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Introducere

Domeniul principal de cercetare al tezei de doctorat este învăt,area profundă. Teza de doctorat se inti-
tulează „O cercetare extinsă asupra performant,ei analizei datelor s, i proiectării modelelor în învăt,area
profundă” s, i îs, i propune să dezvolte noi modalităt,i de îmbunătăt,ire a performant,ei clasificării, atât
prin utilizarea analizei inteligente a datelor, cât s, i prin proiectarea de modele eficiente.

Învăt,area profundă este un tip de învăt,are automată care este renumit pentru arhitecturile de model
s, i metodele de antrenament complexe, precum s, i pentru utilizarea multor date pentru antrenare s, i
evealuare. Modelele de învăt,are profundă pot, în teorie, să mimeze orice funct,ie matematică s, i, cu
antrenarea potrivită, ar putea prezice corect clasa instant,elor din date. Prin urmare, din acest lucru
rezultă că, orice fel de analiză a datelor s, i inginerie a caracteristicilor, utilizate în mod tradit,ional
pentru învăt,area automată clasică, devin depăs, ite. Cu toate acestea, este un fapt cunoscut că nu
toate modelele de învăt,are profundă funct,ionează la fel de bine s, i chiar dacă majoritatea dintre ele ar
putea imita orice funct,ie, de multe ori antrenamentul modelelor nu ajunge la funt,ia respectivă, ci mai
degrabă converge către o funct,ie corespunzătoare unui minim local.

Acest lucru ridică întrebarea dacă analiza datelor este încă relevantă în sarcinile de clasificare,
chiar dacă este folostiă la un model de învăt,are profundă puternic s, i complex. Se sugerează posibili-
tatea ca ingineria inteligentă a caracteristicilor să netezească planul funct,iei de pierdere al modelului,
făcând mai us, or pentru optimizatorul său să găsească minimul global sau chiar unul mai bun local.
De asemenea, trebuie luat în considerare s, i faptul că nu toate datele sunt la fel de relevante, rezultând
în unele seturi de date să fie mai dificile decât altele, deoarece cont,in multe date irelevante. Din cauză
că, de multe ori seturile de date sunt generate fie automat din toate datele disponibile, fie de către un
profesionist dintr-un domeniu de aplicare, fără experient, ă în învăt,area automată, cercetarea în analiza
datelor ar putea duce în cele din urmă la o extract,ie mai bună a lor.

Următoarul aspect luat în considerare este legat de modelele de învăt,are profundă propriu-zise.
Deoarece datele pot proveni din diferite domenii de aplicare, acest lucru ar putea indica fie ca unele
modele să fie mai bune la clasificare pe un anumit set de date, sau să existe modele superioare în
general. Prin urmare, este vital să se înt,eleagă rat,ionamentul din spatele alegerii unui model pentru
o anumită sarcină. Factorii important,i în ceea ce prives, te modelele de învăt,are profundă includ arhi-
tectura s, i metodele de antrenament ale acestuia. Cercetarea de fat, ă investighează cât de relevant,i sunt
fiecare din aces, ti factori, iar totalitatea acestor factori se va numi designul modelelor.
Cele două direct,ii de cercetare complementare dictează principalele obiective de cercetare:

OC1 Studiul relevant,ei analizei datelor s, i a ingineriei caracteristicilor în învăt,area profundă.

OC2 Determinarea criteriilor de alegere a unui model de învăt,are profundă pentru o anumită sarcină
de clasificare.

Deoarece obiectivele de cercetare sunt foarte generale, răspunsul la ele ar necesita o analiză extinsă
în diferite domenii de aplicare.
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Domenii de aplicare

S-au ales 3 domenii de aplicare: vederea artificială, predict,ia defectelor software s, i detect,ia cance-
rului mamar. Rat,ionamentul din spate este dublu. În primul rând, în timp ce domeniile de aplicare
sunt foarte diferite s, i arată că cercetarea este extinsă, natura datelor în sine este relativ similară,
ceea ce duce la aplicarea unor modele pe mai multe domenii, rezultând în generalitatea lor. Al doi-
lea rat,ionament se datorează important,ei domeniilor s, i consecint,elor semnificative care rezultă din
predict,ii corecte.

Vederea artificială îs, i propune să acopere o gamă largă de sarcini vizuale pentru a automatiza
procesele de luare a deciziilor în domenii precum conducerea autonomă, automatizarea proceselor
robotizate, controlul calităt,ii sau crearea de medii virtuale pentru Realitatea Virtuală/Realitatea Aug-
mentată. Recent, toate sarcinile de vedere artificială sunt efectuate folosind modele de învăt,are pro-
fundă, care constau din mai multe tipuri de straturi pentru procesarea imaginilor cu diferite rezolut,ii.
Cea mai populară arhitectură în procesarea imaginilor este cea de tip Ret,ea convolut,ională profundă,
care are ca concept de bază convolut,ia. Scopul unor astfel de ret,ele este de a codifica informat,iile
spat,iale ale imaginilor cu ajutorul convolut,iilor, în timp ce scad rezolut,ia imaginilor pentru a înt,elege
mai mult contextul scenei. Astfel de convolut,ii sunt intens cercetate pentru a maximiza cantitatea de
informat,ii extrase s, i a minimiza costul antrenării ret,elei.

Predict,ia defectelor software (PDS) reprezintă o activitate esent,ială în timpul dezvoltării software,
deoarece contribuie la îmbunătăt,irea continuă a calităt,ii software-ului. Prin detectarea modulelor pre-
dispuse la defecte în noile versiuni ale unui sistem software, predict,ia defectelor software contribuie
la îmbunătăt,irea întret,inerii s, i evolut,iei software. PDS constă în identificarea componentelor software
defecte, fiind considerată o activitate esent,ială în timpul dezvoltării software. Dezvoltarea de sisteme
software de înaltă calitate este costisitoare s, i, prin urmare, PDS este utilizată pentru cres, terea eficient,ei
asigurării s, i testării calităt,ii. Prin detectarea modulelor predispuse la defecte în noile versiuni ale unui
sistem software, PDS ajută la alocarea efortului pentru a testa acele module mai amănunt,it.

După cum afirmă Organizat,ia Mondială a Sănătăt,ii, cancerul mamar este cea mai frecventă formă
de cancer în rândul femeilor, fiind responsabil pentru 15% din toate decesele cauzate de cancer la fe-
mei. Scopul principal al unui model de învăt,are automată este de a ajuta medicii, prin detectarea
tiparelor ascunse ale bolii în datele pe care a fost antrenat. Această asistent, ă ar putea face munca
expert,ilor mai eficientă. Provocările majore în detectarea cancerului mamar sunt de a maximiza rata
instant,elor adevărat pozitive (adică de a maximiza sensibilitatea clasificatorului), dar, între timp, de
a minimiza detect,ia de falsuri pozitive (sau, echivalent, de a maximiza specificitatea clasificatorului).
Un fals pozitiv reprezintă o anomalie descoperită de clasificator, dar care nu este cancer. Minimi-
zarea ratei de falsuri pozitive poate duce la reducerea traumelor pacient,ilor (panică, intervent,ii sau
tratamente inutile), precum s, i la scăderea costului tratamentelor (de exemplu, mamografii sau teste
suplimentare inutile). În zilele noastre există un interes din ce în ce mai mare pentru aplicarea tehni-
cilor convent,ionale de învăt,are automată s, i, mai recent, de învăt,are profundă în domeniul detectării
cancerului de sân, ajutând expert,ii medicali în depistarea timpurie a bolii.
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Contribut, ii originale

Contribut,iile originale pot fi organizate în 2 categorii. Prima este legată de date, tot ceea ce se face
pe partea de date care duce la o cres, tere a performant,ei. A doua este legat de model, comparat,ii
între diferite design-uri de modele pe un anumit set de date. Contribut,iile sunt împărt,ite între cele 3
domenii principale de aplicare:

