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Introducere

Domeniul principal de cercetare al tezei de doctorat este invdtarea profundd. Teza de doctorat se inti-
tuleaza ,,0O cercetare extinsd asupra performantei analizei datelor si proiectdrii modelelor 1n invitarea
profundd” si isi propune sd dezvolte noi modalititi de Tmbunititire a performantei clasificarii, atit
prin utilizarea analizei inteligente a datelor, cat si prin proiectarea de modele eficiente.

Invitarea profundi este un tip de invitare automati care este renumit pentru arhitecturile de model
si metodele de antrenament complexe, precum si pentru utilizarea multor date pentru antrenare si
evealuare. Modelele de invitare profunda pot, In teorie, sd mimeze orice functie matematica si, cu
antrenarea potrivitd, ar putea prezice corect clasa instantelor din date. Prin urmare, din acest lucru
rezultd cd, orice fel de analizd a datelor si inginerie a caracteristicilor, utilizate Tn mod traditional
pentru invitarea automatd clasicd, devin depdsite. Cu toate acestea, este un fapt cunoscut cd nu
toate modelele de Invétare profunda functioneaza la fel de bine si chiar dacd majoritatea dintre ele ar
putea imita orice functie, de multe ori antrenamentul modelelor nu ajunge la funtia respectiva, ci mai
degrabd converge cétre o functie corespunzitoare unui minim local.

Acest lucru ridica Intrebarea daca analiza datelor este incd relevanta in sarcinile de clasificare,
chiar daca este folostid la un model de invdtare profunda puternic si complex. Se sugereazd posibili-
tatea ca ingineria inteligenta a caracteristicilor sd netezeasca planul functiei de pierdere al modelului,
facand mai usor pentru optimizatorul sdu sa gaseasca minimul global sau chiar unul mai bun local.
De asemenea, trebuie luat in considerare si faptul ca nu toate datele sunt la fel de relevante, rezultand
in unele seturi de date si fie mai dificile decat altele, deoarece contin multe date irelevante. Din cauza
cd, de multe ori seturile de date sunt generate fie automat din toate datele disponibile, fie de citre un
profesionist dintr-un domeniu de aplicare, fard experientd 1n Invitarea automata, cercetarea In analiza
datelor ar putea duce 1n cele din urma la o extractie mai bund a lor.

Urmadtoarul aspect luat in considerare este legat de modelele de invétare profunda propriu-zise.
Deoarece datele pot proveni din diferite domenii de aplicare, acest lucru ar putea indica fie ca unele
modele sd fie mai bune la clasificare pe un anumit set de date, sau sd existe modele superioare in
general. Prin urmare, este vital s se nteleagd rationamentul din spatele alegerii unui model pentru
0 anumitd sarcind. Factorii importanti in ceea ce priveste modelele de Tnvatare profunda includ arhi-
tectura si metodele de antrenament ale acestuia. Cercetarea de fatd investigheaza cat de relevanti sunt
fiecare din acesti factori, iar totalitatea acestor factori se va numi designul modelelor.

Cele doua directii de cercetare complementare dicteaza principalele obiective de cercetare:

OC1 Studiul relevantei analizei datelor si a ingineriei caracteristicilor in Tnvatarea profunda.

OC2 Determinarea criteriilor de alegere a unui model de Invdtare profundd pentru o anumita sarcind
de clasificare.

Deoarece obiectivele de cercetare sunt foarte generale, raspunsul la ele ar necesita o analiza extinsa
in diferite domenii de aplicare.
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Domenii de aplicare

S-au ales 3 domenii de aplicare: vederea artificiald, predictia defectelor software si detectia cance-
rului mamar. Rationamentul din spate este dublu. In primul rind, in timp ce domeniile de aplicare
sunt foarte diferite si aratd cd cercetarea este extinsd, natura datelor in sine este relativ similard,
ceea ce duce la aplicarea unor modele pe mai multe domenii, rezultand in generalitatea lor. Al doi-
lea rationament se datoreaza importantei domeniilor si consecintelor semnificative care rezulta din
predictii corecte.

Vederea artificiald 1si propune sd acopere o gamd largd de sarcini vizuale pentru a automatiza
procesele de luare a deciziilor in domenii precum conducerea autonomd, automatizarea proceselor
robotizate, controlul calitdtii sau crearea de medii virtuale pentru Realitatea Virtuald/Realitatea Aug-
mentatd. Recent, toate sarcinile de vedere artificiald sunt efectuate folosind modele de invdtare pro-
fundd, care constau din mai multe tipuri de straturi pentru procesarea imaginilor cu diferite rezolutii.
Cea mai populard arhitectura 1n procesarea imaginilor este cea de tip Retea convolutionald profundd,
care are ca concept de bazid convolutia. Scopul unor astfel de retele este de a codifica informatiile
spatiale ale imaginilor cu ajutorul convolutiilor, In timp ce scad rezolutia imaginilor pentru a intelege
mai mult contextul scenei. Astfel de convolutii sunt intens cercetate pentru a maximiza cantitatea de
informatii extrase si a minimiza costul antrendrii retelei.

Predictia defectelor software (PDS) reprezinta o activitate esentiald In timpul dezvoltdarii software,
deoarece contribuie la Tmbundtdtirea continud a calitatii software-ului. Prin detectarea modulelor pre-
dispuse la defecte 1n noile versiuni ale unui sistem software, predictia defectelor software contribuie
la Tmbunitdtirea intretinerii si evolutiei software. PDS consta 1n identificarea componentelor software
defecte, fiind considerata o activitate esentiald 1n timpul dezvoltérii software. Dezvoltarea de sisteme
software de Tnaltd calitate este costisitoare si, prin urmare, PDS este utilizatd pentru cresterea eficientei
asigurdrii si testdrii calitdtii. Prin detectarea modulelor predispuse la defecte in noile versiuni ale unui
sistem software, PDS ajuta la alocarea efortului pentru a testa acele module mai aménuntit.

Dupa cum afirma Organizatia Mondiala a Sanatétii, cancerul mamar este cea mai frecventd forma
de cancer in randul femeilor, fiind responsabil pentru 15% din toate decesele cauzate de cancer la fe-
mei. Scopul principal al unui model de Invitare automatd este de a ajuta medicii, prin detectarea
tiparelor ascunse ale bolii in datele pe care a fost antrenat. Aceastd asistentd ar putea face munca
expertilor mai eficientd. Provocirile majore 1n detectarea cancerului mamar sunt de a maximiza rata
instantelor adevarat pozitive (adicd de a maximiza sensibilitatea clasificatorului), dar, Intre timp, de
a minimiza detectia de falsuri pozitive (sau, echivalent, de a maximiza specificitatea clasificatorului).
Un fals pozitiv reprezintd o anomalie descoperitd de clasificator, dar care nu este cancer. Minimi-
zarea ratei de falsuri pozitive poate duce la reducerea traumelor pacientilor (panica, interventii sau
tratamente inutile), precum si la scdderea costului tratamentelor (de exemplu, mamografii sau teste
suplimentare inutile). in zilele noastre existd un interes din ce in ce mai mare pentru aplicarea tehni-
cilor conventionale de invdtare automatd si, mai recent, de invdtare profundd in domeniul detectarii
cancerului de san, ajutand expertii medicali in depistarea timpurie a bolii.
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Contributii originale

Contributiile originale pot fi organizate n 2 categorii. Prima este legatd de date, tot ceea ce se face
pe partea de date care duce la o crestere a performantei. A doua este legat de model, comparatii
intre diferite design-uri de modele pe un anumit set de date. Contributiile sunt impartite intre cele 3
domenii principale de aplicare:

