de intrare ale retelei neuronale MLP, numarul elementelor grupate si numérul de neuroni din
stratul de intrare. Fiecare model de regresie este format din 4 factori obtinuti din parametri



precedenti.

Pe baza rezultatelor obtinute din algoritmii folositi pentru determinarea structurii retelei
neuronale si pe baza informatiilor preluate din exemplele de nvatare, se observa ca exista o
relatie matematica intre parametrii folositi pentru determinarea structurii retelei neuronale MLP
si rezultatele obtinute cu algoritmul de grupare. Mai mult, calitatea structurii retelei a fost
consideratd un factor independent. Factorul de evaluare a calitatii ia in considerare straturile de
configurare si interconectare.

Modelele de regresie propuse constau din doud modele: primul model fiind folosit pentru a
determina numadrul de straturi ascunse si al doilea model fiind utilizat pentru a determina
numarul neuronilor ascunsi.

4.2.Etapele metodei utilizate

Metoda regresiei depinde de rezultatele algoritmilor de recunoastere a modelului, aplicate pe
datele utilizate pentru invatarea retelei neuronale. Metoda cauta sa defineascad numarul de
straturi ascunse, iar numarul de neuroni ascunsi este obtinut prin mai multe etape.

Dupa aplicarea etapelor metodei de grupare descrise in capitolul precedent, urmatoarea etapa
este configurarea numarului de neuroni ascunsi. Pentru determinarea numarului de straturi
ascunse si a celui de neuroni din straturile ascunse, au fost dezvoltate doud modele de regresie
liniara multipla, folosind parametrii obtinuti in etapele anterioare. In plus, este introdus un
factor de masurare a calitatii arhitecturii retelei, care are in vedere straturile de configurare si
de interconectare definite in pasul anterior.

Comparand rezultatele obtinute folosind metoda regresiei pentru multimile de date selectate cu
valorile erorilor obtinute pentru diferite arhitecturi de retele neuronale pentru definirea celei
mai bune arhitecturi, confirmam ca metoda de regresie propusd poate prezice cel mai bine
numarul de straturi ascunse si a celui de neuroni ascunsi, pentru o retea neuronalda multistrat.
Rezultatele obtinute prin testele experimentale confirma validitatea metodei de regresie propuse
pentru determinarea arhitecturii retelei neuronale, in baza analizei multimii de date selectate.
Concluzii:

Se observa cd recunoasterea tiparului joacad un rol important in determinarea structurii optime
a retelei neuronale MLP, pe baza metodei de regresie propuse.

Prin gruparea multimii de date putem colecta o multime de parametri utili pentru determinarea
structurii retelei neuronale MLP, ca variabile independente utilizate pentru gasirea modelelor
de regresie din metoda propusa.

Folosind metoda de regresie propusa pentru a determina structura retelei neuronale, se constata
ca mai multi factori afecteazd acuratetea rezultatelor. Factorul principal este distanta de
referintd, care are cea mai mare influentd, in comparatie cu ceilalti factori. Valoarea distantei
de referinta trebuie selectatd exact pe baza criteriilor definite in capitolul precedent.
Concluziondm cd metoda de regresie propusd pentru determinarea structurii retelei neuronale
MLP, legat de numarul de straturi ascunse si a celui de neuroni din aceste straturi, este viabila.
Modelul generat folosind metoda de regresie propusa poate fi esential in aplicatii practice si, in
cele mai nefavorabile ipoteze, poate oferi numarul initial de straturi si de neuroni ascunsi in
aceste straturi In cazul unei retele neuronale MLP. Bazandu-se pe informatiile obtinute din
multimea de date de Invatare proiectantul poate reduce sau creste aceste numere.

Acest studiu propune si dezvoltd o noua strategie de proiectare pentru o retea neuronala MLP
care face ca designul structurii unei retele neuronale MLP sa nu fie supravegheat, ajutand si la
reducerea timpului alocat pentru proiectarea acesteia.



5. Analiza datelor de invitare pentru imbunétatirea capacitatilor de generalizare a
arhitecturilor retelelor neuronale

Acest capitol prezintda o Imbunatatire a capacitatilor de generalizare, pe baza metodei de
grupare, care a fost propusa si prezentatd in capitolul 3, pentru a determina structura unei retele
neuronale cu mai multe straturi. Precizia metodei de grupare utilizate necesitd selectarea
masurilor distantei de grupare, fiind necesar un studiu comparativ. Metoda de grupare propusa
depinde de rezultatele obtinute prin gruparea datelor de invatare. Prin urmare, analiza multimii
de date de invatare este importantd pentru a imbundtati capacitatile de generalizare a arhitecturii
retelelor neurale. Datoritd diverselor tipuri de multimi de date, metodele clasice nu acopera
toate tipurile de multimi de date. Metoda propusa este mai flexibild, in raport cu tipul de date,
dimensiunea si numarul de caracteristici.