1. Vederea artificială este un domeniu care preia imagini s, i foloses, te modele de învăt,are profundă,
în special ret,ele convolut,ionale, pentru a îndeplini o varietate de sarcini, inclusiv clasificarea,
obiectivul actual de studiu. În lucrările originale [Tom20] s, i [CTC21], se prezintă 2 experi-
mente pe imagini, inclusiv folosind date de adâncime. Primul include construirea unui sistem
care ar determina în cele din urmă masa unui produs alimentar, determinând separat clasa s, i
volumul. Al doilea experiment analizează îmbunătăt,irea performant,ei la clasificare, prin adău-
garea datelor de adâncime. Prin urmare, contribut,iile originale sunt:

(a) Tipul de date pe care se concentreză cercetarea actuală de vedere artificială sunt datele
de adâncime. Datele de adâncime pot fi extrase împreună cu imaginea color originală,
folosind diverse metode, de la senzori stereo la camere infraros, u. S-au ales ca obiect de
studiu datele de adâncime în special pentru versatilitatea lor, analizându-se diferitele uti-
lizări ale hărt,ilor de adâncime, atât ca s, i caracteristici suplimentare care pot îmbunătăt,i
performant,a într-o sarcină de clasificare, cât s, i ca mijloace autonome de reconstruct,ie a
volumului. Rezultatele arată că simpla adăugare a datelor de adâncime la o imagine s, i tre-
cerea acesteia printr-un clasificator ar putea îmbunătăt,i considerabil performant,a, în timp
ce extragerea s, i combinarea ulterioară a caracteristicilor ar putea îmbunătăt,i-o s, i mai mult.
Chiar s, i atunci când nu sunt utilizate pentru învătare automată, datele de adâncime pot fi
folosite pentru o sarcină complementară clasificării, reconstruct,ia s, i estimarea volumului
cu rezultate apropiate de valorile reale.

(b) Pe partea de model, s-au folosit doi clasificatori cu arhitecturi diferite. Unul este un cla-
sificator de învăt,are profundă de ultimă generat,ie, potrivit pentru seturi mari de date cu
multe clase, în timp ce al doilea apart,ine învăt, ării automate clasice. Primul clasifica-
tor a fost ales pentru a maximiza performant,a pe o sarcină dificilă, în timp ce al doilea
a fost suficient pentru clasificarea binară, contribuind totodată la evident,ierea cres, terii
performant,ei aduse de hărt,ile de adâncime. Modelul de învăt,are profundă, des, i complex,
este conceput pentru a fi suficient de us, or pentru a fi compatibil cu aplicat,iile live. Este
un model de ultimă generat,ie, atât din punct de vedere al arhitecturii (Efficient [TL19]),
cât s, i al metodei de antrenament (Fastai [H+18]). Al doilea model este un perceptron cu
mai multe straturi, un model de învăt,are automată standard, a cărui implementare dispo-
nibilă în scikit-learn [Sci21] serves, te pentru a sublinia reproductibilitatea experimentelor
actuale cu hărt,i de adâncime.

2. Predict,ia defectelor software este folosită pentru a determina dacă entităt,ile software sunt de-
fecte sau nu. În lucrarea originală, [MVIC22] se cercetează diverse modele s, i caracteristici
ale datelor, în timp ce în cealaltă lucrare [MCT20a] se introduce un nou set de caracteristici,
analizând performant,a acestora. Prin urmare, contribut,iile originale pot fi considerate ca fiind:

(a) S-a efectuat o analiză aprofundată a impactului caracteristicilor software asupra performant,ei
predictorilor de defect software, bazat,i pe învăt,area profundă. Se extinde în continuare
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un set de caracteristici pe scară largă propus în literatura de specialitate pentru detecta-
rea predispozit,iei la defecte, prin adăugarea de caracteristici software conceptuale, care
captează semantica codului sursă, inclusiv comentariile. Caracteristicile conceptuale sunt
proiectate automat folosind Doc2Vec s, i LSI, modele de predict,ie bazate pe ret,ele ne-
uronale artificiale. Se face chiar un pas mai departe în ingineria caracteristicilor, prin
proiectarea propriului set de metrici numit COMET. Acest set este conceput pentru a fi
relevant în a ajuta la identificarea instant,elor defecte s, i este comparat cu setul de metrici
standard utilizat în literatură numit Promise [SM15], având ca rezultat o îmbunătăt,ire a
performant,ei.

(b) În ceea ce prives, te modelul, o evaluare amplă a sistemului software Calcite evident,iază
o îmbunătăt,ire semnificativă statistic, obt,inută prin aplicarea unor clasificatoare bazate
pe învăt,are profundă pentru detectarea defectelor software, atunci când se utilizează ca-
racteristici conceptuale extrase din codul sursă, pentru caracterizarea entităt,ilor software.
Mai mult, o serie de experimente sunt concepute, pentru a evalua performant,a noilor me-
trice COMET introduse, pe 7 seturi de date. Acestea includ o analiză bazată pe corelat,ie,
modele de învăt,are nesupravegheată s, i clasificare binară din învăt,area supravegheată.

3. Detect,ia cancerului mamar, datorită naturii datelor sale, este o sarcină de clasificare deze-
chilibrată. Partea de analiză a datelor include reducerea dimensionalităt,ii folosind învăt,area
nesupravegheată, în timp ce partea de proiectare de modele introduce un nou clasificator binar
de tip autoencoder.

(a) Deoarece seturile de date de cancer mamar sunt foarte dezechilibrate, partea de analiză
a datelor se concentrează asupra modului în care acest lucru ar putea afecta performant,a.
Prin urmare, se propun trei modele de învăt,are nesupravegheată, pentru a găsi informat,ii
în date. Modele de tip T-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE), autoen-
coder s, i self-organizing maps (SOM) au fost folosite ca tehnici neliniare de reducere a
dimensionalităt,ii s, i pentru o clasificare ulterioară nesupravegheată (adică grupare). Expe-
rimentele au fost efectuate pe trei seturi de date de cancer mamar (două disponibile public
din depozitul UCI [WSM] s, i unul reprezentând datele SERS utilizate anterior în literatura
de specialitate [CMM+15]).

(b) Ca parte a designului de modelele, se introduce un clasificator binar bazat pe modele de
tip autoencoder (AE). Deoarece AE-urile sunt antrenate să recunoască s, i să reproducă un
anumit set de instant,e, acestea pot fi utilizate pe toate cele dintr-o anumită clasă. Prin
urmare, prima versiune a modelului ar cont,ine un AE capabil să recunoască o clasă, dar
nu s, i cealaltă, rezultând un clasificator binar. Cu toate acestea, este posibil să se antreneze
două AE, câte unul pe fiecare clasă, s, i la momentul inferent,ei, ambele ar da o valoare
a funct,iei de pierdere, bazată pe cât de bine fiecare a recunoscut instant,a. Decizia ar fi
atunci să se considere clasa AE-ului cu pierderea mai mică. Este posibil să se meargă s, i
mai departe s, i să se considere perechile de pierderi de la cele două AE ca puncte 2D într-
un plan, iar granit,a de decizie să fie determinată de un alt clasificator, în acest caz de tip
Support Vector Machine (SVM) [PS20a]. Apoi, sistemul format din două autoencodere
ar act,iona ca un extractor de caracteristici din date, apart,inând efectiv primului tip de
contribut,ii originale, legat de date.



Capitolul 1

Fundamente teoretice

În acest capitol se dă un context problemelor abordate din teză. Majoritatea contribut,iilor originale
sunt abordări bazate pe învăt,are supravegheată s, i nesupravegheată, unele modele fiind aplicate în mai
multe domenii. Prin urmare, se oferă o privire de ansamblu asupra modelelor de învăt,are automată
în sect,iunea 1.1. Acest capitol al tezei prezintă, de asemenea, descrierea s, i important,a problemelor
abordate, precum s, i o revizuire a literaturii de specialitate care descrie lucrări similare conexe.