1. Vederea artificiald este un domeniu care preia imagini si foloseste modele de nvétare profunda,
in special retele convolutionale, pentru a Indeplini o varietate de sarcini, inclusiv clasificarea,
obiectivul actual de studiu. In lucririle originale [Tom20] si [CTC21], se prezinti 2 experi-
mente pe imagini, inclusiv folosind date de adancime. Primul include construirea unui sistem
care ar determina 1n cele din urma masa unui produs alimentar, determinind separat clasa si
volumul. Al doilea experiment analizeazd imbunétitirea performantei la clasificare, prin addu-
garea datelor de adancime. Prin urmare, contributiile originale sunt:

(a) Tipul de date pe care se concentreza cercetarea actuald de vedere artificiald sunt datele
de adancime. Datele de adancime pot fi extrase Tmpreund cu imaginea color originald,
folosind diverse metode, de la senzori stereo la camere infrarosu. S-au ales ca obiect de
studiu datele de adancime 1n special pentru versatilitatea lor, analizandu-se diferitele uti-
lizéri ale hartilor de adancime, atat ca si caracteristici suplimentare care pot Tmbunététi
performanta intr-o sarcina de clasificare, cat si ca mijloace autonome de reconstructie a
volumului. Rezultatele aratd cd simpla addugare a datelor de adancime la o imagine si tre-
cerea acesteia printr-un clasificator ar putea Tmbunatati considerabil performanta, in timp
ce extragerea si combinarea ulterioard a caracteristicilor ar putea imbunatati-o si mai mult.
Chiar si atunci cand nu sunt utilizate pentru Invitare automatd, datele de adancime pot fi
folosite pentru o sarcind complementard clasificirii, reconstructia si 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 invédtare profundd de ultimd generatie, potrivit pentru seturi mari de date cu
multe clase, in timp ce al doilea apartine Invitdrii automate clasice. Primul clasifica-
tor a fost ales pentru a maximiza performanta pe o sarcind dificild, Tn timp ce al doilea
a fost suficient pentru clasificarea binard, contribuind totodatd la evidentierea cresterii
performantei aduse de hirtile de adancime. Modelul de invdtare profunda, desi complex,
este conceput pentru a fi suficient de usor pentru a fi compatibil cu aplicatiile live. Este
un model de ultima generatie, atat din punct de vedere al arhitecturii (Efficient [TL19]),
cat si al metodei de antrenament (Fastai [HT18]). Al doilea model este un perceptron cu
mai multe straturi, un model de Invitare automatd standard, a cirui implementare dispo-
nibild in scikit-learn [Sci21] serveste pentru a sublinia reproductibilitatea experimentelor
actuale cu harti de adancime.

2. Predictia defectelor software este folosita pentru a determina daca entititile software sunt de-
fecte sau nu. in lucrarea originald, [MVIC22] se cerceteazd diverse modele si caracteristici
ale datelor, in timp ce 1n cealaltd lucrare [MCT20a] se introduce un nou set de caracteristici,
analizand performanta acestora. Prin urmare, contributiile originale pot fi considerate ca fiind:

(a) S-aefectuat o analizd aprofundatd a impactului caracteristicilor software asupra performantei
predictorilor de defect software, bazati pe invitarea profundi. Se extinde in continuare
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un set de caracteristici pe scard largd propus in literatura de specialitate pentru detecta-
rea predispozitiei la defecte, prin addugarea de caracteristici software conceptuale, care
capteazd semantica codului sursd, inclusiv comentariile. Caracteristicile conceptuale sunt
proiectate automat folosind Doc2Vec si LSI, modele de predictie bazate pe retele ne-
uronale artificiale. Se face chiar un pas mai departe Tn ingineria caracteristicilor, prin
proiectarea propriului set de metrici numit COMET. Acest set este conceput pentru a fi
relevant 1n a ajuta la identificarea instantelor defecte si este comparat cu setul de metrici
standard utilizat 1n literatura numit Promise [SM15], avand ca rezultat o imbunatatire a
performantei.

(b) in ceea ce priveste modelul, o evaluare ampli a sistemului software Calcite evidentiazi
o Tmbunatatire semnificativa statistic, obtinutd prin aplicarea unor clasificatoare bazate
pe invidtare profundd pentru detectarea defectelor software, atunci cand se utilizeazd ca-
racteristici conceptuale extrase din codul sursd, pentru caracterizarea entitdtilor software.
Mai mult, o serie de experimente sunt concepute, pentru a evalua performanta noilor me-
trice COMET introduse, pe 7 seturi de date. Acestea includ o analiza bazata pe corelatie,
modele de Tnvitare nesupravegheata si clasificare binara din invdtarea supravegheata.

3. Detectia cancerului mamar, datoritd naturii datelor sale, este o sarcind de clasificare deze-
chilibratd. Partea de analizd a datelor include reducerea dimensionalitdtii folosind Tnvdtarea
nesupravegheatd, in 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 analiza
a datelor se concentreaza asupra modului Tn care acest lucru ar putea afecta performanta.
Prin urmare, se propun trei modele de invdtare nesupravegheatd, pentru a gési informatii
in date. Modele de tip T-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE), autoen-
coder si self-organizing maps (SOM) au fost folosite ca tehnici neliniare de reducere a
dimensionalititii si pentru o clasificare ulterioard nesupravegheatd (adicd grupare). Expe-
rimentele au fost efectuate pe trei seturi de date de cancer mamar (doud disponibile public
din depozitul UCI [WSM] si unul reprezentand datele SERS utilizate anterior in 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 sd recunoasca si s reproduca un
anumit set de instante, acestea pot fi utilizate pe toate cele dintr-o anumitd clasd. Prin
urmare, prima versiune a modelului ar contine un AE capabil si recunoascd o clasd, dar
nu si cealaltd, rezultand un clasificator binar. Cu toate acestea, este posibil sd se antreneze
doua AE, cate unul pe fiecare clasi, si la momentul inferentei, ambele ar da o valoare
a functiei de pierdere, bazata pe cat de bine fiecare a recunoscut instanta. Decizia ar fi
atunci sa se considere clasa AE-ului cu pierderea mai micd. Este posibil sd se mearga si
mai departe si sd se considere perechile de pierderi de la cele doud AE ca puncte 2D intr-
un plan, iar granita de decizie si fie determinata de un alt clasificator, 1n acest caz de tip
Support Vector Machine (SVM) [PS20a]. Apoi, sistemul format din doud autoencodere
ar actiona ca un extractor de caracteristici din date, apartinand efectiv primului tip de
contributii originale, legat de date.



Capitolul 1

Fundamente teoretice

In acest capitol se di un context problemelor abordate din tezi. Majoritatea contributiilor originale
sunt aborddri bazate pe Tnvitare supravegheatd si nesupravegheatd, unele modele fiind aplicate in mai
multe domenii. Prin urmare, se oferd o privire de ansamblu asupra modelelor de Tnvitare automata
in sectiunea 1.1. Acest capitol al tezei prezintd, de asemenea, descrierea si importanta problemelor
abordate, precum si o revizuire a literaturii de specialitate care descrie lucrari similare conexe.

1.1 Modele de invatare automata utilizate

In aceasti sectiune se prezinti modelele utilizate in studiul prezent. Principalele roluri pe care tre-
buie sd le indeplineasca sunt: analiza calitativd, extragerea caracteristicilor si clasificarea datelor.
O analizd calitativa de succes ar trebui sd se potriveasca cu rezultatele numerice ale clasificirii, Tn
timp ce extragerea caracteristicilor si introducerea lor intr-un clasificator ar trebui sa-i imbunatéteasca
performanta. n timp ce unele modele exceleazi doar la un singur rol, existi unele care pot fi folosite
in mai multe situatii, cu succes considerabil. Mai multe detalii despre aplicatiile lor pot fi gésite in
capitolele ulterioare.

