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Introducere

Scopul acestei teze este de a explora utilizarea unor metode de invdtare nesupervizatd si fuziune
a reprezentdrilor in vederea Tmbunatitirii performantei modelelor supervizate de nvétare profunda.

Invitarea profundi defineste un cadru general pentru antrenarea unor modele capabile si invete
reprezentdri abstracte ale datelor, prin extragerea automatd a informatiei relevante pentru o anumitd
problemi [37]. In ciuda faptului ci metodele supervizate au obtinut rezultate remarcabile intr-o mul-
titudine de probleme, succesul lor depinde de existenta unor seturi de date de dimensiuni mari, corect
etichetate. Cu toate acestea, in multe situatii reale, etichetele sunt insuficiente, partial incorecte sau
debalansate, ceea ce afecteaza semnificativ performanta modelelor de invitare profunda [16, 82, 34].
In contrast, invitarea nesupervizati poate extrage informatii despre structura datelor firi a folosi eti-
chete. De aceea, invitarea nesupervizatd are potentialul de a oferi informatii complementare, care
ar putea creste performanta modelelor supervizate. Invitarea nesupervizati a reprezentirilor (unsu-
pervised representation learning) a devenit unul dintre cele mai importante sub-domenii ale invatarii
nesupervizate profunde. Aceasta se concentreazd pe obtinerea unor reprezentdri fidele ale datelor care
pot fi utile 1n alte probleme [15, 34]. Unele dintre cele mai intens studiate astfel de modele includ di-
verse tipuri de autoencoders (AEs), contrastive learning si modele de limbaj natural [52, 34]. Studiul
avantajului adus de metodele de invitare nesupervizatd a reprezentdrilor in probleme de clasificare
sau de regresie este o temd de interes 1n literaturd, directiile principale de cercetare concentrandu-se
pe: pre-antrenare [34, 77], metode de detectie a anomalilor [18] sau metode semi-supervizate [48, 28].
Prin modelele introduse 1n aceastd teza am identificat noi directii si probleme 1n care metodele ne-
supervizate de invitare a reprezentirilor pot fi benefice pentru invitarea supervizatd. In literatura de
specialitate sunt studiate de asemenea metode de combinare a reprezentirilor obtinute folosind diferite
componente ale modelelor pentru a obtine o performanta optima [27, 68]. Datoritd legiturii stranse
dintre metodele pentru invitarea si fuziunea reprezentdrilor si a caracteristicilor lor complementare,
am explorat cele doud teme in corelatie una cu cealalta.

Prima problema abordat in aceastd teza constd 1n clasificarea In prezenta unor etichete incorecte
(label noise, LN). Obtinerea unor modele robuste folosind seturi de antrenare cu etichete incorecte
este dificila, dar poate avea o relevantd practicd majord. Importanta problemei provine din faptul
cd, de multe ori, in situatii reale, procesul de etichetare este imprecis, fie din cauza unor greseli
umane, fie din cauza unor metode automate incorecte [79, 56]. Intrucat retelele profunde pot invita
adnotari arbitrare [86], dezvoltarea unor algoritmi capabili sd generalizeze chiar daca au fost antrenati
cu instante incorecte este esentiald. In acest context, am dezvoltat doui modele ce isi propun si
foloseascd metode nesupervizate pentru a ghida procesul supervizat de Tnvétare.

Metoda TE-kNN, prezentatd in [8], are scopul de a identifica instantele care au o probabilitate mai
mare sd aibd etichete corecte, astfel Incat doar aceste instante sd fie folosite In continuare in antrenarea
retelelor. Metoda propusa este similard cu alte metode existente in literaturd [13, 60], care calculeaza
un scor indicand dacd o instanta este in acord cu cei mai apropiati vecini, pentru fiecare epocd. Acest
scor este utilizat pentru a decide daca instanta este etichetatd corect. Spre deosebire de alte abordari,
TE-kNN foloseste o strategie de agregare temporala (temporal ensembling) [50] care tine cont de sco-
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rurile obtinute de o instanti in epoci anterioare. In acest context, am investigat beneficiul unei scheme
de initializare pentru scoruri folosind vecinii indicati de un AE. Am demonstrat prin experimente pe
trei seturi de date cu imagini cd metoda propusd este superioara unor abordari din literatura, incluzand
modelul clasic bazat pe cei mai apropiati vecini.

Desi eficiente 1n situatii in care putine etichete sunt incorecte, metodele de selectie a instantelor
nu obtin o performanta bund in cazul in existd multe instante incorecte, deoarece setul de date selec-
tat este foarte mic [67]. Pentru aceste situatii, am propus o noud metoda, DIAG [11], care foloseste
invitarea nesupervizatd pentru a obtine reprezentdri mai robuste. Modelul propus include o metoda de
regularizare care reduce diferenta dintre matricea de distante calcultd folosind reprezentari supervi-
zate si matricea de distante obtinutd printr-un model nesupervizat. Ipoteza de la care am pornit a fost
aceea cd invatarea unor reprezentdri ce sunt in acord cu ambele paradigme de invitare - supervizatd
si nesupervizatd - poate diminua efectul etichetelor incorecte. Experimentele efectuate pe seturi de
date sintetice si reale au ardtat cd DIAG obtine performantd mai bund decat numeroase aborddri din
literaturda. Cele doua metode propuse sunt complementare. Prin aceste doud studii, ne-am propus sa
ilustram potentialul metodelor de invdtare a reprezentdrilor n antrenarea retelelor neuronale folosind
diverse tipuri si cantitéti de LN.

Cea de-a doua directie urmatd in cercetdrile noastre a fost constituitd de studiul a doud teme
cu aplicatie practicd din domeniul stiintelor naturii. Am ales un domeniu important din biologie,
reprezentat de proteomica si un domeniu relevant din meteorologie, reprezentat de predictia pe termen
scurt a vremii, pornind de la ipoteza cd metodele pentru invitarea si fuziunea reprezentérilor pot fi
explorate pentru a Tmbundtati performanta tehnicilor supervizate de Tnvatare profunda.