1.1 Modele de învăt, are automată utilizate

În această sect,iune se prezintă modelele utilizate în studiul prezent. Principalele roluri pe care tre-
buie să le îndeplinească sunt: analiza calitativă, extragerea caracteristicilor s, i clasificarea datelor.
O analiză calitativă de succes ar trebui să se potrivească cu rezultatele numerice ale clasificării, în
timp ce extragerea caracteristicilor s, i introducerea lor într-un clasificator ar trebui să-i îmbunătăt,ească
performant,a. În timp ce unele modele excelează doar la un singur rol, există unele care pot fi folosite
în mai multe situat,ii, cu succes considerabil. Mai multe detalii despre aplicat,iile lor pot fi găsite în
capitolele ulterioare.

1.1.1 Învăt, are nesupravegheată

t-SNE [vdMH08] este o tehnică neliniară de reducere a dimensionalităt,ii, care urmăres, te maximi-
zarea asemănării dintre distribut,ia probabilităt,ilor în spat,iul original s, i distribut,ia probabilităt,ilor în
spat,iul cu put,ine dimensiuni. Distant,ele dintre două puncte de date sunt convertite în probabilităt,i
condit,ionate s, i divergent,a Kullback-Leibler este utilizată pentru a exprima similaritatea a două distribut,ii
de probabilitate. Printr-un hiperparametru numit perplexity, t-SNE păstrează structura locală a date-
lor, ment,inând în acelas, i timp structura globală.

Self-organising maps (SOM) sunt modele de învăt,are nesupravegheate utilizate pe scară largă în
literatura de învăt,are automată pentru vizualizarea datelor s, i reducerea dimensionalităt,ii neliniare,
precum s, i pentru algoritmul de grupare. Modelul SOM [Koh13] este conectat la paradigma învăt,arii
competitive. As, a-numita hartă este de obicei o ret,ea 2D de neuroni obt,inută printr-o mapare non-
lineră a instant,elor de intrare de mari dimensiuni într-un spat,iu 2D. O caracteristică principală a ma-
pării SOM este aceea de a păstra proprietăt,ile topologice ale spat,iului de intrare, astfel încât cazurile
care sunt similare în spat,iul de intrare de dimensiuni mari sunt mapate pe neuroni care sunt aproape
unul de celălalt [KOS09]. Datorită acestei proprietăt,i, un SOM antrenat oferă grupuri de instant,e de
intrare similare.
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1.1.2 Autoencoder

Un autoencoder (AE) [GBC16] este o ret,ea neuronală de tip feed forward, autosupravegheată, care
îs, i propune să învet,e funct,ia de identitate, mai precis să recreeze datele de intrare. Există două com-
ponente principale ale unui AE: (1) codificator, care mapează spat,iul de intrare n-dimensional într-
un spat,iu ascuns m-dimensional; s, i (2) un decodificator, care învat, ă să reconstruiască spat,iul de
intrare original din spat,iul ascuns. Dacă dimensionalitatea spat,iului ascuns este mai mică decât di-
mensionalitatea spat,iului de intrare, codificatorul poate fi utilizat nesupravegheat pentru reducerea
dimensionalităt,ii, adică starea ascunsă exprimă o reprezentare cu put,ine dimensiuni a datelor de in-
trare.

1.1.3 Ret, ele neuronale convolut, ionale

Ret,elele neuronale convolut,ionale sunt un tip specializat de ret,ele neuronale care se numes, te as, a
datorită unui strat numit strat convolut,ional. Aplicat,ia lor principală este pentru datele cu imagini
bidimensionale s, i tridimensionale, des, i au fost utilizate cu succes s, i pe diferite tipuri de date, cum ar
fi tabelare. Ret,elele convolut,ionale sunt lant,uri lungi de straturi convolut,ionale, care sunt, de obicei,
însot,ite de funct,ii de activare, pentru a introduce neliniaritate în sistem, s, i straturi de normalizare
pentru un antrenament mai fluid. Ele sunt antrenate propagând înapoi gradient,ii. Pentru a rezolva
problema disparit,iei gradientului, arhitecturile moderne cont,ine conexiuni de ocolire s, i pentru a evita
învăt,area pe de rost a setului de antrenare, sunt folosite conexiuni de tip drop. Pentru sarcinile de
clasificarea, ret,elele se termină cu un strat complet conectat s, i o funct,ie de activare softmax.

1.1.4 Support Vector Machines

Support vector machines (SVM) sunt metode de învăt,are supravegheată utilizate atât pentru clasifi-
care, cât s, i pentru regresie [PS20b]. Având în vedere un set de vectori cu valori reale de dimensiuni
mari (puncte de date în Rd), un SVM construies, te un hiperplan sau un set de hiperplanuri de separare
optimă într-un spat,iu de dimensiuni mari, o bună separare fiind realizată de către hiperplanul cu ma-
rja funct,ională maximă (adică având cea mai mare distant, ă până la cele mai apropiate puncte de date
de antrenament din orice clasă). Datorită marjei mari, SVM-urile sunt cunoscute ca clasificatori de
marjă mare. Intuit,ia este că, prin maximizarea marjei clasificatorului, riscul unor decizii de clasificare
incerte (adică puncte de date din apropierea granit,ei de decizie) va fi minimizat.

Problema de optimizare a SVM poate fi formulată ca găsirea unui hiperplan de separare optim
(adică lăsând cea mai mare fract,ie posibilă de puncte din aceeas, i clasă pe aceeas, i parte a hiperpla-
nului s, i maximizând distant,a fiecărei clase de hiperplan) s, i minimizând probabilitatea de clasificare
gres, ită a instant,elor de antrenament s, i a celor nevăzute de testare. SVM-urile sunt cunoscute pentru
implementarea controlului automat al complexităt,ii pentru a evita supraadaptarea s, i, datorită marjelor
mari, sunt clasificatoare simple, chiar dacă au o mult,ime de hiperparametri.

1.1.5 Perceptronul cu mai multe straturi

Perceptronul cu mai multe straturi [AC20] este un tip de ret,ea neuronală artificială, care este format
din mai multe straturi complet conectate. Cont,ine un strat de intrare, un strat de ies, ire s, i cel put,in un
strat ascuns, fiecare cu noduri care sunt toate conectate între ele. Ret,eaua cont,ine ponderi la fiecare
nod, care pot fi antrenate utilizând propagarea inversă a gradientului, folosind regula lant,ulu,i s, i apoi
pot face predict,ii la momentul inferent,ei. Antrenamentul se face folosind un optimizator precum
Stochastic Gradient Descent (SGD) sau Adam, până când se ajunge la convergent, ă. Funct,iile de
activare sunt de obicei introduse pentru a adăuga neliniaritate în sistem, care, în teorie, ar putea apoi
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simula orice funct,ie. Alegerea mărimii adecvate, în funct,ie de dificultatea setului de date, ajută la
evitarea situat,iilor nedorite, cum ar fi supraadaptarea s, i subadaptarea. Perceptronul poate fi utilizat pe
mai multe tipuri de date.



Capitolul 2

Modele de învăt,are profundă în domeniul
vederii artificiale

Cele două direct,ii principale de cercetare ale tezei sunt: (1) analiza modului în care natura datelor
influent,ează performant,a în clasificare s, i (2) proiectarea de modelele optime pentru sarcini specifice
pe un anumit set de date. Deoarece aceasta este o analiză extinsă s, i rezultatele ar trebui să genera-
lizeze, se cercetează diverse domenii de aplicare foarte diferite unul de celălalt. Unul dintre aceste
domenii este Vederea Artificială, care este prezentat în acest capitol.

Vederea Artificală (VA) îs, i propune să acopere o gamă largă de sarcini vizuale pentru a automatiza
procesele de luare a deciziilor în domenii precum conducerea autonomă, procese robotizate, controlul
calităt,ii produselor sau crearea de medii virtuale pentru Realitatea Virtuală/Realitatea Augmentată.
Recent, toate sarcinile VA sunt efectuate folosind modele Învăt,are Profundă care constau din mai
multe tipuri de straturi pentru procesarea imaginilor de intrare la rezolut,ii diferite. Cea mai populară
arhitectură în procesarea imaginilor este cea a Ret,ele Convolut,ionale Adânci, care are ca s, i concept
de bază convolut,ia. Scopul unor astfel de ret,ele este de a codifica informat,iile spat,iale ale imaginilor
cu ajutorul convolut,iilor în timp ce scade rezolut,ia imaginilor, pentru a înt,elege mai mult contextul
scenei. Astfel de convolut,ii sunt intens cercetate pentru a maximiza cantitatea de informat,ie extrasă
s, i a minimiza costul de calcul al antrenamentului ret,elelor.