1.1.1 inviitare nesupravegheat:

t-SNE [vdMHOS] este o tehnicd neliniard de reducere a dimensionalitdtii, care urmdreste maximi-
zarea asemandrii dintre distributia probabilititilor Tn spatiul original si distributia probabilititilor Tn
spatiul cu putine dimensiuni. Distantele dintre doud puncte de date sunt convertite in probabilitati
conditionate si divergenta Kullback-Leibler este utilizatd pentru a exprima similaritatea a doud distributii
de probabilitate. Printr-un hiperparametru numit perplexity, t-SNE pastreaza structura locala a date-
lor, mentinand in acelasi timp structura globala.

Self-organising maps (SOM) sunt modele de Invitare nesupravegheate utilizate pe scard largd in
literatura de Invitare automatd pentru vizualizarea datelor si reducerea dimensionalitdtii neliniare,
precum si pentru algoritmul de grupare. Modelul SOM [Koh13] este conectat la paradigma invatarii
competitive. Asa-numita hartd este de obicei o retea 2D de neuroni obtinutd printr-o mapare non-
linerd a instantelor de intrare de mari dimensiuni Intr-un spatiu 2D. O caracteristicd principald a ma-
parii SOM este aceea de a pdstra proprietdtile topologice ale spatiului de intrare, astfel Incat cazurile
care sunt similare in spatiul de intrare de dimensiuni mari sunt mapate pe neuroni care sunt aproape
unul de celdlalt [KOS09]. Datoritd acestei proprietiti, un SOM antrenat oferd grupuri de instante de
intrare similare.
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1.1.2 Autoencoder

Un autoencoder (AE) [GBC16] este o retea neuronald de tip feed forward, autosupravegheatd, care
isi propune sa Invete functia de identitate, mai precis sd recreeze datele de intrare. Existd doud com-
ponente principale ale unui AE: (1) codificator, care mapeaza spatiul de intrare n-dimensional intr-
un spatiu ascuns m-dimensional; si (2) un decodificator, care invatd sd reconstruiascd spatiul de
intrare original din spatiul ascuns. Dacd dimensionalitatea spatiului ascuns este mai mica decat di-
mensionalitatea spatiului de intrare, codificatorul poate fi utilizat nesupravegheat pentru reducerea
dimensionalitatii, adica starea ascunsa exprima o reprezentare cu putine dimensiuni a datelor de in-
trare.

1.1.3 Retele neuronale convolutionale

Retelele neuronale convolutionale sunt un tip specializat de retele neuronale care se numeste asa
datoritd unui strat numit strat convolutional. Aplicatia lor principald este pentru datele cu imagini
bidimensionale si tridimensionale, desi au fost utilizate cu succes si pe diferite tipuri de date, cum ar
fi tabelare. Retelele convolutionale sunt lanturi lungi de straturi convolutionale, care sunt, de obicei,
insotite de functii de activare, pentru a introduce neliniaritate in sistem, si straturi de normalizare
pentru un antrenament mai fluid. Ele sunt antrenate propagand inapoi gradientii. Pentru a rezolva
problema disparitiei gradientului, arhitecturile moderne contine conexiuni de ocolire si pentru a evita
invdtarea pe de rost a setului de antrenare, sunt folosite conexiuni de tip drop. Pentru sarcinile de
clasificarea, retelele se termind cu un strat complet conectat si o functie de activare softmax.

1.1.4 Support Vector Machines

Support vector machines (SVM) sunt metode de invitare supravegheatd utilizate atat pentru clasifi-
care, cat si pentru regresie [PS20b]. Avand 1n vedere un set de vectori cu valori reale de dimensiuni
mari (puncte de date in R?), un SVM construieste un hiperplan sau un set de hiperplanuri de separare
optimd Intr-un spatiu de dimensiuni mari, o buna separare fiind realizata de cétre hiperplanul cu ma-
rja functionald maxima (adicd avind cea mai mare distantd pand la cele mai apropiate puncte de date
de antrenament din orice clasd). Datoritd marjei mari, SVM-urile sunt cunoscute ca clasificatori de
marja mare. Intuitia este cd, prin maximizarea marjei clasificatorului, riscul unor decizii de clasificare
incerte (adicd puncte de date din apropierea granitei de decizie) va fi minimizat.

Problema de optimizare a SVM poate fi formulatd ca gdsirea unui hiperplan de separare optim
(adica ldsand cea mai mare fractie posibild de puncte din aceeasi clasd pe aceeasi parte a hiperpla-
nului si maximizand distanta fiecarei clase de hiperplan) si minimizand probabilitatea de clasificare
gresitd a instantelor de antrenament si a celor nevdzute de testare. SVM-urile sunt cunoscute pentru
implementarea controlului automat al complexitatii pentru a evita supraadaptarea si, datoritd marjelor
mari, sunt clasificatoare simple, chiar daca au o multime de hiperparametri.

1.1.5 Perceptronul cu mai multe straturi

Perceptronul cu mai multe straturi [AC20] este un tip de retea neuronald artificiald, care este format
din mai multe straturi complet conectate. Contine un strat de intrare, un strat de iesire si cel putin un
strat ascuns, fiecare cu noduri care sunt toate conectate intre ele. Reteaua contine ponderi la fiecare
nod, care pot fi antrenate utilizand propagarea inversa a gradientului, folosind regula lantulu,i si apoi
pot face predictii la momentul inferentei. Antrenamentul se face folosind un optimizator precum
Stochastic Gradient Descent (SGD) sau Adam, pand cind se ajunge la convergentd. Functiile de
activare sunt de obicei introduse pentru a adduga neliniaritate in sistem, care, 1n teorie, ar putea apoi
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simula orice functie. Alegerea marimii adecvate, in functie de dificultatea setului de date, ajutd la
evitarea situatiilor nedorite, cum ar fi supraadaptarea si subadaptarea. Perceptronul poate fi utilizat pe

mai multe tipuri de date.



Capitolul 2

Modele de invatare profunda in domeniul
vederii artificiale

Cele doua directii principale de cercetare ale tezei sunt: (1) analiza modului in care natura datelor
influenteaza performanta 1n clasificare si (2) proiectarea de modelele optime pentru sarcini specifice
pe un anumit set de date. Deoarece aceasta este o analizd extinsd si rezultatele ar trebui sd genera-
lizeze, se cerceteaza diverse domenii de aplicare foarte diferite unul de celdlalt. Unul dintre aceste
domenii este Vederea Artificiald, care este prezentat Tn acest capitol.

Vederea Artificald (VA) 1si propune sa acopere o gama larga de sarcini vizuale pentru a automatiza
procesele de luare a deciziilor in domenii precum conducerea autonomd, procese robotizate, controlul
calitdtii produselor sau crearea de medii virtuale pentru Realitatea Virtuald/Realitatea Augmentata.
Recent, toate sarcinile VA sunt efectuate folosind modele Invdtare Profundd care constau din mai
multe tipuri de straturi pentru procesarea imaginilor de intrare la rezolutii diferite. Cea mai populard
arhitecturd In procesarea imaginilor este cea a Reftele Convolutionale Addnci, care are ca si concept
de baza convolutia. Scopul unor astfel de retele este de a codifica informatiile spatiale ale imaginilor
cu ajutorul convolutiilor in timp ce scade rezolutia imaginilor, pentru a intelege mai mult contextul
scenei. Astfel de convolutii sunt intens cercetate pentru a maximiza cantitatea de informatie extrasa
si a minimiza costul de calcul al antrenamentului retelelor.