S-au considerat multe aspecte pentru cresterea capacititii de generalizare a metodei propuse,
cum ar fi masurarile de distanta si metodele de legatura.

Acest capitol prezintd o imbunatitire a capacitatilor de generalizare a arhitecturii retelei
neuronale. Prin compararea rezultatelor diverselor tipuri de multimi de date, s-a ajuns la
concluzia cd metodele clasice nu acoperd toate tipurile de multimi de date de invatare.
Eficacitatea metodei propuse variaza in functie de variatia complexitétii problemei care trebuie
rezolvata. Metoda propusa se poate adapta 1n functie de complexitatea problemei si poate avea
mai multa flexibilitate cu diferite tipuri de multimi de date.

Metoda propusda impune o selectie perfectd a masurarilor distantei, datoritd impactului
semnificativ al acestora asupra rezultatelor gruparii multimii de date de invatare si, prin urmare,
misurdrile distantei afecteazd exactitatea arhitecturii retelei neuronale. In consecintd, este
necesar un studiu comparativ pentru a determina masurile adecvate ale distantei. Distantele
metrice (cum ar fi Manhattan si Euclidian) vor fi recunoscute pentru masurarea distantelor.
Metodele de legatura (cum ar fi gruparea cu legaturi medii, gruparea cu legatura completa si
gruparea cu o singurd legdturd) utilizate pentru calcularea distantei dintre obiecte, vor fi
calculate cu metoda gruparii.

Pentru a demonstra capacitatile de generalizare a metodei propuse, selectim o multime de date
cu un numadr diferit de exemple si functii. Pentru a acoperi diferite niveluri de complexitate,
compardm precizia de clasificare si eroarea / epoca multimilor de date considerate cu rezultatele
obtinute cu diferite numere de straturi ascunse, pana cand putem demonstra eficacitatea metodei
propuse.

Pe baza rezultatelor obtinute se constata ca metoda propusa pentru determinarea numarului de
straturi ascunse are cea mai micd valoare de eroare / epocd pentru diferite multimi de date.
Metoda propusa se adapteazd complexitdtii multimii de date pentru a oferi cele mai bune
rezultate, indiferent de dimensiunea multimii de date. Rezultatele dovedesc capacitdtile de
generalizare a arhitecturii retelelor neuronale definite folosind metoda propusa.

Concluzii:

Utilizarea tehnicilor de grupare a datelor de invatare poate defini numarul optim de straturi
ascunse. Precizia este necesard atunci cand se selecteazd masurile distantei de grupare, fiind
deci necesar un studiu comparativ pentru a efectua o grupare perfectd a multimii de date de
invatare, In cazul in care acesta afecteaza exactitatea rezultatelor.

Studiul comparativ pentru determinarea masurilor distantei adecvate ofera metodei propuse o
performantd mai buna pentru gestionarea diferitelor tipuri de date care cresc capacitatile de
generalizare a arhitecturii retelei neuronale.

Metoda propusa dovedeste capacitatea de a trata diverse tipuri de multimi de date, care
imbunatatesc capacitatile de generalizare a metodei propuse.



6. Compararea metodei propuse cu metodele clasice

Proiectarea structurii unei retele neuronale MLP este o problema esentiald. Pana acum nu a
fost gasita o teorie general valabild pentru determinarea structurii unei retele neuronale MLP,
in functie de complexitatea problemei. Metodele utilizate, in fapt, sunt: algoritmi evolutivi,
cautare exhaustiva si algoritmi Growing si Pruning, dar acestea sunt foarte limitate si consuma
mult timp [18]. Cu cat numarul neuronilor ascunsi este mai mare, cu atat capacitatea unei retele
neuronale de a rezolva problema creste, dar poate fi necesar si un timp de invatare foarte mare.
Scéderea numarului de neuroni ascunsi poate provoca o imbunatatire a generalizarii retelei
neuronale, dar reteaua neuronald devine slaba sau nu poate satisface solicitarilor.