Prin urmare, pe partea de model, se studiază diferite arhitecturi s, i metode de antrenament ale
ret,elelor neuronale, în timp ce pe partea de date, cercetărea se concentrează pe utilitatea datelor de
adâncime în contextul învăt, ării profunde aplicate la vederea artificială. Contribut,iile originale pot fi
rezumate astfel:

1. Au fost utilizate două clasificatoare cu arhitecturi diferite. Unul este un clasificator de învăt,are
profundă de ultimă generat,ie, potrivit pentru seturi mari de date cu multe clase, în timp ce al
doilea apart,ine învăt, ării automate clasice. Primul clasificator a fost ales pentru a maximiza
performant,a pe o sarcină dificilă, în timp ce al doilea a fost suficient pentru clasificarea binară,
contribuind totodată la evident,ierea performant,ei aduse de hărt,ile de adâncime.

2. Analizăm diferitele utilizări ale hărt,ilor de adâncime, atât ca s, i caracteristici suplimentare care
pot îmbunătăt,i performant,a într-o sarcină de clasificare, cât s, i ca mijloace independente de
reconstruct,ie a volumului. Rezultatele arată că simpla adăugare a datelor de adâncime la o
imagine s, i trecerea acesteia printr-un clasificator ar putea îmbunătăt,i considerabil performant,a,
în timp ce extragerea s, i combinarea ulterioară a caracteristicilor ar putea îmbunătăt,i-o s, i mai
mult. Chiar s, i atunci când nu sunt utilizate pentru învăt,are automată, datele de adâncime pot
fi utilizate pentru reconstruct,ia s, i estimarea volumului, cu rezultate apropiate de valorile reale,
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justificând astfel versatilitatea lor.

Restul capitolului este organizat după cum urmează:
Sect,iunea 2.1 în ansamblu se bazează pe lucrarea originală [Tom20] s, i introduce un sistem care

ar folosi datele vizuale pentru a determina în cele din urmă masa unui aliment. Sistemul trebuie să
fie rapid, dar performant, pentru a fi aplicat de pe un dispozitiv mobil. Sect,iunea ?? reprezintă o altă
lucrare originală [CTC21], care cercetează utilitatea datelor de adâncime în îmbunătăt,irea clasificării
imaginilor de interior-exterior.

2.1 FoRConvD: O abordare pentru recunoas, terea alimentelor de pe
dispozitive mobile folosind ret, ele neuronale convolut, ionale s, i hărt, i
de adâncime

Alimentat,ia corectă este fundamentală pentru un stil de viat, ă sănătos, mai ales în lumea modernă,
unde multe boli ar putea fi evitate cu o alimentatie corecta. S-a introdus [Tom20] o abordare numită
FoRConvD, care constă în (Recunoas, terea alimentelor folosind ret,ele neuronale convolut,ionale s, i
hărt,i de adâncime) pentru detectarea tipurilor de alimente s, i a masei acestora de pe dispozitivele
mobile, folosind doar camera telefonului. Abordarea aceasta constă în două componente principale:
detectarea tipului de alimente s, i estimarea volumului. Detectarea tipului de hrană se face cu Effi-
cientNet, un model de ret,ea neuronală convolut,ională de ultimă generat,ie, potrivit pentru telefoanele
mobile. A fost aplicat pe un set de date de peste 80000 de imagini s, i 382 de clase. Din ce se s, tie,
aceasta este prima dată când EfficientNet a fost utilizat pe un set mare de date de alimente cu multe
clase.

Metoda folosită pentru estimarea volumului se numes, te fuziunea hărt,ilor de adâncime s, i implică
realizarea de imagini diferite din diverse unghiuri, împreună cu hărt,ile lor de adâncime, s, i calcularea
volumului unui model 3D al obiectului.

Fiabilitatea s, i acuratet,ea metodei propuse pentru estimarea volumului alimentelor este dovedită
s, tiint,ific prin rezultatele experimentale, rezultând o us, oară supraestimare a volumului de 0% -10%,
în funct,ie de forma obiectului. Este împărt,ită în patru sarcini: reconstruct,ia modelului, fuziunea
norului de puncte, din nor de puncte la grila cu voxeli s, i calculul volumului. Metoda introdusă în
această lucrare convertes, te hărt,ile de adâncime direct într-un nor de puncte s, i utilizează o tehnică de
îmbinare a norilor de puncte numită Punctul cel mai apropiat, iterativ (ICP) [CM92] [BM92] pentru
a obt,ine norul fuzionat. Norului de puncte i se generează apoi un volum prin conversia acestuia într-o
grilă de voxeli, iar acel volum este apoi determinat folosind însumarea unităt,ilor finite de suprafat, ă s, i
înmult,irea acestora cu înălt,imea lor respectivă.

O provocare în abordarea noastră a fost să facem ICP mai robust împotriva erorilor de translat,ie
s, i rotat,ie în situat,ia dată: un obiect pe o suprafat, ă plană. Acest lucru a fost realizat prin împărt,irea
norilor de puncte între obiect s, i plan s, i efectuând mai multe iterat,ii ICP într-un anumit mod. De
asemenea, pentru a determina cât mai bine volumul, modelul a suferit diverse transformări inclusiv o
eliminare a zgomotului. Un alt factor care trebuia optimizat este dimensiunea unităt,ii de volum. Dacă
este prea mic, norul de puncte nu este suficient de dens, lăsând spat,ii goale, în timp ce dacă este prea
mare, colt,urile nedorite ale unităt,ilor de volum cubice adaugă volum redundant.

Fiabilitatea s, i acuratet,ea metodei propuse pentru estimarea volumului alimentelor este dovedită
empiric de rezultatele experimentale, rezultând o us, oară supraestimare a volumului de 0% - 10%, în
funct,ie de forma obiectului.
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2.2 Îmbunătăt, irea performant, ei clasificării imaginilor prin caracteris-
tici învăt, ate automat din hărt, i de adâncime

În lucrarea originală [CTC21] s-a abordat o problemă de vedere artificială, aceea a clasificării ima-
ginilor de interior s, i exterior, folosind modele de învăt,are automată s, i învăt,are profundă. Pentru a
face acest lucru, s-a efectuat o analiză bazată pe învăt,area nesupravegheată cu scopul de a determina
relevant,a hărt,ilor de adâncime în contextul clasificării. Pentru teste suplimentare pentru a decide
asupra granularităt,ii mijloacelor de extract,ie a informat,iilor, caracteristicile au fost agregate din sub-
imagini de diferite dimensiuni, din setul de date DIODE, comparând mai multe rezolut,ii. Patru seturi
de caracteristici au fost propuse s, i analizate comparativ în contextul clasificării imaginilor de interior-
exterior. Pentru a confirma empiric avantajul utilizării caracteristicilor învăt,ate automat din hărt,ile de
adâncime, caracteristicile au fost introduse într-un model de clasificare supravegheat. Performant,a
clasificării folosind seturile de caracteristici propuse este apoi comparată cu rezultatele lucrărilor si-
milare, existente în literatura de specialitate, evident,iind avantajul clar al utilizării caracteristicilor
care folosesc informat,ii de adâncime. Îmbunătăt,irile generale ale acuratet,ei constau în 18,8% pentru
abordarea de învăt,are automată s, i 1,1% pentru cea de învăt,are profundă atunci când la date au fost
adăugate informat,ii de adâncime.