Proteomica reprezintd studiul proteinelor, care sunt molecule de dimensiuni mari ce influenteaza
toate procesele care au loc in organismele vii. Identificarea interactiunilor dintre proteine (protein-
protein interaction, PPI) este o problema importantd Tn proteomica avand potentialul sd influenteze
progresul in cercetarea legatd de detectia functiilor proteinelor precum si in domeniul dezvoltarii me-
dicamentelor. Din cauza complexitatii procedurilor experimentale si a costurilor crescute pe care
le implicd, studiul metodelor computationale pentru aceastd problema prezintd un interes deosebit
[69]. Problema poate fi modelatad sub forma unei clasificdri binare in care instantele sunt perechi de
proteine. Una dintre provocdri este reprezentatd de dificultatea de a prezince cu acuratete interactiuni
pentru proteinele care nu au fost incluse in setul de antrenare (pentru care nu existd interactiuni cunos-
cute), in comparatie cu problema mai simpla a identificarii de interactiuni noi pentru proteine intalnite
anterior [31, 61, 47]. Pornind de la aceste probleme de generalizare, ne-am concentrat pe exploata-
rea metodelor nesupervizate de invitarea a reprezentérilor pentru a dezvolta modele Tmbunatatite de
predictie a interactiunilor dintre proteine. De asemenea, datoritd faptului cd instantele sunt repre-
zentate de perechi de proteine, al doilea nostru obiectiv a fost dezvoltarea unor module de fuziune a
reprezentarilor.

In [23], am propus un clasificator binar, AutoPPI, inspirat de metode de detectie a anomaliilor,
pentru identificarea interactinilor dintre proteine. Modelul constd in antrenarea a doi AEs - un model
antrenat pe perechi care interactioneaza si un model antrenat pe perechi care nu interactioneazi - si
detectarea clasei cu ajutorul modelului care reuseste sd reconstruiasca cel mai bine perechea. Pentru a
reconstrui optim perechile de proteine, am dezvoltat doud architecturi siameze, care utilizeaza module
de fuziune a reprezentdrilor. AutoPPI a obtinut rezultate mai bune decat majoritatea abordarilor din
literaturd pe seturile de date considerate (13 cazuri din 16 comparatii).

Cu toate ca AutoPPI a obtinut o performantd buna pe seturile evaluate, acest model are dificultati
in predictia interactiunilor pentru proteine care nu au fost intilnite anterior. A doua noastra abordare
[6] a avut drept scop sa amelioreze aceastd limitare prin propunerea unei metode bazate pe super-
vised autoencoders [51, 44]. Aceastd metodd foloseste retele neuronale care optimizeazd simultan
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o componentd de clasificare si o componentd de reconstructie, cea de-a doua avand efect regulari-
zator [51, 44]. Modelul propus de noi implicd o abordare in doud etape constand dintr-o etapd de
pre-antrenare folosind un denoising autoencoder si o etapd in care este antrenat un supervised auto-
encoder. Am ardtat rezultatele bune obtinute de metoda noastrd in comparatie cu multiple abordari
din literatura.

Cu cea de-a treia metodd, MM-StackEns [9], am urmarit sa Tmbundtdtim mai mult performanta
modelelor pentru proteine necunoscute, prin invdtarea unor reprezentdri mai cuprinzitoare. Spre
deosebire de primele doud abordari care au folosit doar informatii continute in secventele de proteine,
MM-StackEns este un ansamblu constind din doud retele cu structuri diferite - o componenta pentru
secvente si 0 componentd pentru graful interactiunilor. Pe langd aceasta, am folosit o metodd de
invidtare auto-supervizatd (self-supervised) a reprezentdrilor In contextul identificarii interactiunilor
dintre proteine. Am aritat ca astfel de reprezentdri pot duce la o generalizare mai bund a modelului
pentru proteine din afara grafului de antrenare. O altd contributie a acestui studiu este dezvoltarea unui
nou modul de fuziune a reprezentarilor care poate fi cu usurintd integrat atat in modelul corespunzator
secventelor, cit si in cel corespunzator grafului. Abordarea propusd a obtinut rezultate mai bune decat
restul metodelor din literaturd Tn marea majoritate a scenariilor de evaluare investigate. Prin acest
model, am investigat atat metode de fuziune a reprezentdrilor, cét si metode de invdtare nesupervizatd

A doua aplicatie studiatd a fost reprezentatd de predictia pe termen scurt a vremii folosind date
radar (nowcasting). Data fiind recenta crestere a periodicitdtii fenomenelor extreme, capacitatea de
a prezice cu acuratete evolutia vremii devine tot mai importantd. Reflectivitatea reprezintd unul din-
tre produsele cel mai des utilizate de citre meteorologi pentru detectarea fenomenelor atmosferice.
Predictia pe termen scurt a vremii poate fi vizutd ca o problemd de predictie spatio-temporald in
care scopul este sd invatdm o asociere intre o secventa de date radar masurate in momente diferite
de timp [63]. Datele radar sunt de dimensiuni mari si prezintd erori cauzate de faptul cd masura-
torile pot detecta diverse obiecte din mediul Inconjurator. De asemenea, datele meteorologice sunt
debalansate intrucit evenimentele severe sunt mai rare [36]. Cu toate acestea, predictia precisd a
acestor evenimente extreme este foarte importantd. Datd fiind structura spatiald a datelor, arhitectu-
rile convolutionale sunt un domeniu de cercetare promititor. Modelele antrenate cu tehnici clasice
tind ins si furnizeze predictii neclare [42]. In cercetarea noastrs, am aplicat metode de fuziune a re-
prezentdrilor pentru dezvoltarea de arhitecturi convolutionale si am aratat potentialul modelelor AE in
dezvoltarea unor clasificatori pentru date debalansate si a unor functii de cost noi pentru imbunéitétirea
calitdtii imaginilor prezise.

In [25], am introdus AutoNowP, o metodi de clasificare binari la nivel de pixel pentru predictia
pe termen scurt a vremii. Acest model invatd sa clasifice daca o locatie de pe hartd va avea o valoare
mai mare sau mai mica decat un prag pre-specificat folosind vecinii punctului de la un moment de
timp anterior. Acest model este similar cu AutoPPI 1n ceea ce priveste metodologia de antrenare si
clasificare, dar diferd prin faptul ca am folosit functii de cost specializate pentru fiecare AE. Aceastd
modificare are rolul de a introduce o informatie suplimentard pentru cele doud modele intr-un scenariu
in care datele de input pentru clase distincte sunt similare. Totodatd, 1n acest studiu am evaluat
metoda propusd folosind date debalansate. Am comparat AutoNowP cu mai multe metode de Tnvdtare
automata folosind date radar din Romania si Norvegia si am ardtat cd metoda noastra obtine rezultate
comparabile cu alte modele.