Prin urmare, pe partea de model, se studiazd diferite arhitecturi si metode de antrenament ale
retelelor neuronale, in timp ce pe partea de date, cercetirea se concentreaza pe utilitatea datelor de
adancime 1n contextul invatarii profunde aplicate la vederea artificiald. Contributiile originale pot fi
rezumate astfel:

1. Au fost utilizate doua clasificatoare cu arhitecturi diferite. Unul este un clasificator de invatare
profunda de ultimd generatie, potrivit pentru seturi mari de date cu multe clase, In timp ce al
doilea apartine invétdrii automate clasice. Primul clasificator a fost ales pentru a maximiza
performanta pe o sarcind dificild, in timp ce al doilea a fost suficient pentru clasificarea binara,
contribuind totodatd la evidentierea performantei aduse de hdrtile de addncime.

2. Analizam diferitele utilizari ale hdrtilor de addncime, atat ca si caracteristici suplimentare care
pot Tmbunatiti performanta intr-o sarcind de clasificare, cat si ca mijloace independente de
reconstructie a volumului. Rezultatele aratd cd simpla addugare a datelor de adancime la o
imagine si trecerea acesteia printr-un clasificator ar putea imbunétiti considerabil performanta,
in timp ce extragerea si combinarea ulterioard a caracteristicilor ar putea imbunététi-o si mai
mult. Chiar si atunci cand nu sunt utilizate pentru Invitare automatd, datele de adancime pot
fi utilizate pentru reconstructia si estimarea volumului, cu rezultate apropiate de valorile reale,
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justificand astfel versatilitatea lor.

Restul capitolului este organizat dupd cum urmeaza:

Sectiunea 2.1 in ansamblu se bazeaza pe lucrarea originald [Tom20] si introduce un sistem care
ar folosi datele vizuale pentru a determina n cele din urma masa unui aliment. Sistemul trebuie si
fie rapid, dar performant, pentru a fi aplicat de pe un dispozitiv mobil. Sectiunea ?? reprezintd o alta
lucrare originala [CTC21], care cerceteaza utilitatea datelor de adancime in imbunatitirea clasificarii
imaginilor de interior-exterior.

2.1 FoRConvD: O abordare pentru recunoasterea alimentelor de pe
dispozitive mobile folosind retele neuronale convolutionale si harti
de adancime

Alimentatia corectd este fundamentald pentru un stil de viatd sdndtos, mai ales in lumea moderna,
unde multe boli ar putea fi evitate cu o alimentatie corecta. S-a introdus [Tom20] o abordare numitd
FoRConvD, care consta in (Recunoasterea alimentelor folosind retele neuronale convolutionale si
hdrti de addncime) pentru detectarea tipurilor de alimente si a masei acestora de pe dispozitivele
mobile, folosind doar camera telefonului. Abordarea aceasta constd in doud componente principale:
detectarea tipului de alimente si estimarea volumului. Detectarea tipului de hrana se face cu Effi-
cientNet, un model de refea neuronald convolutionald de ultima generatie, potrivit pentru telefoanele
mobile. A fost aplicat pe un set de date de peste 80000 de imagini si 382 de clase. Din ce se stie,
aceasta este prima datd cand EfficientNet a fost utilizat pe un set mare de date de alimente cu multe
clase.

Metoda folositd pentru estimarea volumului se numeste fuziunea hdrtilor de addncime si implica
realizarea de imagini diferite din diverse unghiuri, Tmpreuna cu hértile lor de adancime, si calcularea
volumului unui model 3D al obiectului.

Fiabilitatea si acuratetea metodei propuse pentru estimarea volumului alimentelor este dovedita
stiintific prin rezultatele experimentale, rezultdnd o usoard supraestimare a volumului de 0% -10%,
in functie de forma obiectului. Este impartitd Tn patru sarcini: reconstructia modelului, fuziunea
norului de puncte, din nor de puncte la grila cu voxeli si calculul volumului. Metoda introdusd in
aceastd lucrare converteste hartile de adancime direct intr-un nor de puncte si utilizeaza o tehnica de
imbinare a norilor de puncte numitd Punctul cel mai apropiat, iterativ (ICP) [CM92] [BM92] pentru
a obtine norul fuzionat. Norului de puncte i se genereazd apoi un volum prin conversia acestuia Intr-o
grild de voxeli, iar acel volum este apoi determinat folosind Tnsumarea unitdtilor finite de suprafata si
inmultirea acestora cu indltimea lor respectiva.

O provocare in abordarea noastra a fost sd facem ICP mai robust impotriva erorilor de translatie
si rotatie 1n situatia datd: un obiect pe o suprafatd pland. Acest lucru a fost realizat prin impartirea
norilor de puncte intre obiect si plan si efectuand mai multe iteratii ICP intr-un anumit mod. De
asemenea, pentru a determina cat mai bine volumul, modelul a suferit diverse transformari inclusiv o
eliminare a zgomotului. Un alt factor care trebuia optimizat este dimensiunea unitatii de volum. Daca
este prea mic, norul de puncte nu este suficient de dens, lasand spatii goale, in timp ce dacd este prea
mare, colturile nedorite ale unitétilor de volum cubice adauga volum redundant.

Fiabilitatea si acuratetea metodei propuse pentru estimarea volumului alimentelor este dovedita
empiric de rezultatele experimentale, rezultind o usoard supraestimare a volumului de 0% - 10%, in
functie de forma obiectului.
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2.2 Imbunatatirea performantei clasificarii imaginilor prin caracteris-
tici invatate automat din harti de adancime

In lucrarea originala [CTC21] s-a abordat o problema de vedere artificiald, aceea a clasificarii ima-
ginilor de interior si exterior, folosind modele de invdtare automatd si invdtare profundd. Pentru a
face acest lucru, s-a efectuat o analiza bazata pe invitarea nesupravegheata cu scopul de a determina
relevanta hartilor de adancime in contextul clasificdrii. Pentru teste suplimentare pentru a decide
asupra granularitdtii mijloacelor de extractie a informatiilor, caracteristicile au fost agregate din sub-
imagini de diferite dimensiuni, din setul de date DIODE, comparind mai multe rezolutii. Patru seturi
de caracteristici au fost propuse si analizate comparativ in contextul clasificarii imaginilor de interior-
exterior. Pentru a confirma empiric avantajul utilizérii caracteristicilor invitate automat din hartile de
adancime, caracteristicile au fost introduse Intr-un model de clasificare supravegheat. Performanta
clasificérii folosind seturile de caracteristici propuse este apoi comparatd cu rezultatele lucrarilor si-
milare, existente in literatura de specialitate, evidentiind avantajul clar al utilizdrii caracteristicilor
care folosesc informatii de adancime. Imbunétitirile generale ale acuratetei constau in 18,8% pentru
abordarea de invatare automata si 1,1% pentru cea de invitare profunda atunci cand la date au fost
adaugate informatii de adancime.



Capitolul 3

Modele de invatare profunda pentru
detectarea defectelor software

Predictia defectelor software reprezintd o activitate esentiald n timpul dezvoltdrii software, deoa-
rece contribuie la imbundtitirea continua a calitdtii software-ului. Prin detectarea modulelor predis-
puse la defecte in noile versiuni ale unui sistem software, predictia defectelor software contribuie la
imbundtatirea Intretinerii si evolutiei software.