Capitolul 3

Modele de învăt,are profundă pentru
detectarea defectelor software

Predict,ia defectelor software reprezintă o activitate esent,ială în timpul dezvoltării software, deoa-
rece contribuie la îmbunătăt,irea continuă a calităt,ii software-ului. Prin detectarea modulelor predis-
puse la defecte în noile versiuni ale unui sistem software, predict,ia defectelor software contribuie la
îmbunătăt,irea întret,inerii s, i evolut,iei software.

Predict,ia defectelor software (PDS) constă în detectarea defectelor software, fiind considerată o
activitate esent,ială în timpul dezvoltării software. Reprezintă activitatea de identificare a modulelor
software, care sunt defecte, în mai multe versiuni ale aceluias, i sistem software [hCMZ11]. PDS este
considerat de mare important, ă în ingineria software, deoarece contribuie la îmbunătăt,irea continuă a
calităt,ii software. Dezvoltarea de sisteme software de înaltă calitate este costisitoare s, i, prin urmare,
PDS este utilizat pentru cres, terea eficient,ei asigurării s, i testării calităt,ii [CMC14]. Prin detectarea
modulelor predispuse la defecte în mai multe versiuni ale aceluias, i sistem software, PDS ajută la
alocarea efortului astfel încât să se testeze mai amănunt,it acele module [hCMZ11].

PDS ajută la urmărirea evolut,iei proiectului, sust,ine managementul proceselor [CZ01], prezice
fiabilitatea software-ului [Zhe09], ghidează testarea s, i revizuirea codului [hCMZ11]. Toate aceste
activităt,i permit reducerea semnificativă a costurilor implicate în dezvoltarea s, i întret,inerea produse-
lor software [HM18]. În plus, în special în cazul sistemelor critice pentru sigurant, ă, PDS ajută la
detectarea anomaliilor software cu posibile efecte negative asupra viet,ilor umane.

Pe măsură ce complexitatea sistemelor software cres, te, numărul de defecte software generate în
timpul dezvoltării software va cres, te, de asemenea, semnificativ. Această complexitate tot mai mare a
proiectelor software duce la necesitatea unei atent,ii sporite la analiza s, i testărea acestora. Numeroase
cercetări din literatura PDS se bazează pe extragerea informat,iilor istorice din codul sursă în timpul
procesului de dezvoltare a software-ului s, i apoi construirea unui model de clasificare (statistic, bazat
pe învăt,area automată sau altele) pentru a prezice defectele software [ZZYW20].

Există două tipuri principale de predictori de defect software în literatura de specialitate PDS:
predictori de defect în cadrul proiectului s, i inter-proiect. Pentru predict,ia defectelor în cadrul pro-
iectului, unele date cu defecte dintr-un proiect software sunt folosite ca set de antrenament, pentru
a construi modelul de predict,ie, în timp ce datele rămase sunt folosite pentru a testa performant,a
modelului [ZZYW20]. Pe de altă parte, predictorul de defecte inter-proiect permite prezicerea de-
fectelor într-un sistem software t,intă pe baza datelor istorice de la alte sisteme. Prin urmare, acestea
sunt mai generale s, i permit prezicerea defectelor în proiecte cu date istorice limitate. Modelele PDS
inter-proiect sunt create pe baza datelor extrase dintr-un set de sisteme software, dar aplicate s, i testate
pe diferite sisteme software.

17
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În lucrarea originală [MVIC22], s-a efectuat o analiză aprofundată a impactului caracteristici-
lor software asupra performant,ei predictorilor de defecte software bazat,i pe învăt,area profundă. În
continuare, se extinde un set de caracteristici, de scară largă propus în literatura de specialitate pen-
tru detectarea predispozit,iei la defecte, prin adăugarea de caracteristici software conceptuale care
captează semantica codului sursă, inclusiv comentariile. Caracteristicile conceptuale sunt proiectate
automat folosind Doc2Vec s, i LSI, modele de predict,ie bazate pe ret,ele neuronale artificiale. O eva-
luare amplă efectuată asupra sistemului software Calcite evident,iază o îmbunătăt,ire semnificativă,
statistic obt,inută prin aplicarea unor clasificatoare bazate pe învăt,are profundă pentru detectarea de-
fectelor software, atunci când se utilizează caracteristici conceptuale extrase din codul sursă pentru
caracterizarea entităt,ilor software.

În cea de-a doua lucrare originală referitoare la predict,ia defectelor software [MCT20a], se face
un pas s, i mai departe în ingineria caracteristicilor prin proiectarea propriului set de metrici. Ele se
bazează pe cuplarea conceptuală, relat,ia semantică dintre entităt,i la nivel de cod sursă. Caracteristicile
sunt extrase din entităt,i folosind Doc2Vec s, i LSI, iar agregare este efectuată asupra acestora, rezultând
măsuri specifice (maximul, media s, i deviat,ia standard) care sunt utilizate sub forma unui nou set
de metrici numit COMET. Acest set este conceput pentru a fi relevant in ajutarea la identificarea
instant,elor defecte s, i este comparat cu setul de metrici standard utilizat în literatură, metricile Promise
[SM15], într-o serie de experimente: (1) analiza bazată pe corelat,ie, (2) ) reprezentarea învăt, ării
nesupravegheate s, i (3) clasificarea bazată pe învăt,area supravegheată.

După cum s-a ment,ionat în capitolele anterioare, scopul principal al tezei este de a identifica
relevant,a ingineriei caracteristicilor, precum s, i proiectarea modelelor, în contextul învăt, ării automate
în general s, i mai specific al învăt, ării profunde. Sect,iunea 3.1 se concentrează mai mult pe partea de
model, comparând diferite modele de învăt,are profundă s, i învăt, ăre automată clasică, arhitecturile de
învăt,are profundă antrenate folosind metode complexe fiind superioare. Cu toate acestea, sectiunea
cont,ine s, i o parte semnificativă a ingineriei caracteristicilor, care este utilizată pentru a îmbunătăt,i
performant,a modelului. În schimb, Sect,iunea 3.2 analizează mai mult partea caracteristicilor, prin
introducerea unui nou set de caracteristici, care este testat temeinic s, i comparat cu literatura de spe-
cialitate, rezultând o performant, ă îmbunătăt,ită fat, ă de standardul actual.

Rezultatele din acest capitol arată că atât ingineria caracteristicilor, cât s, i proiectarea modelului
sunt importante pentru obt,inerea unor performant,e ridicate în domeniul predict,iei defectelor software.

3.1 O analiză aprofundată a impactului caracteristicilor software asu-
pra performant, ei predictorilor de defect software bazat, i pe învăt, area
profundă

În ciuda important,ei s, i aplicabilităt,ii sale extinse, PDS rămâne o problemă dificilă, în special în siste-
mele complexe la scară largă, s, i o zonă de cercetare foarte activă [HBB+11]. Condit,iile pentru ca un
modul software să aibă defecte sunt greu de identificat s, i, prin urmare, problema de predict,ie a defec-
telor este dificilă din punct de vedere computat,ional. Din punct de vedere al învăt, ării supravegheate,
prezicerea defectelor este o sarcină dificilă, deoarece datele de antrenament utilizate pentru construi-
rea predictorilor de defect sunt foarte dezechilibrate. Modulele defecte dintr-un sistem software sunt
mult depăs, ite numeric de modulele fără erori. Astfel, algoritmii de învăt,are convent,ionali sunt adesea
părtinitori către clasa nedefectuoasă.

O altă problemă importantă în PDS este legată de caracteristicile utilizate pentru caracterizarea
entităt,ilor software (o entitate poate fi o componentă, clasă, modul – în funct,ie de nivelul de detaliu
vizat). Deoarece, în general, în învăt,area automată, abordarea clasică este utilizarea caracteristicilor
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proiectate manual, metricile software tradit,ionale sunt de obicei utilizate în PDS ca s, i caracteristici
care descriu entităt,ile software date. Analizele literaturii din PDS au arătat că aproximativ 87%
[Mal15] dintre studiile de caz au folosit metrici procedurale sau orientate pe obiecte, în timp ce peste
95% [HTG19] dintre studiile pentru predict,ia defectelor inter-proiect s-au bazat pe metrici software.