A doua abordare, NeXtNow [12], este o retea convolutionald profunda ce 1si propune s fie mai
scalabila decat AutoNowP, prin modelarea datelor la nivel de hartd si nu la nivel de pixel. Metoda
propusa este o arhitecturd convolutionald construita folosind blocuri ResNeXt [83]. Studiul si-a propus
sd arate ca tehnici pentru fuziunea reprezentarilor precum cele continute in arhitectura ResNeXt pot fi
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utile pentru predictia pe termen scurt a vremii. Abordarea propusi a fost evaluatd folosind seturi de
date radar din Romania si Norvegia.

In timp ce studiile noastre anterioare s-au concentrat pe proiectarea unor noi modele si arhitec-
turi, prin cel de-al treilea studiu ne-am orientat spre dezvoltarea unor functii de cost avand drept
obiectiv imbunititirea calititii vizuale a predictiilor modelelor de invitire profundi. In acest scop,
am dezvoltat 1n [7] o noud familie de functii de cost perceptuale (perceptual losses) [46], care folo-
sesc AEs pentru extragerea reprezentdrilor din date in locul clasificatorilor pre-antrenati utilizati de
obicei (ex: VGG). Experimentele efectuate pe date radar din Norvegia au aritat cd metoda noastrd
poate obtine predictii de calitate vizuald mai buna decat metodele clasice, la care se adaugd o micd
imbundtitire Tn ceea ce priveste performanta. Metoda propusa are avantajul suplimentar de a fi mai
putin costisitoare din punct de vedere computational decét clasificatorii de tip VGG.

Datele caracteristice temelor studiate contin etichete debalansate si partial incorecte, pe care meto-
dele supervizate nu reusesc sa le exploateze eficient. Acest lucru ne-a motivat sd investigam abordari
bazate pe tehnici pentru invatarea nesupervizata a reprezentarilor si metode de fuziune a reprezenta-
rilor. Mai mult, prin aplicarea unor astfel de metode 1n aceste doud domenii, ne-am propus sd ardtam
potentialul combinarii unor concepte din invitarea supervizatd cu metode pentru invitarea si fuziunea
reprezentdrilor folosind atat date secventiale (proteine) cat si date cu structurd spatio-temporala (date
radar).

Continutul acestei teze este structurat dupd cum urmeaza. Capitolul 1 prezintd o descriere de
ansamblu a Tnvatdrii profunde, incluzind principalele componente utilizate In proiectarea modelelor
propuse si o recenzare aprofundatd a literaturii de specialitate pentru problemele studiate.

Capitolul 2 prezintd abordarile noastre pentru imbunatitirea modelelor de clasificare n prezenta
LN folosind metode de invitare nesupervizata a reprezentdrilor. Sectiunea 2.1 prezintd prima noastra
abordare, TE-kNN [8], care este o metoda de selectie a instantelor. in Sectiunea 2.2, este introdusa
o metodd noua de regularizare DIAG [11] care vizeaza Tmbunatdtirea robustetei retelelor neuronale
profunde.

Capitolul 3 prezintd contributiile noastre originale Tn proiectarea unor modele pentru predictia
interactiunilor proteice. Sectiunea 3.1 prezintd abordarea noastrd AutoP PI [23], precum si arhi-
tecturile siameze propuse. in sectiunea 3.2 detaliem abordirile propuse folosind supervised autoen-
coders pentru predictia PPIs [6] si evaludm generalizarea acestora la proteinele din afara grafului de
antrenare. Sectiunea 3.3 prezintd a treia noastrd contributie, ansamblul multimodal MM-StackEns [9],
urmatd de o evaluare experimentald extinsd a modelului propus folosind mai multe seturi de date si
tipuri de interactiuni.

Capitolul 4 contine contributiile noastre originale pentru dezvoltarea unor modele de nowcas-
ting. Sectiunea 4.1 prezintd modelul de clasificare binard AutoNowP [25] construit utilizind AEs
si potentialul sau in nowcasting. Arhitectura convolutionald NeXtNow [12] este prezentatd in
Sectiunea 4.2 ca o ilustrare a utilititii tehnicilor de fuziune a reprezentérilor in domeniul predictiei pe
termen scurt a vremii. Sectiunea 4.3 prezintd abordarea noastrd pentru imbunatitirea calitdtii vizuale
a datelor radar prezise prin proiectarea unor functii de cost perceptuale bazate pe un AE [7].

In final, ultima sectiune contureazi concluziile acestei teze si directiile de extindere viitoare pentru
modelele propuse.

ek
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Capitolul 1

Fundamente teoretice

Acest capitol prezintd o descriere generald a aspectelor teoretice principale referitoare la modelele
de invitare profundi utilizate in aceasti tezi (Section 1.1). In continuare sunt prezentate modelele
de invidtare profundi propuse in literaturd pentru problemele studiate - predictia interactiunilor dintre
proteine (Section 1.2) si predictia pe termen scurt a vremii (Section 1.3).

1.1 Invatarea profunda: notiuni teoretice

Invitarea profundi este reprezentati de studiul retelelor neuronale [37]. Maniera in care aceste
modele sunt antrenate este influentati de paradigma de invitare utilizatd. In invitarea supervizati,
un model este antrenat folosind perechi formate din date si etichetele corepunzitoare cu scopul de a
asocia instantele cu o clasd discreta (in probleme de clasificare) sau cu o valoare continud (in pro-
bleme de regresie) [37]. Cu toate acestea, Tn majoritatea problemelor, sunt necesare seturi de date de
dimensiuni mari continand etichete de calitate pentru a invita corespunzitor aceasti asociere, ceea ce
nu este posibil in multe cazuri [34].

O paradigma diferitd este reprezentatd de invitarea nesupervizatd, care poate identifica structura
datelor fard a folosi etichete [37]. Un sub-domeniu al invitdrii nesupervizate cdruia i s-a acordat
o atentie considerabild in ultima vreme este reprezentat de self-supervised learning. Principala ca-
racteristicd a acestui tip de invitare este faptul cd genereaza o problema aditionald folosind datele
ne-adnotate si antreneaza modelul folosind problema generati [34]. In cele ce urmeazi, principalele
tipuri de metode de invdtarea nesupervizata a reprezentdrilor sunt prezentate pe scurt.

AEs sunt retele neuronale antrenate sd reconstruiasca instantele folosind reprezentdri intermedi-
are, invatand astfel caracteristici de nivel inalt pentru datele de intrare. Un denoising autoencoder
(DAE) 1nvatd sd recreeze datele de intrare pornind de la versiuni modificate ale acestora [37].