Predictia defectelor software (PDS) constd in detectarea defectelor software, fiind considerati o
activitate esentiald in timpul dezvoltdrii software. Reprezintd activitatea de identificare a modulelor
software, care sunt defecte, in mai multe versiuni ale aceluiasi sistem software [hnCMZ11]. PDS este
considerat de mare importanta in ingineria software, deoarece contribuie la imbunatatirea continua a
calitdtii software. Dezvoltarea de sisteme software de inalta calitate este costisitoare si, prin urmare,
PDS este utilizat pentru cresterea eficientei asigurdrii si testdrii calititii [CMC14]. Prin detectarea
modulelor predispuse la defecte Tn mai multe versiuni ale aceluiasi sistem software, PDS ajutd la
alocarea efortului astfel Tncat sa se testeze mai amanuntit acele module [hnCMZ11].

PDS ajutd la urmdrirea evolutiei proiectului, sustine managementul proceselor [CZ01], prezice
fiabilitatea software-ului [Zhe(09], ghideaza testarea si revizuirea codului [hnCMZ11]. Toate aceste
activitati permit reducerea semnificativa a costurilor implicate Tn dezvoltarea si Intretinerea produse-
lor software [HM18]. In plus, in special in cazul sistemelor critice pentru siguranti, PDS ajuti la
detectarea anomaliilor software cu posibile efecte negative asupra vietilor umane.

Pe masura ce complexitatea sistemelor software creste, numarul de defecte software generate in
timpul dezvoltdrii software va creste, de asemenea, semnificativ. Aceastd complexitate tot mai mare a
proiectelor software duce la necesitatea unei atentii sporite la analiza si testdrea acestora. Numeroase
cercetdri din literatura PDS se bazeazd pe extragerea informatiilor istorice din codul sursd in timpul
procesului de dezvoltare a software-ului si apoi construirea unui model de clasificare (statistic, bazat
pe invitarea automatd sau altele) pentru a prezice defectele software [ZZY W20].

Existd doud tipuri principale de predictori de defect software in literatura de specialitate PDS:
predictori de defect in cadrul proiectului si inter-proiect. Pentru predictia defectelor in cadrul pro-
iectului, unele date cu defecte dintr-un proiect software sunt folosite ca set de antrenament, pentru
a construi modelul de predictie, in timp ce datele rimase sunt folosite pentru a testa performanta
modelului [ZZYW?20]. Pe de alta parte, predictorul de defecte inter-proiect permite prezicerea de-
fectelor intr-un sistem software tintd pe baza datelor istorice de la alte sisteme. Prin urmare, acestea
sunt mai generale si permit prezicerea defectelor in proiecte cu date istorice limitate. Modelele PDS
inter-proiect sunt create pe baza datelor extrase dintr-un set de sisteme software, dar aplicate si testate
pe diferite sisteme software.
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In lucrarea originali [MVIC22], s-a efectuat o analizi aprofundati a impactului caracteristici-
lor software asupra performantei predictorilor de defecte software bazati pe invitarea profundi. In
continuare, se extinde un set de caracteristici, de scard larga propus 1n literatura de specialitate pen-
tru detectarea predispozitiei la defecte, prin addugarea de caracteristici software conceptuale care
capteaza semantica codului sursd, inclusiv comentariile. Caracteristicile conceptuale sunt proiectate
automat folosind Doc2Vec si LSI, modele de predictie bazate pe retele neuronale artificiale. O eva-
luare ampld efectuatd asupra sistemului software Calcite evidentiazd o imbundtitire semnificativi,
statistic obtinutd prin aplicarea unor clasificatoare bazate pe Invitare profunda pentru detectarea de-
fectelor software, atunci cand se utilizeaza caracteristici conceptuale extrase din codul sursd pentru
caracterizarea entitdtilor software.

In cea de-a doua lucrare originali referitoare la predictia defectelor software [MCT20a], se face
un pas si mai departe in ingineria caracteristicilor prin proiectarea propriului set de metrici. Ele se
bazeaza pe cuplarea conceptuald, relatia semanticd dintre entitati la nivel de cod sursd. Caracteristicile
sunt extrase din entitati folosind Doc2Vec si LSI, iar agregare este efectuatd asupra acestora, rezultand
masuri specifice (maximul, media si deviatia 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
instantelor defecte si este comparat cu setul de metrici standard utilizat In literaturd, metricile Promise
[SM15], intr-o serie de experimente: (1) analiza bazatd pe corelatie, (2) ) reprezentarea invatarii
nesupravegheate si (3) clasificarea bazata pe Invitarea supravegheata.

Dupd cum s-a mentionat 1n capitolele anterioare, scopul principal al tezei este de a identifica
relevanta ingineriei caracteristicilor, precum si proiectarea modelelor, Tn contextul invétérii automate
in general si mai specific al invatdrii profunde. Sectiunea 3.1 se concentreazd mai mult pe partea de
model, comparind diferite modele de Invitare profunda si invitare automata clasica, arhitecturile de
invidtare profundd antrenate folosind metode complexe fiind superioare. Cu toate acestea, sectiunea
contine si o parte semnificativa a ingineriei caracteristicilor, care este utilizatd pentru a imbunatati
performanta modelului. In schimb, Sectiunea 3.2 analizeazi mai mult partea caracteristicilor, prin
introducerea unui nou set de caracteristici, care este testat temeinic si comparat cu literatura de spe-
cialitate, rezultdnd o performantd Tmbunatatitd fati de standardul actual.

Rezultatele din acest capitol aratd cd atat ingineria caracteristicilor, cat si proiectarea modelului
sunt importante pentru obtinerea unor performante ridicate Tn domeniul predictiei defectelor software.

3.1 O analiza aprofundata a impactului caracteristicilor software asu-
pra performantei predictorilor de defect software bazati pe invatarea
profunda

In ciuda importantei si aplicabilititii sale extinse, PDS riméne o problemi dificili, in special in siste-
mele complexe la scari largd, si o zond de cercetare foarte activi [HBB™ 11]. Conditiile pentru ca un
modul software sa aiba defecte sunt greu de identificat si, prin urmare, problema de predictie a defec-
telor este dificila din punct de vedere computational. Din punct de vedere al invatirii supravegheate,
prezicerea defectelor este o sarcind dificild, deoarece datele de antrenament utilizate pentru construi-
rea predictorilor de defect sunt foarte dezechilibrate. Modulele defecte dintr-un sistem software sunt
mult depdsite numeric de modulele fard erori. Astfel, algoritmii de invdtare conventionali sunt adesea
partinitori cdtre clasa nedefectuoasa.

O altd problema importantd in PDS este legata de caracteristicile utilizate pentru caracterizarea
entitdtilor software (o entitate poate fi o componentd, clasd, modul — in functie de nivelul de detaliu
vizat). Deoarece, in general, in invdtarea automatd, abordarea clasica este utilizarea caracteristicilor
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proiectate manual, metricile software traditionale sunt de obicei utilizate Tn PDS ca si caracteristici
care descriu entitdtile software date. Analizele literaturii din PDS au ardtat cd aproximativ 87%
[Mall5] dintre studiile de caz au folosit metrici procedurale sau orientate pe obiecte, Tn timp ce peste
95% [HTG19] dintre studiile pentru predictia defectelor inter-proiect s-au bazat pe metrici software.