In acest capitol, mai multe formule empirice utilizate pentru determinarea numarului de
neuroni din straturile ascunse ale unei retele neuronale MLP vor fi examinate si testate pe o alta
multime de date de nvatare. Aceste metode clasice vor fi, de asemenea, comparate cu metoda
propusa. Pentru comparatie sunt selectate mai multe formule, utilizate pe scara larga.

S-au utilizat mai multe multimi de date, cum ar fi Waveform Database Generator, multime
de date Image Segmentation, Glass identification, Landsat, Sonar, ECG, QRS, P-wave si T-
wave.

Metoda propusa obtine cel mai bun procent de precizie pentru diferite multimi de date, spre
deosebire de metodele clasice. Unele tehnici clasice functioneaza bine cu multimi de date mici,
care au putine elemente de invatare. Alte metode clasice functioneaza bine cu multimi mari de
date, deoarece iau in considerare numarul de date de invatare. Formulele care depind, in
principal, de numarul neuronilor de intrare si de iesire sunt eficiente pentru multimi mici de
date, dar nu functioneaza bine cu multimi mari de date, pentru cazul problemelor complexe.
Rezultatele erorii / epocii obtinute sunt aproape similare cu rezultatul procentului de precizie.

Comparatia metodei propuse cu metodele clasice ne conduce la concluzia cd metoda
propusa functioneaza bine pentru diferite tipuri de multimi de date, ceea ce inseamna cd metoda
propusa este mai adaptata la diferite tipuri de multimi de date, fata de metodele clasice. Metoda
propusa se adapteaza complexitatii multimii de date pentru a oferi cele mai bune rezultate,
indiferent de dimensiunea acesteia. In unele cazuri, multimea de date este aleasi cu o
dimensiune mai mare decat cea necesara, ceea ce duce la rezultate negative in cazul folosirii
metodelor clasice, dar aceasta problema este evitata daca folosim metoda propusa, deoarece se
concentreaza pe complexitatea problemei care trebuie rezolvatd, indiferent de dimensiunea
multimii de date.

7. Concluzii si Contributii personale

Retelele neuronale reprezintd un instrument important in clasificarea datelor. Este singura
tehnica care permite generalizari bazate pe o multime de date care trebuie analizate. Indiferent
de arhitectura retelei neuronale alese si de modul de invatare, numarul de straturi ascunse si
numadrul de neuroni ascunsi sunt determinati, in prezent, empiric, prin testare.

In aceasti tezd, am demonstrat importanta tehnicilor de extragere de date pentru determinarea
arhitecturii retelei neuronale. Consideram ca analiza multimii de date utilizate pentru invatarea
retelei neuronale poate duce la o arhitectura optima a retelei neuronale. Tiparele descoperite in
multimea de date de Invatare pot determina nivelul de complexitate al problemei considerate,
astfel putand si definim arhitectura retelei. In aceasta teza exploatim tehnicile de extragere de



date pentru analizarea multimii de date de invatare pentru determinarea unei metode generale,
care se adapteaza la toate tipurile de probleme incluse in domeniul retelei neuronale.

Au fost atinse urmaétoarele obiective:

1. S-a efectuat o analizd a metodelor utilizate in prezent pentru determinarea
arhitecturii retelei neuronale. Sunt prezentate mai multe metode utilizate pe scara
largd pentru a determina arhitectura retelei neuronale si sunt prezentate punctele
slabe ale acestor metode.

2. Determinarea gradului in care structura unei retele neuronale afecteaza capacitatea
de invatare a acesteia. Analiza a urmarit sa defineasca relatia dintre numarul de
straturi / neuroni ascunsi si complexitatea problemei care trebuie rezolvatd de
reteaua neuronald. Analiza s-a extins si asupra modului in care arhitectura retelei
neuronale trebuie sa se adapteze pentru a imbunatati capacitatile de generalizare a
retelei.

3. Studiul a fost realizat cu scopul de a gasi o modalitate de a exploata tehnicile de
extragere de date pentru: a analiza multimea de date utilizate pentru invatarea retelei
neuronale, a extrage informatii utile si a stabili relatii pe baza tiparului descoperit
din date, a gasi solutii pentru determinarea arhitecturii optime a retelei neuronale.

4. Studiul tehnicilor de extragere de date a fost realizat cu scopul de grupare a multimii
de date folosite pentru invatarea unei retele neuronale bazatd pe tehnici de
recunoastere a tiparului, pentru extragerea caracteristicilor comune si de corelare a
numarului de grupuri obtinute cu numarul optim de straturi ascunse ale unei retele
neuronale multistrat. Cateva criterii au fost definite in functie de contextul in care
se coreleazd numarul de grupuri obtinut cu numarul optim de straturi ascunse.