Metodele de tip contrastive learning sunt o serie de tehnici self-supervised ce obtin reprezentari
cu proprietatea cd instatele similare sunt grupate 1n clustere, In timp ce instantele neasemandtoare se
afld la distantd mare una fatd de cealaltd. Acest lucru se realizeazd prin construirea de perechi de
instante asemdndtoare folosind augmentari [21].

O altd utilizare de succes a paradigmei self-supervised este datd de modelele de limbaj natural
[34]. Recent, au fost propuse modelele ELMo [62] si BERT [29], care tin cont de contextul unui
cuvant pentru a calcula o reprezentare. Aceste modele sunt de obicei antrenate sd prezica urmatorul
cuvant din secventd sau o portiune mascatd a secventei.

Reprezentirile Tnvatate in mod nesupervizat folosind aceste modele pot fi utile in contexte super-
vizate. In acest sens, o directie investigati pand acum in literaturd s-a concentrat pe pre-antrenare prin
invdtare nesupervizatd, urmatd de antrenare supervizatd. Aceasta poate fi realizata fie prin folosirea re-
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prezentdrilor invatate anterior, fie prin ajustarea lor pentru problema curentd (fine-tuning)[69, 33, 34].
Abordarea mentionatd poate fi utild dacd nu avem acces la multe instante etichetate pentru problema
supervizatd. O altd aplicatie importantd este reprezentatd de detectia anomaliilor [18], pentru care se
utilizeazd deseori AEs. Alte abordari au introdus metode de optimizare simultana, care au ajutat in
prevenirea invatdrii pe de rost (overfitting) [51].

O situatie n care metodele traditionale de invatare supervizatd nu reusesc sa generalize si care este
des Intalnitd In practicd este datd de prezenta etichetelor incorecte. Diverse metode au fost dezvoltate
cu scopul reducerii impactului LN [67]. Pornind de la observatia cd metodele de invitare profundd
invatd pe de rost adnotdrile incorecte, au fost studiate diverse metode de regularizare [14, 82, 45, 70,
88,43, 56]. O altd strategie importantd pentru reducerea efectului LN este reprezentata de identificare
instantelor cu o probabilitate mare de a fi corecte, urmatd de antrenarea folosind doar aceste instante
[60, 13].

1.2 Predictia interactiunilor dintre proteine

Prima tema cu aplicatie practicd studiatd in aceastd teza a fost reprezentatd de predictia interactiunilor
dintre proteine. Detectia precisd a interactiunilor dintre proteine poate facilita o mai bund Intelegere
a functiilor proteinelor si a mecanismelor biologice [69].

Pana in prezent au fost propuse numeroase metode de invitare automatd pentru determinarea
interactiunilor proteice. Literatura s-a concentrat initial pe metode clasice de invitare automata [38,
22], iar ulterior, au fost studiate retele neuronale [20, 89]. O serie de studii au investigat utilitatea
folosirii unor AEs pentru extragerea de reprezentdri [81, 80, 69]. O alta directie investigata a fost datd
de metode de tip ansamblu [19, 54], graph neural networks [57, 85] si metode multimodale [87, 55].

Cu toate ca performanta metodelor computationale pentru predictia interactiunilor dintre prote-
ine a progresat constant pe parcursul anilor, citeva studii au observat diferenta intre performanta
obtinuta in detectia interactiunilor Intre proteine care faceau parte din graful de antrenare comparativ
cu performanta obtinutd pentru proteine neintilnite in antrenare [31, 61, 57]. Cu scopul de a crea un
protocol cuprinzdtor pentru sistemele de predictie a interactiunilor dintre proteine, Park si Marcotte
[61] au propus crearea a trei tipuri de seturi de test: seturi de test in care ambele proteine din fiecare
pereche au fost intalnite in antrenare, dar in pereche cu alte proteine (interactiuni denumite C1), seturi
de test in care una dintre proteinele din fiecare pereche nu a fost ntalnita (clasa C2) si seturi de test
in care nicio proteind nu apare n setul de antrenare (clasa C3). Studiul mentionat a accentuat necesi-
tatea includerii acestor trei tipuri de seturi de test In evaluarea sistemelor de predictie a interactiunilor
dintre proteine, Intrucat In situatii reale aproximativ 19.2% dintre interactiuni sunt de tip C1, 49.2 %
sunt de tip C2, iar 31.6% sunt de tip C3 [61].

1.3 Predictia pe termen scurt a vremii

Aceastd sectiune prezintd cea de-a doua temd cu aplicatie practica studiatd din domentiul stiintelor
naturii si anume predictia pe termen scurt a vremii (nowcasting).

Posibilitatea de a prezice cu acuratete fenomenele meteorologice poate avea o importantd cruciala
pentru activitdtile umane, in special in cazul schimbdrilor bruste si severe de vreme [1].

Una dintre sursele principale de date utilizate n predictia vremii este reprezentata de datele radar
de reflectivitate. Acestea sunt masurate de cétre radar Tn mod periodic, obtinandu-se valori numerice
corespunzatoare unei zone geografice circulare din jurul radarului [36].

Intrucat datele meteorologice au atét structurdi spatiald, cit si temporald, ambele avand un rol
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important in predictia evolutiei vremii, problema poate fi modelatd din punct de vedere computational
ca o predictie spatio-temporald [64].

Diverse metode de nvitare profundd au fost propuse pentru predictia pe termen scurt a vremii.
Acestea pot fi Tmpartite Tn doud categorii, definite de modul in care dimensiunea temporald este mo-
delatd. Prima categorie foloseste arhitecturi pur convolutionale. Metodele propuse au fost bazate pe
U-Net [1, 75], Xception [65], convolutii 3D [40] sau convolutii cauzale [17]. Cea de-a doua categorie
constd Tn modele bazate pe convolutional LSTMs [84, 64, 71], care reprezintd adaptari ale modelului
LSTM pentru date cu structurd spatio-temporald.

O limitare a modelelor existente este datd de faptul cd nu pot prezice cu acuratete evenimentele
severe, caracterizate de valori mari ale reflectivitdtii, din cauza faptului cd datele sunt debalansate
[36]. O alta limitare este reprezentatd de faptul cd predictiile prezintd mai putine detalii decat imagi-
nile radar originale [42, 76, 74]. Acest neajuns este cauzat de folosirea unor functii de cost calculate
la nivel de pixel (spre exemplu Mean squared error), care presupun cd datele urmeaza o distributie
normald [58]. Directiile principale urmate pentru imbunititirea calitatii predictiilor au fost: utili-
zarea Generative Adversarial Networks [73], a functiile de cost perceptuale (perceptula functions)
[76, 78] si a unor abordari hibride [42]. Ideea din spatele functiilor de cost perceptuale presupune
calcularea distantei dintre imaginea prezisa si cea reald nu direct in spatiul pixelilor, ci intr-un spatiu
al reprezentdrilor care extrage caracteristici de nivel inalt precum stil, continut sau texturi [30].