O a treia problemă este că, în timp ce defectele pot fi de diferite tipuri (de exemplu, erori numerice,
probleme de complexitate, probleme de indicator etc.) s, i este foarte probabil ca fiecare tip de defect
să aibă propriile sale proprietăt,i, abordările SDP existente iau în considerare toate tipurile de defecte
împreună s, i încearcă să vină cu un model universal de predict,ie a defectelor.

Cele două direct,ii de cercetare predominante în literatura SDP sunt: propunerea de caracteristici
software relevante pentru discriminarea între entităt,ile software defecte s, i fara defect s, i construirea
sau recomandarea modelelor performante de predict,ie a defectelor.

Când vine vorba de cantităt,i mari de date, modelele de învăt,are profundă sunt unele dintre cele
mai bune pentru a face predict,ii precise, indiferent de originea acelor date. Atâta timp cât există o
corelat,ie între informat,iile de intrare s, i de ies, ire, modelele o vor descoperi. Pentru a utiliza învăt,area
profundă, caracteristicile software de intrare sunt scrise în formă tabelară, o formă de date care a fost
cercetată amănunt,it s, i pentru care sunt disponibile multe modele [B+21].

În lucrarea originală [MVIC22], s-au urmat ambele direct,ii ment,ionate mai sus. Munca a pornit
din trei întrebări de cercetare:

ÎC1 Ar putea performant,a de predict,ie a defectelor software fi îmbunătăt,ită prin extinderea carac-
teristicilor software propuse pentru PDS cu caracteristici conceptuale extrase din codul sursă?
Care este setul de caracteristici cel mai potrivit pentru a face distinct,ia între entităt,ile software
defecte s, i nedefective s, i în ce măsură este semnificativă îmbunătăt,irea performant,ei din punct
de vedere statistic?

ÎC2 Ar putea relevant,a caracteristicilor conceptuale software să fie sust,inută empiric atât de analize
nesupravegheate, cât s, i de analize supravegheate efectuate pe un sistem software la scară largă?

ÎC3 Aduce predict,ia defectelor bazată pe învăt,area profundă o îmbunătăt,ire semnificativă statistic
în comparat,ie cu clasificatorii tradit,ionali supravegheat,i?

Având în vedere aceste întrebări de cercetare, s-a efectuat o analiză aprofundată a impactului ca-
racteristicilor software asupra performant,ei predictorilor de defecte software. S-a extins colect,ia mare
de caracteristici SDP propuse de Herbond s, i colab. [HTTL22] cu caracteristici software conceptuale
bazate pe Doc2Vec care captează semantica codului sursă (inclusiv comentariile). Un studiu amplu
realizat pe diferite versiuni ale setului de date Calcite evident,iază, atât prin analize nesupraveghe-
ate, cât s, i prin analize bazate pe învăt,are supravegheată, că acele caracteristici conceptuale aduc o
îmbunătăt,ire semnificativă dinpunct de vedere statistic asupra performant,ei PDS. Ca o a doua direct,ie
de cercetare, s-a examinat pe scara largă efectul setului de caracteristici, identificat ca fiind cel mai
relevant, asupra performant,ei diferit,ilor predictori de defecte. Din câte se s, tie, până acum nu a fost
propus în literatură un studiu similar cu acesta.

3.2 COMET: Un nou set de metrici pentru predict, ia defectelor software
folosind cuplarea conceptuală

Zona de cercetare a Predict,iei Defectelor Software (PDS) este vastă, datorită naturii complexe s, i
dificile a sarcinii sale. Des, i există multe direct,ii de cercetare posibile, care ar putea duce la o mai
bună identificare a defectelor în sistemele software, 2 dintre cele principale, as, a cum s-a văzut în
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sect,iunea anterioară, sunt identificarea unor metrici relevante care sunt corelate cu prezent,a defectelor
s, i crearea de modele de clasificare care ar extrage informat,ii semnificative din acele metrici. În
această sect,iune, se considerară în principal prima direct,ie, legată de cercetărea asupra modului în
care cuplarea conceptuală ar putea ajuta la extragerea unor valori superioare din codul sursă s, i se
bazează pe lucrarea originală [MCT20b].

Cuplarea conceptuală se referă la relat,iile dintre entităt,ile software la nivel semantic (clase, me-
tode) iar relevant,a acesteia în contextul PDS a fost descrisă în literatura [WLT16,MC19]. Prin urmare,
un nou set de metrici bazate pe cuplarea conceptuală, numit COMET, este introdus în acest capitol.
Pentru a valida relevant,a parametrilor COMET pentru PDS, au fost efectuate mai multe experimente,
inclusiv o analiză bazată pe corelat,ie, modelare de învăt,are nesupravegheată s, i clasificare binară su-
pravegheată. S-a făcut o comparat,ie directă cu valorile standard Promise (disponibile aici [?]), care
sunt utilizate pe scară largă în literatură. Rezultatele arată o performant, ă mai bună a metricilor CO-
MET fat, ă de cele Promise, marcându-le ca fiind mai relevante în contextul PDS.

Direct,iile noastre de cercetare ar putea fi rezumate în 2 întrebări distincte, fiecare cu sub-sect,iunea
aferentă, care se concentrează pe răspunsul aceasteia. Aceste întrebări sunt:

ÎC1 Cum poate fi folosită cuplarea conceptuală pentru a genera o suită de metrici, care ar putea fi
capabilă să prezică dacă sistemele software cont,in erori? În acest context, un nou set de 36 de
metrici, denumit COMET, este definit.

ÎC2 Care este performant,a acestui set de metrice COMET s, i cum se comportă relativ la altele din
literatură? Pentru a determina acest lucru, sunt efectuate mai multe experimente, inclusiv o
analiză bazată pe corelat,ie, precum s, i abordări de învăt,are supravegheată s, i nesupravegheată.



Capitolul 4

Modele de învăt,are profundă pentru
detectarea cancerului mamar

Al treilea domeniu de aplicare este medicină, mai exact detectarea cancerului mamar, unde sar-
cina concretă este detectarea prezent,elor de tumori maligne la pacient,i. Natura datelor care cont,in
informat,iile pacient,ilor, împreună cu aparit,ia rară a cancerului la populat,ie în general, rezultă într-o
problemă de clasificare nebalansată. Ca domeniu de aplicare, s-a considerat detectarea cancerului
mamar, deoarece este o problemă de clasificare de mare important, ă in domeniul medical. Conform
Organizat,iei Mondiale de Sănătate, cancerul mamar este forma de cancer responsabilă pentru cele
mai multe decese la femei.

În cadrul învăt,ării supervizate, clasificarea nebalansată reprezintă o provocare, deoarece o distribut,ie
inegală de clase in setul de antrenare de obicei duce a o performant, ă slabă a prezicerii pe clasa mi-
noritară. Totus, i, de obicei clasa minoritară este cea mai relevantă, dar din cauza nebalansării setului
de antrenare, erorile de clasificare pentru clasa minoritară sunt mai mari, clasificatoarele fiind părti-
nitoare în a prezice clasa majoritară.

În contextul mai larg al tezei, a cărei scop este atât de a cerceta cum natura datelor afectează
performant,a la clasificare, cât s, i de a construi modele performante, se poate observa că acest capitol
se axează mai mult pe designul modelelor.

Contribut,ia originală in acest capitol este in două rânduri. În primul rând, se folosesc modele de
Învăt,are Automată in rolul lor tradit,ional, cu performant, ă ridicată, de exemplu t-SNE pentru analiza
calitativă. În al doilea rând, se aplică cu succes unele modele pentru sarcini diferite. Modelele de tip
autoencoder sunt folosite în principal pentru extragerea caracteristicilor, dar s-a reus, it folosirea lor
pentru clasficare binară, cu performant, ă comparabilă s, i uneori mai bună decât a altor clasificatoare.

Legat de partea cu analiza datelor, se compară diverse seturi de date s, i se observă că performant,a
depinde mult de natura setului de date, unele fiind mai dificile decât altele.