O atreia problema este ca, in timp ce defectele pot fi de diferite tipuri (de exemplu, erori numerice,
probleme de complexitate, probleme de indicator etc.) si este foarte probabil ca fiecare tip de defect
sd aibd propriile sale proprietdti, aborddrile SDP existente iau in considerare toate tipurile de defecte
impreunad si incearca si vind cu un model universal de predictie a defectelor.

Cele doud directii de cercetare predominante 1n literatura SDP sunt: propunerea de caracteristici
software relevante pentru discriminarea intre entitdtile software defecte si fara defect si construirea
sau recomandarea modelelor performante de predictie a defectelor.

Cand vine vorba de cantititi mari de date, modelele de invitare profundd sunt unele dintre cele
mai bune pentru a face predictii precise, indiferent de originea acelor date. Atata timp cat existd o
corelatie Intre informatiile de intrare si de iesire, modelele o vor descoperi. Pentru a utiliza Invdtarea
profunda, caracteristicile software de intrare sunt scrise in formd tabelara, o forma de date care a fost
cercetatd amdnuntit si pentru care sunt disponibile multe modele [B™21].

In lucrarea originalid [MVIC22], s-au urmat ambele directii mentionate mai sus. Munca a pornit
din trei Intrebari de cercetare:

ic1 Ar putea performanta de predictie a defectelor software fi imbunatititd prin extinderea carac-
teristicilor software propuse pentru PDS cu caracteristici conceptuale extrase din codul sursa?
Care este setul de caracteristici cel mai potrivit pentru a face distinctia Intre entitdtile software
defecte si nedefective si in ce masurd este semnificativd Tmbundtdtirea performantei din punct
de vedere statistic?

ic2 Ar putea relevanta caracteristicilor conceptuale software sa fie sustinutd empiric atat de analize
nesupravegheate, cit si de analize supravegheate efectuate pe un sistem software la scard larga?

IC3 Aduce predictia defectelor bazati pe invitarea profundi o mbunititire semnificativi statistic
in comparatie cu clasificatorii traditionali supravegheati?

Avand 1n vedere aceste intrebdri de cercetare, s-a efectuat o analizd aprofundatd a impactului ca-
racteristicilor software asupra performantei predictorilor de defecte software. S-a extins colectia mare
de caracteristici SDP propuse de Herbond si colab. [HTTL22] cu caracteristici software conceptuale
bazate pe Doc2Vec care capteaza semantica codului sursa (inclusiv comentariile). Un studiu amplu
realizat pe diferite versiuni ale setului de date Calcite evidentiazd, atat prin analize nesupraveghe-
ate, cat si prin analize bazate pe invitare supravegheatd, ca acele caracteristici conceptuale aduc o
imbunatatire semnificativd dinpunct de vedere statistic asupra performantei PDS. Ca o a doua directie
de cercetare, s-a examinat pe scara largd efectul setului de caracteristici, identificat ca fiind cel mai
relevant, asupra performantei diferitilor predictori de defecte. Din céte se stie, paAnd acum nu a fost
propus in literaturd un studiu similar cu acesta.

3.2 COMET: Un nou set de metrici pentru predictia defectelor software
folosind cuplarea conceptuala
Zona de cercetare a Predictiei Defectelor Software (PDS) este vastd, datoritd naturii complexe si

dificile a sarcinii sale. Desi exista multe directii de cercetare posibile, care ar putea duce la o mai
buni identificare a defectelor in sistemele software, 2 dintre cele principale, asa cum s-a vdzut in
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sectiunea anterioard, sunt identificarea unor metrici relevante care sunt corelate cu prezenta defectelor
si crearea de modele de clasificare care ar extrage informatii semnificative din acele metrici. In
aceastd sectiune, se considerara in principal prima directie, legatd de cercetidrea asupra modului Tn
care cuplarea conceptuald ar putea ajuta la extragerea unor valori superioare din codul sursd si se
bazeaza pe lucrarea originala [MCT20b].

Cuplarea conceptuala se referd la relatiile dintre entitdtile software la nivel semantic (clase, me-
tode) iar relevanta acesteia In contextul PDS a fost descrisa in literatura [WLT16,MC19]. Prin urmare,
un nou set de metrici bazate pe cuplarea conceptuald, numit COMET, este introdus in acest capitol.
Pentru a valida relevanta parametrilor COMET pentru PDS, au fost efectuate mai multe experimente,
inclusiv o analizi bazatd pe corelatie, modelare de Invétare nesupravegheata si clasificare binara su-
pravegheatd. S-a facut o comparatie directd cu valorile standard Promise (disponibile aici [?]), care
sunt utilizate pe scard largd in literaturd. Rezultatele aratd o performantd mai bund a metricilor CO-
MET fatd de cele Promise, marcandu-le ca fiind mai relevante in contextul PDS.

Directiile noastre de cercetare ar putea fi rezumate 1n 2 Intrebari distincte, fiecare cu sub-sectiunea
aferentd, care se concentreaza pe raspunsul aceasteia. Aceste ntrebari sunt:

IC1 Cum poate fi folositi cuplarea conceptuali pentru a genera o suiti de metrici, care ar putea fi
capabili si prezici daci sistemele software contin erori? In acest context, un nou set de 36 de
metrici, denumit COMET, este definit.

iC2 Care este performanta acestui set de metrice COMET si cum se comporta relativ la altele din
literaturd? Pentru a determina acest lucru, sunt efectuate mai multe experimente, inclusiv o
analizd bazatd pe corelatie, precum si aborddri de invitare supravegheata si nesupravegheata.



Capitolul 4

Modele de invatare profunda pentru
detectarea cancerului mamar

Al treilea domeniu de aplicare este medicind, mai exact detectarea cancerului mamar, unde sar-
cina concretd este detectarea prezentelor de tumori maligne la pacienti. Natura datelor care contin
informatiile pacientilor, impreund cu aparitia rard a cancerului la populatie In general, rezultd intr-o
problemd de clasificare nebalansatd. Ca domeniu de aplicare, s-a considerat detectarea cancerului
mamar, deoarece este o problema de clasificare de mare importanta in domeniul medical. Conform
Organizatiei Mondiale de Sandtate, cancerul mamar este forma de cancer responsabild pentru cele
mai multe decese la femei.

In cadrul invdrdrii supervizate, clasificarea nebalansatd reprezinti o provocare, deoarece o distributie
inegald de clase in setul de antrenare de obicei duce a o performantd slaba a prezicerii pe clasa mi-
noritard. Totusi, de obicei clasa minoritard este cea mai relevantd, dar din cauza nebalansérii setului
de antrenare, erorile de clasificare pentru clasa minoritard sunt mai mari, clasificatoarele fiind parti-
nitoare 1n a prezice clasa majoritara.

In contextul mai larg al tezei, a ciirei scop este atit de a cerceta cum natura datelor afecteazi
performanta la clasificare, cat si de a construi modele performante, se poate observa cd acest capitol
se axeaza mai mult pe designul modelelor.

Contributia originald in acest capitol este in doud randuri. In primul rind, se folosesc modele de
Invitare Automati in rolul lor traditional, cu performanti ridicatd, de exemplu t-SNE pentru analiza
calitativd. In al doilea rand, se aplicd cu succes unele modele pentru sarcini diferite. Modelele de tip
autoencoder sunt folosite in principal pentru extragerea caracteristicilor, dar s-a reusit folosirea lor
pentru clasficare binard, cu performantd comparabild si uneori mai bund decét a altor clasificatoare.

Legat de partea cu analiza datelor, se compara diverse seturi de date si se observa cd performanta
depinde mult de natura setului de date, unele fiind mai dificile decat altele.