Capitolul 2

Noi modele de clasificare in prezenta
etichetelor incorecte folosind metode
nesupervizate pentru invatarea
reprezentarilor

Capitolul curent prezintd contributiile noastre care au avut drept scop dezvoltarea de noi metode
pentru antrenarea robustd a retelelor in prezenta LN prin valorificarea informatiilor nesupervizate din
date. Am propus doud metode, TE-kNN (prezentatd in Sectiunea 2.1) si DIAG (prezentatd in Sectiunea
2.2), ce corespund celor doud categorii principale de metode pentru Invitare in prezenta LN.

2.1 O metoda de invatare profunda bazata pe agregarea temporala a
celor mai apropiati k vecini

O directie importantd de cercetare in Tnvdtarea in prezenta LN este reprezentatd de metodele
de selectie a instantelor, ce au drept scop identificarea instatelor cu adnotdri corecte pentru ca doar
aceste instante selectate sa fie ulterior utilizate in antrenare [39, 13]. O tehnica folosita Tn mai multe
studii este reprezentatd de identificarea instantelor ce sunt in concordantd cu cei mai apropiati k
vecini (k-nearest neighbours, k-NN) 1n privinta etichetei [13, 60, 35]. Vecinii sunt de obicei calculati
folosind reprezentirile obtinute din penultimul strat al retelei neuronale [60, 35]. Cu toate acestea,
considerarea exclusiv a vecinilor obtinuti Tn epoca actuald poate fi sub-optimad, din cauza etichetelor
incorecte ce pot conduce la vecini falsi.

Pentru a rezolva aceastd limitare, am propus 1n [8] o metoda de selectie a instatelor ce utilizeazd o
tehnica de agregare temporald [50] pentru calculul scorurilor folosite pentru a decide dacd o instantd
este corect etichetatd. Abordarea noastrd calculeazd o medie ponderatd intre scoruri anterioare ale
unei instante si scorul curent, beneficiind astfel de experienta acumulatd de model pe parcursul antre-
narii. Am investigat doua initializari pentru scoruri: o varianta in care toate scorurile initiale sunt O si
o alta 1n care scorurile initiale sunt calculate folosind vecinii obtinuti cu un AE.

Evaluarea experimentala a fost efectuata pe seturile de date SVHN [59], CIFAR-10 si CIFAR-100
[49] folosind LN sintetic. Rezultatele obtinute au ardtat superioritatea metodei noastre Tn comparatie
cu mai multe metode din literaturd, incluzand metoda k-NN originala.
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2.2 O metoda de invatare prin concordanta intre reprezentari supervi-
zate si nesupervizate

In ciuda faptului ci metodele de selectie a instantelor conduc la rezultate bune in cazul in care
putine instante sunt etichetate gresit, acestea nu sunt potrivite pentru situatii cu multe instante inco-
recte [67]. In [11] am propus o metodi ce are drept scop principal imbunititirea robustetii retelelor in
aceastd problemd. Motivatia alegerii acestei abordéri este datd de intuitia ca folosirea informatiei ne-
supervizate continute in date poate fi benefica pentru retele neuronale antrenate cu etichete incorecte.

Metoda propusd presupune invitarea unor reprezentdri supervizate care si fie in concordantd cu
reprezentdrile obtinute printr-un model nesupervizat. Ipoteza de la care am pornit a fost aceea cd
invdtarea unor reprezentdri ce sunt in acord cu ambele paradigme de Invitare - supervizatd si nesu-
pervizatd - poate diminua efectul etichetelor incorecte. Modelul nesupervizat a fost reprezentat de o
metoda din clasa contrastive learning.

Analiza literaturii a aratat ca abordarea noastra este diferitd conceptual de alte metode propuse
anterior.

Experimentele efectuate pe date continand LN sintetic (folosind seturile de date CIFAR-10 si
CIDAR-100 [49]) si realist (seturile Animal-10N [66] si Food-101N [53]) au ardtat cd metoda noastra
a obtinut o Tmbunititire de pind la 61.6% fatd de cea mai bund abordare din literatura studiatd 1n
cazul LN sever si de pand la 1.8% 1n cazul unor cantititi moderate de LN.

2.3 Concluzii

Acest capitol prezintd aborddrile noastre folosind metode pentru invétarea reprezentarilor in clasi-
ficarea cu etichete incorecte: o noud metoda de selectie a instantelor si 0 noud metoda de regularizare.
Performanta bund a metodelor propuse in comparatie cu metode similare a fost demonstratd folosind
multiple seturi de date cu imagini. Este de remarcat insd cd metodele propuse sunt generale si ar putea
fi aplicate si pe alte tipuri de date.

Precum am mentionat anterior, cele doud metode sunt complementare. Astfel, directii viitoare de
cercetare vor viza combinarea celor doud metode propuse.



Capitolul 3

Metode de invatare si fuziune a
reprezentarilor pentru predictia
interactiunilor dintre proteine

Acest capitol prezintd aborddrile noastre pentru predictia PPI folosind metode pentru Invitarea
reprezentdrilor, precum si modulele de fuziune a reprezentdrilor propuse cu scopul obtinerii unor
arhitecturi mai adecvate pentru perechi de proteine.

Modelele si experimentele prezentate in acest capitol au fost publicate in [23, 6, 9].

Restul capitolului este organizat in modul urmitor. Sectiunea 3.1 prezintd modelul AutoPPI.
Sectiunea 3.2 prezintd abordarea noastra folosind supervised autoencoders. Sectiunea 3.3 introduce
si detaliaza modelul de tip ansamblu MM-StackEns.

3.1 AutoPPI: Predictia interactiunilor dintre proteine folosind autoen-
coders

Prima abordare pe care am propus-o pentru detectia interactiunilor dintre proteine este un model
de clasificare binard, AutoPPI [23]. Acesta este compus dintr-o pereche de AEs folositi in invatarea
caracteristicilor celor doud clase disponibile: clasa pozitivd (proteine care interactioneazd) si clasa
negativii (proteine care nu interactioneazi). In acest studiu, am folosit in problema identificirii
interactiunilor dintre proteine o metoda inspiratd din tehnici de detectie a anomaliilor [24, 72].