5. Dupa determinarea numarului de straturi ascunse, bazat pe metoda de grupare
propusa, determinarea numarului de neuroni ascunsi devine, de asemenea, necesara.
Scopul studiului a fost sa selecteze o multime de parametri obtinuti, folosind metoda
de grupare propusa, ceea ce poate fi util in definirea de modele de regresie pentru
determinarea numirul de neuroni ascunsi. In functie de testarea statistici a
ipotezelor si pe baza analizei F-Test, s-a dovedit ca numarul neuronilor ascunsi
depinde de factorii considerati.

Rezultatele cercetdrii, care au fost realizate pe mai multe etape, au fost finalizate prin
propunerea unei noi metode generale de determinare a arhitecturii optime a retelei neuronale,
folosind metoda de grupare ierarhica prin aglomerare si metoda de regresie.

Utilizarea metodei de grupare ierarhica prin aglomerare poate ajuta la extragerea mai multor
caracteristici comune ale formularelor de intrare prin care sunt clasificate datele de intrare in
reteaua neuronald. Folosind metoda de grupare se poate determina un numar apropiat de
numadrul optim de straturi ascunse ale unei retele neuronale multistrat.

Acest studiu propune si dezvolta o noua strategie de proiectare pentru o retea neuronald MLP,
prin care proiectarea structurii unei retele neuronale MLP este nesupravegheata si contribuie la
reducerea timpului alocat pentru proiectarea retelei.

Folosind metoda propusa, se reduc timpul de proiectare si efortul de determinare a structurii
retelel neuronale MLP. Aceastd metoda poate face proiectarea mai simpla, mai usoard si mai
accesibild unui proiectant nespecialist.

Arhitectura optima a unei retele neuronale poate fi determinata folosind rezultatele algoritmului
de grupare aplicat datelor de Invatare. Utilizdnd metoda de invatare propusa, s-a constatat ca
existd mai multi factori care afecteaza numarul de straturi ascunse ale unei retele neuronale



multistrat. Un astfel de factor este distanta de referinta. Precizia acestui factor este importanta
in determinarea numarului optim de straturi ascunse.

Utilizand metoda de regresie propusd pentru determinarea structurii retelei neuronale s-a
constatat ca existd mai multi factori care afecteaza acuratetea rezultatelor. Factorul principal
este distanta de referintd, care are un efect determinant, in comparatie cu ceilalti factori.
Valoarea distantei de referinta trebuie selectata exact pe baza criteriilor definite in capitolul
precedent.

Pentru a arata viabilitatea acestei metode pentru reprezentare, in cadrul tezei a fost realizat un
studiu, prezentat in capitolul 3. Viabilitatea metodei a fost dovedita printr-un studiu comparativ
al masurilor legate de distanta grupurilor, ceea ce ofera metodei propuse mai multd eficacitate
si acuratete, prin selectarea masurilor legate de distanta adecvatd pentru tehnica de grupare,
utilizatd In determinarea structurii retelei neuronale MLP.

Din aceastd cercetare se deduce ca recunoasterea tiparului are un rol considerabil in
determinarea structurii unei retele neuronale.

In studiul realizat in capitolul 4, experimentele metodei de regresie propuse au fost efectuate
conform indicatorilor statistici, care au dovedit ca modelul generat folosind metoda de regresie
propusa este viabil si poate fi de neinlocuit in aplicatii practice.

Au rezultat urmatoarele concluzii:

» Testarea ipotezei statistice a dovedit cd modelul de regresie este semnificativ.
Testarea ipotezei a demonstrat ca variabilele independente obtinute prin gruparea
ierarhicd a multimii de date de invatare au o relatie semnificativa cu variabila
dependentd. Prin urmare, existd o relatie intre rezultatele gruparii si structura
Perceptron multistrat. In consecint, s-a stabilit modelul de regresie.

* Prin acest studiu putem concluziona cd metoda de regresie propusa pentru
determinarea structurii retelei neuronale a MLP, in privinta numarului de straturi
ascunse si a celui de neuroni din aceste straturi, este viabila.