Acest capitol introduce contribut,iile originale in domeniul detectării cancerului mamar. Sect,iunea
4.1 introduce trei modele de învăt,are nesupervizat (modele de tip t-Distributed Stochastic Neighbor
Embedding sau t-SNE, autoencoder s, i self-organizing maps sau SOM) analizate în lucrarea origi-
nală proprie [NtaCT20] cu scopul de a detecta nesupervizat instant,e din clasele benign and ma-
lign. Sect,iunea 4.2 investighează abilitatea modelelor de tip autoencoder de a învăt,a caracteristici
ale instant,elor din clasele benign and malign s, i introduce trei clasficatoare pe baza modelelor de tip
autoencoder pentru detectarea cancerului mamar. Metodologia din sect,iunea 4.2 a fost introdusă in
lucrarea originală prorpie [TCNta21].
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4.1 Un studiu comparativ privind utilizarea tehnicilor de analiză a da-
telor, bazate pe învăt, area nesupervizată, pentru detectarea cance-
rului mamar

Conform Orgainzatiei mondiale a sănătăt,ii, cancerul mamar este cea mai frecventă formă de cancer
la femei, fiind responsabil de 15% din numarul de decese din această categorie. Multă cercetare
s-a efectuat legat de folosirea diverselor modele de Învăt,are Automată pentru prezicerea cancerului
mamar, de la clasificatori convent,ionali la tehnici de Învăt,are Aprofundată. Trei modele de Învăt,are
nesupervizată, de tip (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding, autoencoders s, i self-organizing
maps), au fost introduse s, i analizate comparativ în lucrarea originală [NtaCT20], cu scopul de a
detecta nesupervizat instant,e din clasele bening s, i malign. Experimente pe seturi de date, foliste
anterior in literatura de specialitate, arată o performant, ă bună a modelelor propuse. Cea mai bună
performant, ă a fost obt,inută folosind modele de tip autoencoder, care pentru metrica de evaluare aria
de sub curba ROC au obt,inut valor mai mari de 0.935.

Contribut,iile din această sect,iune sunt de două feluri [NtaCT20]. În primul rând, se propun trei
modele de Învăt,are nesupervizată pentru detectarea de cancer mamar. Modele de tip t-Distributed
Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE), autoencoder AE s, i self-organizing map (SOM) au fost
folosite ca tehnici de reducere nonlineară a dimensionalităt,ii s, i pentru alte metode de clasificare non-
lineară, gen clustering. Diferite experimente au fost făcute pe trei seturi de date de cancer mamar
(două disponibile public din repertoriul UCI [WSM] s, i unul reprezentând date SERS folosit ante-
rior în literatură [CMM+15]). Un al doilea obiectiv al studiului a fost de a examina comparativ
performant,a modelelor propuse: t-SNE, AE s, i SOM au fost aplicate pentru maparea spat,iului original
al vetorilor instant,elor într-un spat,iu bidimensional. Rezultatele experimentale obt,inute evident,iază o
corelat,ie bună între clusterele obt,inute nesupervizat în date (după aplicarea modelelor nesupervizate
ment,ionate anterior) s, i partit,iile de adevăr de bază (adică seturile cunoscute de instant,e benigne s, i
maligne). O performant, ă put,in mai bună a fost obt,inută folosind modele de tip AE, care au furnizat
o valoare a metricii Aria sub curba ROC mai mare de 0,935 pentru toate seturile de date. În timp ce
modele nesupervizte similare au fost raportate în literatura de specialitate pentru analiza datelor din
depozitul UCI [WSM], din ce se s, tie, niciunul dintre ele nu a fost aplicat pentru analiza spectrelor
SER dobândite pe serul sanguin pentru a detecta cancerul mamar.

4.2 Un studiu privind utilizarea modelelor profunde de tip autoencoder
pentru clasificarea cancerului de sân

În această sect,iune se investighează utilizarea modelelor profunde de tip autoencoder (AE) pentru
îmbunătăt,irea performant,ei predictive la problemele de clasificare binară dezechilibrate. AE-urile
sunt de obicei utilizate în literatură într-un context de învăt,are nesupervizat pentru a extrage carac-
teristici relevante (de exemplu, din imaginile histopatologice) care sunt furnizate în continuare clasi-
ficatorilor pentru a detecta anomalii [FZM18, XXHW14, XXL+15]. Dintr-o perspectivă de învăt,are
supervizată, AE-urile sunt utilizate în principal ca detectoare de anomalii [CCT21, RDBV20] s, i mai
rar ca clasificatori binari, ca în situat,ia de fat, ă.

În lucrarea originală [TCNta21], au fost propus, i s, i comparat,i trei clasificatori binari bazat,i modele
de tip AE, pentru a determina dacă o instant, ă este malignă sau benignă. Primul clasificator propus,
C1AE , se bazează pe utilizarea AE-urilor ca clasificatori de o singură clasă (un AE este antrenat pe
setul de instant,e benign s, i în etapa de clasificare instant,ele maligne sunt detectate ca anomalii în raport
cu clasa învăt,ată de AE). Al doilea clasificator C2AE se bazează pe ideea antrenării a două AE, câte un
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AE pentru fiecare clasă (benign s, i maligne) s, i apoi o nouă instant, ă va fi atribuită clasei reprezentate
de AE-ul „cel mai apropiat” (adică AE-ul care oferă valoarea minimă a pierderii pentru instant, ă).
Al treilea clasificator, C2AE−SVM , îmbunătăt,es, te C2AE cu un model de tip Support Vector Machine
utilizat pentru a decide granit,a de decizie dintre clase. Experimentele vor fi efectuate pe trei seturi de
date de cancer (două disponibile public din depozitul UCI [WSM] s, i unul reprezentând datele SERS
utilizate anterior în literatură [CMM+15]) cu scopul de a analiza comparativ performant,a modelelor.
Din câte se cunosc, modelele introduse în această sect,iune sunt noi în literatura de detect,ie de cancer
mamar bazată pe Învătare Automată.

Pentru a rezuma, studiul realizat în această sect,iune este organizat în jurul a trei întrebări de
cercetare:

ÎC1 Sunt modelele de tip AE capabile să codifice relat,ii ascunse între instant,e (pacient,i) apart,inând
aceleias, i clase (benign sau malign)? Cum să se utilizeze un AE pentru codificarea tiparelor
ascunse în instant,e benigne s, i pentru detectarea de către respectivul model antrenat a instant,elor
maligne ca fiind anomalii?

ÎC2 Cum să se utilizeze două modele de tip AE (adică un AE pentru fiecare dintre clasele benign
s, i malign) pentru a clasifica supervizat instant,e, pe baza relat,iilor codificate dintre instant,ele
apart,inând aceleias, i clase?

ÎC3 Cât de performante sunt abordările introduse pentru a răspunde la ÎC1 s, i ÎC2 s, i cum se compară
abordările cu lucrări similare existente pentru detectarea cancerului mamar?

Se remarcă faptul că clasificatorul binar C2AE introdus în această sect,iune poate fi us, or extins la
un clasificator cu mai multe clase, CnAE (de exemplu, pentru detectarea stadiului cancerului sau alte
probleme de clasificare cu mai multe clase). Presupunând că sunt date mai multe clase, clasificatorul
ar avea un AE pentru fiecare clasă cu scopul de a recunoas, te instant,ele din respectiva clasă. Ulterior,
în etapa de clasificare, unei noi instant,e ii va fi atribuită o clasă, al cărei AE oferă cea mai bună
reconstruct,ie pentru instant,a respectivă (adică minimizează valoarea pierderii pentru instant, ă).



Concluzii

Cele două direct,ii principale de cercetare din teza de doctorat sunt: (1) analiza datelor pentru a de-
termina important,a lor in clasificare si (2) designul de modele eficiente pentru performant, ă ridicată.
Prima direct,ie poate fi descrisă ca analiza datelor si ingineria caracterisiticilor, in timp ce a doua
este intitulată designul modelelor. Domeniile de aplicare sunt Vizualizare Computerizată, Predict,ia
defectelor software s, i Detect,ie de cancer mamar.