Acest capitol introduce contributiile originale in domeniul detectdrii cancerului mamar. Sectiunea
4.1 introduce trei modele de invitare nesupervizat (modele de tip ¢-Distributed Stochastic Neighbor
Embedding sau t-SNE, autoencoder si self-organizing maps sau SOM) analizate 1n lucrarea origi-
nald proprie [NtaCT20] cu scopul de a detecta nesupervizat instante din clasele benign and ma-
lign. Sectiunea 4.2 investigheaza abilitatea modelelor de tip autoencoder de a Invita caracteristici
ale instantelor din clasele benign and malign si introduce trei clasficatoare pe baza modelelor de tip
autoencoder pentru detectarea cancerului mamar. Metodologia din sectiunea 4.2 a fost introdusa in
lucrarea originald prorpie [TCNta21].
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4.1 Un studiu comparativ privind utilizarea tehnicilor de analiza a da-
telor, bazate pe invatarea nesupervizata, pentru detectarea cance-
rului mamar

Conform Orgainzatiei mondiale a sanatitii, cancerul mamar este cea mai frecventa forma de cancer
la femei, fiind responsabil de 15% din numarul de decese din aceastd categorie. Multd cercetare
s-a efectuat legat de folosirea diverselor modele de Invitare Automati pentru prezicerea cancerului
mamar, de la clasificatori conventionali la tehnici de Invitare Aprofundati. Trei modele de Invitare
nesupervizatd, de tip (¢-Distributed Stochastic Neighbor Embedding, autoencoders si self-organizing
maps), au fost introduse si analizate comparativ 1n lucrarea originald [NtaCT20], cu scopul de a
detecta nesupervizat instante din clasele bening si malign. Experimente pe seturi de date, foliste
anterior in literatura de specialitate, aratd o performantd bund a modelelor propuse. Cea mai buna
performanta a fost obtinuta folosind modele de tip autoencoder, care pentru metrica de evaluare aria
de sub curba ROC au obtinut valor mai mari de 0.935.

Contributiile din aceasti sectiune sunt de doui feluri [NtaCT20]. In primul rind, se propun trei
modele de Invitare nesupervizatd pentru detectarea de cancer mamar. Modele de tip r-Distributed
Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE), autoencoder AE si self-organizing map (SOM) au fost
folosite ca tehnici de reducere nonlineard a dimensionalitdtii si pentru alte metode de clasificare non-
lineard, gen clustering. Diferite experimente au fost ficute pe trei seturi de date de cancer mamar
(doud disponibile public din repertoriul UCI [WSM] si unul reprezentand date SERS folosit ante-
rior in literaturd [CMM™15]). Un al doilea obiectiv al studiului a fost de a examina comparativ
performanta modelelor propuse: t-SNE, AE si SOM au fost aplicate pentru maparea spatiului original
al vetorilor instantelor intr-un spatiu bidimensional. Rezultatele experimentale obtinute evidentiaza o
corelatie bund intre clusterele obtinute nesupervizat in date (dupa aplicarea modelelor nesupervizate
mentionate anterior) si partitiile de adevir de baza (adica seturile cunoscute de instante benigne si
maligne). O performantd putin mai bund a fost obtinuta 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. In timp ce
modele nesupervizte similare au fost raportate in literatura de specialitate pentru analiza datelor din
depozitul UCI [WSM], din ce se stie, niciunul dintre ele nu a fost aplicat pentru analiza spectrelor
SER dobandite pe serul sanguin pentru a detecta cancerul mamar.

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

In aceastd sectiune se investigheazi utilizarea modelelor profunde de tip autoencoder (AE) pentru
imbundtdtirea performantei predictive la problemele de clasificare binard dezechilibrate. AE-urile
sunt de obicei utilizate 1n literaturd Intr-un context de invétare nesupervizat pentru a extrage carac-
teristici relevante (de exemplu, din imaginile histopatologice) care sunt furnizate in continuare clasi-
ficatorilor pentru a detecta anomalii [FZM 18, XXHW 14, XXL"15]. Dintr-o perspectivi de invitare
supervizatd, AE-urile sunt utilizate in principal ca detectoare de anomalii [CCT21,RDBV20] si mai
rar ca clasificatori binari, ca 1n situatia de fata.

In lucrarea originald [TCNta21], au fost propusi si comparati trei clasificatori binari bazati modele
de tip AE, pentru a determina daca o instantd este malignd sau benignd. Primul clasificator propus,
C1AE, se bazeaza pe utilizarea AE-urilor ca clasificatori de o singura clasd (un AE este antrenat pe
setul de instante benign si In etapa de clasificare instantele maligne sunt detectate ca anomalii Tn raport
cu clasa invatatd de AE). Al doilea clasificator Cs 4 se bazeaza pe ideea antrendrii a doud AE, cite un
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AE pentru fiecare clasa (benign si maligne) si apoi o noud instanta va fi atribuitd clasei reprezentate
de AE-ul ,,cel mai apropiat” (adicd AE-ul care oferd valoarea minima a pierderii pentru instantd).
Al treilea clasificator, Co4 g sv s, imbunititeste Cs 4 cu un model de tip Support Vector Machine
utilizat pentru a decide granita de decizie dintre clase. Experimentele vor fi efectuate pe trei seturi de
date de cancer (doud disponibile public din depozitul UCI [WSM] si unul reprezentand datele SERS
utilizate anterior in literaturd [CMM™ 15]) cu scopul de a analiza comparativ performanta modelelor.
Din céte se cunosc, modelele introduse Tn aceastd sectiune sunt noi in literatura de detectie de cancer
mamar bazati pe Invitare Automati.

Pentru a rezuma, studiul realizat Tn aceastd sectiune este organizat In jurul a trei intrebdri de
cercetare:

IC1 Sunt modelele de tip AE capabile si codifice relatii ascunse intre instante (pacienti) apartinind
aceleiasi clase (benign sau malign)? Cum sia se utilizeze un AE pentru codificarea tiparelor
ascunse 1n instante benigne si pentru detectarea de citre respectivul model antrenat a instantelor
maligne ca fiind anomalii?

IC2 Cum si se utilizeze doui modele de tip AE (adicd un AE pentru fiecare dintre clasele benign
si malign) pentru a clasifica supervizat instante, pe baza relatiilor codificate dintre instantele
apartinand aceleiasi clase?

iC3 catde performante sunt abordirile introduse pentru a rispunde la iC1 si IC2 si cum se compari
aborddrile cu lucrdri similare existente pentru detectarea cancerului mamar?

Se remarci faptul ca clasificatorul binar C'5 4z introdus in aceasta sectiune poate fi usor extins la
un clasificator cu mai multe clase, C, o (de exemplu, pentru detectarea stadiului cancerului sau alte
probleme de clasificare cu mai multe clase). Presupunénd ca sunt date mai multe clase, clasificatorul
ar avea un AE pentru fiecare clasd cu scopul de a recunoaste instantele din respectiva clasa. Ulterior,
in etapa de clasificare, unei noi instante ii va fi atribuitd o clasd, al cdrei AE oferd cea mai buna
reconstructie pentru instanta respectiva (adicd minimizeazd valoarea pierderii pentru instantd).



Concluzii

Cele doud directii principale de cercetare din teza de doctorat sunt: (1) analiza datelor pentru a de-
termina importanta lor in clasificare si (2) designul de modele eficiente pentru performanta ridicata.
Prima directie poate fi descrisd ca analiza datelor si ingineria caracterisiticilor, in timp ce a doua
este intitulatd designul modelelor. Domeniile de aplicare sunt Vizualizare Computerizatd, Predictia
defectelor software si Detectie de cancer mamar.