Din cauza faptului cd antrendm AE folosind perechi de proteine, am dezvoltat doud noi arhitecturi
ce utilizeazd module de fuziune a reprezentdrilor care sunt mai potrivite pentru instante de tip pereche
decat arhitecturile clasice. Prima arhitectura propusa are o structurd comuna doar in encoder, in timp
ce cea de-a doua architectura utilizeaza componente siameze atit in encoder cat si In decoder.

O analiza a literaturii a relevat noutatea abordarii noastre in problema detectiei interactiunilor
dintre proteine. Metoda propusa a fost evaluata folosind patru seturi de date continand proteine de la
multiple specii, iar rezultatele obtinute au ardtat cd AutoPPI este superior majoritdtii metodelor din
literaturd evaluate pe aceste seturi de date, obtinind rezultate favorabile in 81.25% din comparatiile
cu metode din literaturd.
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3.2 O metoda folosind supervised autoencoders pentru predictia interactiunilor
dintre proteine

O limitare a multor metode computationale pentru detectia interactiunilor proteice, inclusiv a
modelului AutoPPI, este performanta sub-optima pentru interactiunile de tip C2 si C3 (interactiuni
continand proteine care nu se afla in graful de antrenare).

in [6], am introdus un model avand drept scop ameliorarea acestei limitiri. Metoda propusi este
o abordare 1n doud etape bazatad pe supervised autoencoders. Prima etapd constd In pre-antrenarea
unui DAE pe secventele proteice. In cea de-a doua etapi, o retea cu rol de clasificator este atasati
de encoder-ul pre-antrenat. Modelul invatd simultan sa clasifice o pereche de proteine si sd recon-
struiascd cele doud proteine formand perechea. Alegerea modelului supervised autoencoder a fost
justificati de efectul de regularizare observat in lucriri anterioare [44, 51]. In mod similar, etapa de
pre-antrenare are rolul de a oferi o initializare robustd pentru retea. Analiza literaturii existente a
indicat ca niciun model bazat pe supervised autoencoders nu a mai fost utilizat pana in prezent pentru
detectia interactiunilor dintre proteine.

Am evaluat atdt modelul propus cat si un supervised autoencoder clasic folosind doua seturi de
date cu diferite tipuri de interactini (C1, C2 si C3) si am ardtat cd metodele noastre obtin rezultate
mai bune In comparatie cu multiple alte metode din literaturd.

3.3 MM-StackEns: O noua abordare multimodala de tip ansamblu pen-
tru predictia interactiunilor dintre proteine

Cel de-al treilea model, MM-StackEns, 1si propune sd imbunatiteascd cele doud modele prezentate
anterior prin micsorarea diferentei Intre performanta obtinutd pentru proteine din interiorul si din afara
grafului de antrenare.

Metoda propusd, publicatd in [9], este o metodd de invdtare multimodald ce proceseazd atat
secvente de proteine cit si intregul graf format de proteinele din setul de antrenare. A fost aleasa
o solutie multimodala avand drept motivatie observatia ca procesarea unor date care provin dintr-o
singurd sursd, precum in abordarile noastre anterioare, ar putea sd nu cuprindd intreaga informatie
prezentd 1n interactiuni. Ipoteza de la care am pornit a fost ca agregarea predictiilor obtinute prin
procesarea atat a informatiei din secventele de amino acizi cat si a topologiei grafului poate duce la
predictii mai bune, datoriti diferentelor structurale dintre cele doud modele. In timp ce modelul co-
respunzator grafului exploreaza vecinii unui nod pentru a identifica alti vecini, modelul corespunzator
secventelor se bazeaza doar pe informatia continutd 1n secvente. Predictiile date de cele doud modele
sunt combinate Intr-un ansamblu cu doud nivele ce utilizeaza un model de regresie logisticd. Pentru a
imbunatiti performanta modelelor individuale si pentru a tine cont de incertitudinile din reprezentdrile
proteinelor, am propus sd invatdm reprezentdri probabilistice pentru proteine si am introdus un nou
modul de fuziune a reprezentdrilor pentru perechi de proteine. O altd contributie a studiului nostru
este valorificarea unor metode de invitare nesupervizatd a reprezentarilor prin utilizarea unor enco-
dari folosind modelul ELMo [62, 41], pre-antrenat pe baze de date cu secvente de proteine. Am ardtat
experimental cd aceastd reprezentare este beneficd Tn mod special pentru predictia interactiunilor unor
proteine noi (pentru care nu au fost intdlnite interactiuni in timpul antrendrii).

Un studiu comparativ exhaustiv folosind mai multe seturi de date intra-specie si inter-specii a
ardtat performanta superioard a modelului MM-StackEns In comparatie cu multiple metode din lite-
raturd.
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3.4 Concluzii

Capitolul curent a prezentat modelele propuse de noi pentru problema clasificdrii interactiunilor
dintre proteine. Metodele propuse au fost evaluate intr-o multitudine de situatii folosind seturi de date
variate si mai multe tipuri de interactiuni.

Directii viitoare de cercetare vor investiga metode de Incorporare a unor componente care sa
discrimineze intre clase in procedura de antrenare a modelului AutoPPI, intrucat in prezent fiecare
AE este antrenat pe o singura clasa si are informatii doar despre clasa respectiva.

In abordarea bazati pe supervised autoencoders am folosit o structuri comuni pentru cele doui
proteine din pereche. Cu toate acestea, alte arhitecturi si strategii de reconstructie sunt posibile, cum
ar fi arhitecturi aseméndtoare cu cele propuse pentru modelul AutoPPI, care modeleazd perechi de
proteine si nu secvente individuale. Posibilitdti alternative sunt date the folosirea unor modele pro-
babilistice sau dezvoltarea unor strategii de antrenare in care o proteind este folositd in reconstructia
celeilalte proteine. Aceste directii vor fi vizate de cercetdri viitoare.

In ceea ce priveste modelul MM-StackEns, o posibild imbunititire poate fi adusi de investigarea
unor retele profunde mai recente de procesare a limbajului natural, cum ar fi ProtBert, ProtAlbert or
ProtT5 [32] in locul reprezentarilor ELMo.



Capitolul 4

Metode de Invatare si fuziune a
reprezentarilor pentru predictia pe
termen scurt a vremii

Acest capitol prezintd contributiile noastre originale care au utilizat metode pentru invétarea si
fuziunea reprezentirilor cu scopul dezvoltérii unor noi modele de predictie a vremii.

Modelele si experimentele prezentate in acest capitol au fost publicate In trei lucrdri originale
[25, 12, 7].