In domeniul Vizualizare Computerizată, atent,ia a fost asupra datelor de adâncime. Din moment
ce se pot extrage impreuna cu imaginea color, dar nu se intâmplă as, a in mod automat, demonstrarea
important,ei datelor de adâncime ar putea duce la o schimbare a modului general de colectare a datelor
video. Din cercetarea prezentă in teză reiese ca datele de adâncime sunt versatile. În primul rând, pot
fi folosite pentru a îmbunătăt,i performant,a la clasificare, astfel atingând primul obiectiv de cercetare.
Adăugând pur si simplu date de adâncime la caracteristicile color a arătat o cres, tere a acuratet,ii de
la 0.69% la 0.88%, iar folosind modele performante de Învăt,are Profundă, mai exact segmentare
semantică, poate să crească performant,a si mai mult.

În al doilea rând, chiar daca datele de adâncime nu sunt folosite in mod direct pentru clasificare,
pot fi folosite pentru o sarcină complementară. Pentru a calcula masa unui aliment, trebuie cunoscute
volumul si densitatea. Pentru estimarea volumului s-au folosit hărt,i de adâncime, iar densitatea este
standard pentru alimente, atâta timp cât clasa lor poate fi determinată din clasificare. Cu metoda de
calcul a volumului folosită, rezultatele au avut o marjă de eroare de 10% fat,a de valorile actuale,
un rezultat foarte bun pentru sarcina de fat, ă. Astfel, versatilitatea datelor de adâncime sugerează
extragerea lor in general alături de datele video color in domeniul Vizualizării Computerizate.

Pe partea de model, s, tiind faptul că in Vizualizarea Computerizată se folosesc ret,ele convolutio-
nale pentru clasificare, cercetarea de fat, ă arată faptul că un model, care utilizează arhitectura Efficien-
tNet antrenată cu metoda fit one cycle din librăria Fastai, ar fi atât rapid cât si performant, fiind astfel
potrivit pentru aplicat,ii mobile. Câteodată totus, i, scopul nu este de a se obt,ine modele cu performant, ă
de ultima oră, ci mai degrabă un model care poate evident,ia bine contribut,iile originale: un set nou
de caracteristici. Un astfel de model ar trebui să fie disponibil s, i us, or de implementat, pentru a face
experimentele reproductibile. Modelul ales pentru această sarcină este Perceptronul Cu Mai Multe
Straturi, un model standard de Învăt,are Automată implementat in librăria scikit-learn, care obt,ine
resultate bune dacă este folosit impreună cu caracteristici bine alese.

Datele folosite petru detect,ia defectelor software au fost generate pe baza cuplării conceptuale,
care reprezintă relat,ia dintre entităt,ille software la nivelul codului sursă. Există mai multe modalităt,i
de extragere a informat,iei din acelas, i cod, dar nu sunt toate la fel de relevante. Pe sursele de date
de tip calcite, rezultate experimentelor au arătat o performant, ă mai bună a unui set care cont,inea
60 de caracteristici de tip Doc2Vec s, i LSI, decât a unuia care cont,inea peste 4000 de caracteristici.
Un număr mai scăzut de caracteristici inseamnă si o inferent, ă mai rapidă, care este relevantă pentru
aplicat,iile care rulează in timp real. Astfel, se dovedes, te ca ingineria caracteristicilor este extrem de
relevantă, chiar s, i atunci când modelul folosit este unul performant de Învăt,are Profundă.

Cercetarea ajunge inclusiv la nivelul următor, prin designul unui set de caracateristici propriu nu-
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mit COMET, bazat pe cuplare conceptuală si care foloses, te Doc2Vec s, i LSI pentru extragere. Setul
nou introdus a fost analizat în amănunt,it s, i comparat cu setul Promise, standard in literatura de spe-
cialitate, in diverse teste: analiză pe bază de corelare, reprezentare folosing învăt,are nesupervizată s, i
clasificare binara folosind învăt,are supervizată. Metricile COMET au avut performant, ă mai bună ca
cele Promise, dovedindu-s, i astfel relevant,a in contextul detectării de defecte software.

Mai multe modele au fost folosite in experimentele de detect,ie a defectelor software, atât supervi-
zate cât s, i nesupervizate, dar unul a cărui performant, ă iese in evident, ă este un clasificator de învăt,are
profundă cu o arhitectură pe baza Ret,elelor Neuronale Artificiale, antrenat folosind metoda fit one
cycle din libraria Fastai. Se poate observa ca modelele antrenate cu libraria Fastai au performant, ă mai
bună ca alte modele, chiar s, i fat, ă de cele cu aceeas, i arhitectură implementată diferit. De asemenea,
se pare că metoda fit one cycle poate fi aplicată indiferent de arhitectură s, i tipul de date, de la date
vizuale până la date vectorial tabelare, rezultând în performant, ă ridicată.

Atât in cazul prezicerii defectelor software cât s, i in cel al detect,iei cancerului mamar, au fost
intâlnite seturi de date nebalansate, din cauza naturii datelor generate din respectivele domenii de
aplicare. Pentru a cuantiza exact cât de dificile devin acele sarcini in asemenea condit,ii, s-a introdus
o măsură numită dificultate, care are legatură cu numărul de vecini al instant,elor care sunt din aceeas, i
clasă, in special pentru clasa pozitivă. Pentru experimentele de predict,ie a defectelor software, se face
de asemenea o comparat,ie cu rezultatele obt,inute cu un clasificator care face preziceri la întâmplare,
care ar prezice clasa corectă cu s, anse de 50% în cazul unui set de date balansat. Totus, i, pentru clasa
pozitivă, dată de metrica numită precizie, această s, ansă poate coborî chiar s, i pană la 3.3% în unele
cazuri, făcând sarcina modelului mult mai dificilă.

Modelele folosite pentru detect,ia defectelor software sunt în general aceleas, i cu cele din alte
domenii de aplicare, de exemplu modelul t-SNE care foloses, te învăt,are nesupervizată. Totus, i, se
introduce un clasificator binar nou, care este pe baza modelelor de tip autoencoder. Modelele de tip
autoencoder sunt folosite pentru a reconstrui datele care intră in model s, i sunt antrenate pe o singură
clasă. Prima metodă de clasificare propusă constă dintr-un model de tip autoencoder antrenat pe
clasa majoritară s, i pentru care sunt folosite ambele clase la testare. Instant,ele din clasa pe care a fost
antrenat modelul vor avea pierderi mici, pe când cele din cealaltă clasă vor avea pierderi mai mari,
rezultând într-o diferent, ă intre ele.

Al doilea clasificator este format din din două modele de tip autoencoder, fiecare antrenate pe
o singură clasă s, i facând preziceri pe ambele clase, decizia constând in alegerea pierderii celei mai
mici. De asemenea, pierderile pot fi considerate ca puncte 2D intr-un plan, granit,a de decizie fiind
dictată de un alt clasificator, rezultând in modelele de tip autoencoder sa devină practic extractoare de
caracteristici. Designul modelelor ar duce la ingineria caracteristicilor, ambele direct,ii de cercetare
ale tezei combinate.

Concluzia că atât analiza datelor cât s, i designul modelelor sunt importante poate fi trasă din
analiza amănunt,ită a diverselor domenii de aplicare.

Legat de primul obiectiv de cercetare, OC1, bazat pe designul modelelor, principalele descoperiri
sunt: (1) Date de adâncime sunt folositoare s, i versatile s, i ar trebui extrase impreună cu alte date vizu-
ale s, i (2) Ingineria caracteristicilor este încă foarte relevantă chiar si in contextul învăt, ării profunde.

Urmărind al doilea obiectiv de cercetare, OC2, se pot trage următoarele concluzii: (1) Metoda
de antrenare din librăria fastai [H+18] este eficientă în mod constant pentru diferite tipuri de date s, i
(2) Modelele de tip autoencoder pot fi folosite cu succes atât pentru extragerea caracteristicilor, cât si
pentru clasficare binară.
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