In domeniul Vizualizare Computerizatd, atentia a fost asupra datelor de addncime. Din moment
ce se pot extrage impreuna cu imaginea color, dar nu se intdmpld asa in mod automat, demonstrarea
importantei datelor de addncime ar putea duce la o schimbare a modului general de colectare a datelor
video. Din cercetarea prezenti in tezi reiese ca datele de adancime sunt versatile. In primul rand, pot
fi folosite pentru a imbundtéti performanta la clasificare, astfel atingdnd primul obiectiv de cercetare.
Adaugand pur si simplu date de adancime la caracteristicile color a ardtat o crestere a acuratetii de
la 0.69% la 0.88%, iar folosind modele performante de Invitare Profundi, mai exact segmentare
semanticd, poate sd creascd performanta si mai mult.

In al doilea rand, chiar daca datele de adancime nu sunt folosite in mod direct pentru clasificare,
pot fi folosite pentru o sarcind complementard. Pentru a calcula masa unui aliment, trebuie cunoscute
volumul si densitatea. Pentru estimarea volumului s-au folosit harti de adancime, iar densitatea este
standard pentru alimente, atata timp cat clasa lor poate fi determinata din clasificare. Cu metoda de
calcul a volumului folositd, rezultatele au avut o marja de eroare de 10% fata de valorile actuale,
un rezultat foarte bun pentru sarcina de fatd. Astfel, versatilitatea datelor de adancime sugereaza
extragerea lor in general aldturi de datele video color in domeniul Vizualizarii Computerizate.

Pe partea de model, stiind faptul cd in Vizualizarea Computerizata se folosesc retele convolutio-
nale pentru clasificare, cercetarea de fatd arata faptul cd un model, care utilizeazd arhitectura Efficien-
tNet antrenatd cu metoda fit one cycle din librdria Fastai, ar fi atit rapid cat si performant, fiind astfel
potrivit pentru aplicatii mobile. Cateodatd totusi, scopul nu este de a se obtine modele cu performantd
de ultima ord, ci mai degrabd un model care poate evidentia bine contributiile originale: un set nou
de caracteristici. Un astfel de model ar trebui s fie disponibil si usor de implementat, pentru a face
experimentele reproductibile. Modelul ales pentru aceasta sarcind este Perceptronul Cu Mai Multe
Straturi, un model standard de invitare Automati implementat in libriria scikit-learn, care obtine
resultate bune dacad este folosit impreuna cu caracteristici bine alese.

Datele folosite petru detectia defectelor software au fost generate pe baza cupldrii conceptuale,
care reprezintd relatia dintre entitdtille software la nivelul codului sursd. Existd mai multe modalitéti
de extragere a informatiei din acelasi cod, dar nu sunt toate la fel de relevante. Pe sursele de date
de tip calcite, rezultate experimentelor au ardtat o performantd mai bund a unui set care continea
60 de caracteristici de tip Doc2Vec si LSI, decat a unuia care continea peste 4000 de caracteristici.
Un numdr mai scdzut de caracteristici inseamna si o inferentd mai rapida, care este relevantd pentru
aplicatiile care ruleaza in timp real. Astfel, se dovedeste ca ingineria caracteristicilor este extrem de
relevanti, chiar si atunci cAnd modelul folosit este unul performant de Invitare Profunda.

Cercetarea ajunge inclusiv la nivelul urmaétor, prin designul unui set de caracateristici propriu nu-
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mit COMET, bazat pe cuplare conceptuald si care foloseste Doc2Vec si LSI pentru extragere. Setul
nou introdus a fost analizat in amanuntit si comparat cu setul Promise, standard in literatura de spe-
cialitate, in diverse teste: analizd pe bazi de corelare, reprezentare folosing Tnvdtare nesupervizata si
clasificare binara folosind invatare supervizata. Metricile COMET au avut performantda mai buna ca
cele Promise, dovedindu-si astfel relevanta in contextul detectdrii de defecte software.

Mai multe modele au fost folosite in experimentele de detectie a defectelor software, atat supervi-
zate cit si nesupervizate, dar unul a cdrui performanta iese in evidentd este un clasificator de Invatare
profundd cu o arhitecturd pe baza Retelelor Neuronale Artificiale, antrenat folosind metoda fit one
cycle din libraria Fastai. Se poate observa ca modelele antrenate cu libraria Fastai au performantd mai
buni ca alte modele, chiar si fatd de cele cu aceeasi arhitecturd implementata diferit. De asemenea,
se pare cd metoda fit one cycle poate fi aplicatd indiferent de arhitectura si tipul de date, de la date
vizuale pana la date vectorial tabelare, rezultand in performanta ridicata.

Atat in cazul prezicerii defectelor software cat si in cel al detectiei cancerului mamar, au fost
intalnite seturi de date nebalansate, din cauza naturii datelor generate din respectivele domenii de
aplicare. Pentru a cuantiza exact cit de dificile devin acele sarcini in asemenea conditii, s-a introdus
o masura numita dificultate, care are legatura cu numarul de vecini al instantelor care sunt din aceeasi
clasd, in special pentru clasa pozitivd. Pentru experimentele de predictie a defectelor software, se face
de asemenea o comparatie cu rezultatele obtinute cu un clasificator care face preziceri la Intamplare,
care ar prezice clasa corectd cu sanse de 50% in cazul unui set de date balansat. Totusi, pentru clasa
pozitivd, datd de metrica numitd precizie, aceastd sansid poate cobori chiar si pand la 3.3% in unele
cazuri, facand sarcina modelului mult mai dificila.

Modelele folosite pentru detectia defectelor software sunt in general aceleasi cu cele din alte
domenii de aplicare, de exemplu modelul t-SNE care foloseste invitare nesupervizatd. Totusi, 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 intrd in model si sunt antrenate pe o singura
clasa. Prima metoda de clasificare propusd constd dintr-un model de tip autoencoder antrenat pe
clasa majoritard si pentru care sunt folosite ambele clase la testare. Instantele din clasa pe care a fost
antrenat modelul vor avea pierderi mici, pe cand cele din cealaltd clasd vor avea pierderi mai mari,
rezultand intr-o diferenta intre ele.

Al doilea clasificator este format din din doud modele de tip autoencoder, fiecare antrenate pe
o singurd clasd si facnd preziceri pe ambele clase, decizia constand in alegerea pierderii celei mai
mici. De asemenea, pierderile pot fi considerate ca puncte 2D intr-un plan, granita de decizie fiind
dictatd de un alt clasificator, rezultdnd in modelele de tip autoencoder sa devind practic extractoare de
caracteristici. Designul modelelor ar duce la ingineria caracteristicilor, ambele directii de cercetare
ale tezei combinate.

Concluzia cé atat analiza datelor cat si designul modelelor sunt importante poate fi trasa din
analiza amanuntita a diverselor domenii de aplicare.

Legat de primul obiectiv de cercetare, OC1, bazat pe designul modelelor, principalele descoperiri
sunt: (1) Date de adancime sunt folositoare si versatile si ar trebui extrase impreund cu alte date vizu-
ale si (2) Ingineria caracteristicilor este Incd foarte relevanta chiar si in contextul nvatérii profunde.

Urmarind al doilea obiectiv de cercetare, OC2, se pot trage urmdtoarele concluzii: (1) Metoda
de antrenare din libriria fastai [H" 18] este eficientd in mod constant pentru diferite tipuri de date si
(2) Modelele de tip autoencoder pot fi folosite cu succes atat pentru extragerea caracteristicilor, cat si
pentru clasficare binara.
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