Capitolul curent este structurat in modul urmator. Sectiunea 4.1 prezintd clasificatorul binar
AutoNowP. Modelul NeXtNow este prezentat in Sectiunea 4.2. Sectiunea 4.3 prezintd abordarea
noastrd pentru dezvoltarea unor functii de cost folosind AE.

4.1 AutoNowP: o metoda folosind autoencoders convolutionali pentru
predictia datelor radar

In [25], am propus AutoNowP, o metodi pentru predictia pe termen scurt a vremii folosind AEs.
Problema a fost modelatd ca o clasificare binard 1n care scopul este sd prezicem daca reflectivitatea
masuratd pentru o locatie va fi mai mare decat un prag pre-determinat la un moment de timp folosind
reflectivitatea masuratd la un moment de timp anterior. Un rezultat binar este util In predictia pe
termen scurt a vremii, fiindca astfel de praguri corespund unor evenimente meteorologice de diferite
intensitati [26].

Putine abordari din literaturd s-au concentrat pe studierea metodelor de Tnvétare a reprezentdrilor
pentru prognoza pe termen scurt a vremii. In acest studiu, ne-am propus si explorim o astfel de
directie, prin introducerea unei metode folosind o pereche de AEs, fiecare antrenat pe instantele de
la o clasd diferitd. Pentru ca modelele sd invete sd reconstruiasca mai bine valori de reflectivitate
avand aceeasi etichetd ca si clasa corespunzdtoare acelui AE, am introdus o functie de cost ponderata
diferitd pentru fiecare dintre ele. Am optat pentru acestd metodad in vederea evaludrii utilitdtii repre-
zentdrilor invétate de un AE pentru o clasd de valori de reflectivitate 1n diferentierea dintre cele doud
clase. Metoda propusd este similard cu AutoPPI, cu deosebirea cd pentru AutoNowP au fost utilizate
arhitecturi convolutionale pentru a exploata structura spatiald a datelor si au fost introduse functii de
cost ponderate. Astfel, am ardtat potentialul metodei folosite anterior pentru detectia interactiunilor
dintre proteine in predictia pe termen scurt a vremii.

Am evaluat metoda propusa folosind date radar din Romania si Norvegia.
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4.2 NeXtNow: o noua arhitectura convolutionala pentru predictia pe
termen scurt a vremii

In [12], am investigat potentialul metodelor de fuziune a reprezentirilor pentru imbunititirea
modelelor de predictie a vremii, prin introducerea unui nou model convolutional care foloseste blocuri
ResNeXt [83]. Modelul nostru are o arhitectura encoder-decoder, construitd din blocuri ResNeXt si
convolutii simple, ce asociazd una sau mai multe masurdtori radar anterioare la una sau mai multe
masurdtori radar viitoare. Prin urmare, NeXtNow reprezinta o adaptare a ResNeXt pentru predictia pe
termen scurt a datelor radar. In plus, in studiul publicat in [12], a fost efectuati o analizi empirici cu
scopul de a evalua impactul utilizdrii unui context temporal mai mare, contindnd mai multi pasi de
timp anteriori.

Modelul NeXtNow a fost evaluat folosind doud seturi de date obtinute din Roménia si Norvegia.
NeXtNow a obtinut rezultate mai bune comparativ cu o arhitecturd convolutionald [65] propusd in
literaturd, pentru majoritatea cazurilor evaluate.

4.3 Functii de cost perceptuale bazate pe autoencoders pentru imbunatatirea
modelelor de predictie pe termen scurt a vremii

Al treilea model propus pentru problema predictiei vremii, introdus in [7], a avut drept scop
imbunatatirea calitdtii vizuale a imaginilor radar prezise de modelele profunde. Metoda propusa
foloseste functii de cost perceptuale, ce calculeazd o distantd Intre imaginea prezisa si cea adevaratd
intr-un spatiu al reprezentarilor obtinut folosind retele profunde. Functiile de cost perceptuale au fost
investigate anterior in literatura de specialitate si sunt de obicei obtinute folosind clasificatori profunzi
(ex: VGQG) pre-antrenati pe setul de date ImageNet [42, 76, 78]. Chiar dacd reprezentdrile extrase de
o retea VGG pot modela cu succes imagini color naturale, acestea ar putea si nu fie potrivite pentru
datele radar, care au caracteristici si aspect diferit. Un alt dezavantaj este dat de faptul ca retelele de
tip VGG sunt arhitecturi de dimensiuni mari.

In [7], am propus o alternativi la utilizarea clasificatorilor profunzi pentru extragerea reprezentiri-
lor utilizate in calculul functiilor de cost perceptuale, folosind AEs convolutionali antrenati pe datele
radar. Modelul introdus este mai putin costisitor din punct de vedere computational decat clasicul
VGG si are avantajul de a nu necesita adnotdri sau date suplimentare. Am ardtat cd modelul nostru
realizeaza predictii mai putin blurate decét functiile de cost clasice si obtine o micd Imbundtdtire a
performantei in comparatie cu acestea.

4.4 Concluzii

Acest capitol prezintd modelele noastre pentru predictia pe termen scurt a vremii folosind me-
tode pentru invitarea si fuziunea reprezentdrilor. Au fost propuse: un clasificator, o architecturd
convolutionald si o noud functie de cost.

Directiile viitoare de cercetare vor viza evaluarea clasificatorului AutoNowP in probleme de
predictie a vremii folosind alte modele de date. O posibilitate constd in prezicerea unei alerte de
vreme severd la un moment de timp viitor. Un astfel de scenariu ar implica reprezentarea instantelor
printr-o hartd ntreaga, caracterizata de valorile reflectivitdtii pentru acea regiune.

Modelul NeXtNow poate fi dezvoltat prin includerea unor module din arhitectura noastra in retele
recurente. De asemenea, module de fuziune a reprezentdrilor mai complexe pot fi studiate, de pildd
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module bazate pe atentie [27]. Astfel, modelul NeXtNow poate constitui un punct de pornire pentru
dezvoltarea unor modele profunde mai performante pentru predictia vremii.

Alte directii de cercetare viitoare vor investiga posibilitatea combindrii functiilor de cost percep-
tuale cu metode adversariale de antrenament pentru a imbunatiti predictiile obtinute. Totodatd, ne
propunem sd studiem utilizarea in calculul functiei de cost a mai multor reprezentéri extrase din dife-
rite straturi ale unui AE. Remarcam cd, desi am evaluat metoda propusa folosind date radar, aceasta
ar putea fi aplicatd si in alte probleme ce presupun generarea sau prezicerea unor imagini.