* Modelul generat folosind metoda de regresie propusad se poate dovedi esential in
aplicatii practice si poate furniza cel putin numarul initial de straturi si neuroni
ascunsi din aceste straturi dintr-o retea neuronald MLP, bazdndu-se pe informatiile
obtinute din multimea de date de invatare, pe care proiectantul il poate reduce sau
creste.

» Metoda de grupare propusa poate defini structura retelei neuronale cu rezultate care
au o buna precizie. Pentru a imbunatati capacitdtile de generalizare a metodei a fost
necesard o selectie precisa a masurilor adecvate ale distantei de grupare. Prin
urmare, este necesar un studiu comparativ al masurilor distantei utilizate, legat de
gruparea datelor de invatare, pentru a realiza o grupare perfecta, care afecteaza
pozitiv acuratetea rezultatelor metodei propuse.

= Pentru a creste capacitdtile de generalizare a metodei propuse, avem nevoie de un
studiu comparativ care sa determine masurile distantei adecvate, pentru a imbunatati
performanta de gestionare a diferitelor tipuri de date de invatare.

* Metoda propusa a dovedit capacitatea de a trata diferite tipuri de multimi de date de
invdtare, care Tmbunatatesc capacitatile de generalizare a metodei propuse.

= Comparatia metodei propuse cu metodele clasice ne conduce la concluzia ca metoda
propusd functioneazd bine pentru diferitele tipuri de multimi de date, ceea ce
inseamnd ca este mai flexibila cu diferite tipuri de multimi de date, comparativ cu
metodele clasice. Metoda propusa se adapteazd complexitatii multimilor de date de



invatare, pentru a oferi cele mai bune rezultate, indiferent de dimensiunea multimii
de date.

Contributiile acestei teze sunt:

1.

Definirea teoretica a unei metode noi, originale, in determinarea arhitecturii optime
a retelei neuronale prin analiza multimii de date de invatare.

Una dintre cele mai importante contributii ale acestei teze este dezvoltarea unui
algoritm care determind arhitectura retelei neuronale in baza complexitatii
problemei de rezolvat.

Pentru acest studiu, bazat pe metoda propusa, a fost utilizata si dezvoltatd o terta
platforma, Weka.

Metoda propusa s-a adaptat la complexitatea datelor de Invitare pentru obtinerea
celor mai bune rezultate, indiferent de dimensiunea si tipul multimii de date, in
comparatie cu metodele utilizate in prezent.

Un studiu comparativ al metodei propuse cu metodele utilizate In prezent ne
conduce la deducerea cd metoda propusa functioneaza bine pentru diferite tipuri de
multimi de date, ceea ce inseamna ca metoda propusa este mai flexibild cu diferite
tipuri de multimi de date decat alte metode.

Studiul comparativ al masurilor distantei de grupare ofera metodei propuse mai
multd eficientd si acuratete, prin selectarea perfectd a masurilor de distanta adecvate
pentru tehnica de grupare utilizata in determinarea structurii retelei neuronale.

Rezultatele obtinute au fost validate prin publicarea unui numar de 5 articole, din care 4 sunt
indexate IS, iar trei IEEE. Articolele publicate au fost citate de 8 ori.

In cadrul prezentei cercetari au fost prezentate si publicate o serie de lucréri care urmdresc si
reflecta diversele etape de cercetare care au fost parcurse. Aceste lucrari sunt:

1)

2)

3)

4)

Tej, Mohamed Lafif, and Stefan Holban. "Determining Multi-layer Perceptron
Structure Using Clustering Techniques." International Journal of Artificial
Intelligence 17, no. 1 (2019): pp. 139-166.

Tej, Mohamed Lafif, and Stefan Holban. "Determining neural network architecture
using data mining techniques." In 2018 International Conference on Development
and Application Systems (DAS), pp. 156-163. IEEE, 2018.

Tej, Mohamed Lafif, and Stefan Holban. "Comparative Study of Clustering
Distance Measures to Determine Neural Network Architectures." In 2018 IEEE 12th
International Symposium on Applied Computational Intelligence and Informatics
(SACI), pp. 000189-000194. IEEE, 2018.

Tej, Mohamed Lafif, and Stefan Holban. "Determining optimal neural network
architecture using regression methods." In 2018 International Conference on
Development and Application Systems (DAS), pp. 180-189. IEEE, 2018.



5) Tej, Mohamed Lafif, and Stefan Holban. "Determining Optimal Multi-Layer
Perceptron Structure Using Linear Regression." In International Conference on
Business Information Systems, pp. 232-246. Springer, Cham, 2019.
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