Concluzii

Aceastd tezd a avut drept scop principal investigarea unor metode pentru a imbundtdti performanta
retelelor neuronale supervizate folosind principii din Tnvitarea nesupervizatd si fuziunea reprezenta-
rilor. In particular, a fost studiati clasificarea folosind seturi de date cu etichete incorecte. Al doilea
scop al cercetdrii noastre a fost de evalua cat de aplicabile si adecvate sunt metodele propuse de noi
in doud domenii de cercetare implicand fenomene naturale, care au ca aspect caracteristic comun fap-
tul cd utilizeazd date imprecise si debalansate si pentru care antrenarea unui model folosind tehnici
clasice supervizate nu duce la o bund generalizare pe setul de test.

Capitolul 2 a prezentat metodele propuse de noi pentru a imbunitéti performanta retelelor neuro-
nale antrenate pe seturi de date cu etichete incorecte. Am prezentat o metoda de selecte a instantelor,
TE-kNN, care foloseste o procedurd de agregare temporald pentru a calcula scoruri mai robuste si 0
metodd de regularizare, DIAG, care foloseste reprezentdri obtinute prin contrastive lerning pentru a
ghida antrenarea modelelor supervizate. Am subliniat performanta bund a ambelor metode si superi-
oritatea lor fatd de multiple metode folosite anterior in literaturd, utilizand seturi de date care folosesc
LN sintetic si real.

In capitolul 3, am prezentat metodele proprii de abordare a problemei predictiei PPIL. Cele trei me-
tode dezvoltate au inclus un clasificator bazat pe AEs, AutoPPI aléturi de care au fost propuse doud noi
arhitecturi siameze. Cea de-a doua metoda foloseste supervised autoencoders, pentru predictia PPI.
Experimentele pe seturi de date cu trei niveluri diferite de dificultate pentru clasificarea interactiunilor
au aritat cd prin modelele propuse se obtin rezultate bune in toate scenariile de evaluare investigate.
Al treilea model, MM-StackEns, care a fost dezvoltat pornind de la concluziile primelor doud abor-
déri, a imbunadtétit suplimentar generalizarea modelelor de predictie a PPIs cu scopul final de a reduce
diferenta dintre performanta obtinutd pentru proteinele din interiorul si cele din exteriorul grafului de
antrenare. Prin aceastd abordare, am propus invétarea unor reprezentdri mai bune pentru perechile de
proteine prin combinarea informatiilor extrase din secvente si din graful de interactiuni. Totodatd, am
evaluat imbunétitirea adusa de modelul de limbaj natural pentru reprezentarea secventelor proteice si
am introdus un nou modul de fuziune a reprezentdrilor pentru perechile de proteine. Prin metoda pro-
pusd, am obtinut rezultate superioare marii majoritdti a metodelor existente folosind mai multe seturi
de date. Abordarea AutoPPI si MM-StackEns exploreaza atit metode de invitare a reprezentdrilor,
cat si module de fuziune a reprezentérilor, subliniind astfel complementaritatea celor doua directii.

Capitolul 4 a prezentat modelele propuse de noi pentru predictia vremii pe termen scurt. Am
introdus un model de clasificare construit utilizind AEs, AutoNowP, pentru predictia vremii si am
evaluat performanta sa. Prin dezvoltarea acestei metode am abordat dintr-o perspectiva unificatoare
doud domenii aplicative din cadrul larg al stiintelor naturii si am aritat ca AEs pot fi folosite pentru
a implementa clasificatori performanti atit in predictia PPI cét si in predictia eventimentelor mete-
rologice pe termen scurt. Al doilea model a fost propus cu scopul studierii operatiilor de fuziune a
reprezentdrilor si a utilititii lor in predictia vremii. Prin al treilea model am ardtat ca AEs pot fi inte-
grate cu succes in noi functii de cost perceptuale care pot imbunétiti calitatea predictiilor. Modelele
AutoNowP si NeXtNow au fost evaluate pe data radar atat din Norvegia cit si din Romania in timp ce
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a treia metoda a fost testatd folosind date dintr-o singurd regiune din Norvegia.

Prin metodele propuse am ardtat beneficiile aduse invitarea nesupervizatd si fuziunea reprezen-
tdrilor in contexte variate. Din punctul de vedere al datelor folosite, cele doud probleme de cercetare
studiate (predictia PPI si predictia schimbarilor meteorologice pe termen scurt) proceseaza date cu
structuri si caracteristici diverse. Din perspectiva modelelor dezvoltate de noi, metodele de Tnvétare
si fuziune a reprezentarilor au fost folosite in crearea unor noi componente arhitecturale, a unor noi
modele de clasificare si a unor noi functii de cost.

Pe langa directiile de dezvoltare ulterioare mentionate 1n fiecare capitol, dorim sd studiem in viitor
aspecte legate de generalitatea si relevanta practicd a metodelor propuse in Capitolul 2 evaluandu-le
in contextul predictiei PPI si al evolutiei vremii.

In aceasta tezi, dezvoltarea modelelor de fuziune a reprezentirilor s-a bazat in primul rand pe teh-
nici de fuziune a reprezentirilor intermediare si finale ale retelelor. Cu toate acestea, directii viitoare
de cercetare ar putea include strategii de fuziune a reprezentdrilor initiale atat pentru proteine cat si
pentru date meteorologice. O directie de dezvoltare Inruditd va viza studierea tehnicilor de fuziune
a reprezentdrilor pentru date multimodale. MM-StackEns a fost un prim pas in aceasta directie, dar
abordarea noastrd a combinat doar predictiile modelelor si nu a fuzionat reprezentdri multimodale
intermediare. Aceasta directie este de interes, deoarece interactiunile proteice pot fi caracterizate prin
multiple tipuri de informatii, precum structuri proteice, secvente sau informatii evolutive [31], in timp
ce in domeniul meteorologic, tipuri aditionale de date (imagini din satelit sau date orografice) ar putea
fi folosite in corelatie cu datele radar [36].

O tema de cercetare care a fost atinsd, dar care nu a fost complet explorata in aceasta tezd este re-
prezentatd de nvatarea folosind date debalansate. Cercetdri viitoare vor fi orientate spre Tmbundtatirea
metodelor propuse de noi in astfel de situatii.

Un alt aspect important din punct de vedere al utilittii practice a modelelor nostre, care va fi
studiat in viitor, este repreentat de obtinerea unor predictii interpretabile, atat in problema PPI, cat si
in predictiile meteorologice.
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