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Prefata

Lucrarea de fatd a fost conceputa ca suport didactic pentru disciplinele pe care
subsemnatul le sustine in cadrul mai multor programe de masterat, avand ca obiectiv
introducerea studentilor in domeniul actual si dinamic al invatarii automate. Cartea se
adreseaza in special studentilor care urmeaza disciplinele ,Analiza si prelucrarea datelor
prin tehnici de Tnvé’;are Automatd”, din cadrul programului de master Sisteme
Electronice si de Comunicatii Integrate, si ,Tehnici de prelucrare a datelor si invdtare
automata aplicatein securitate ciberneticd”, din cadrul programului de master Securitate
Cibernetica, ambele organizate in cadrul Facultdtii de Inginerie Electrica si Stiinta
Calculatoarelor — IESC. De asemenea, lucrarea este utila pentru disciplina ,Machine
Learning”, din cadrul programului de master Tehnologii Mobile si Internet in E-Business,
organizat de Facultatea de Matematicd si Informatica, precum si pentru disciplina
JIngineria viitorului. Utilizarea Al in rezolvarea problemelor reale”, din cadrul programului
de master Sisteme Mecatronice pentru Industrie si Medicina.

Necesitatea unei astfel de lucrdri este determinata de rolul tot mai important al
datelor, algoritmilor si modelelor inteligente in domeniile tehnice si informatice actuale.
In prezent, capacitatea de a colecta, analiza, interpreta si valorifica datele reprezintd o
competenta esentiald pentru viitorii specialisti.

Cartea porneste de la notiuni introductive si nu presupune cunostinte avansate
anterioare in domeniul Inteligentei Artificiale sau al invatdrii automate, fiind necesare
doar cunostinte de bazd de matematica si informatica. Continutul este construit
progresiv, de la conceptele fundamentale ale analizei datelor si Data Mining, pana la
metode moderne de invdtare automata si invatare profunda.

Un aspect important al lucrdrii este imbinarea fundamentelor teoretice cu exemple
si situatii practice. intelegerea unui algoritm nu inseamna doar cunoasterea modului in
care functioneaza matematic, ci si capacitatea de a identifica situatiile in care acesta
poate fi utilizat, de a pregati corespunzator datele si de a interpreta rezultatele obtinute.

Asadar, lucrarea urmdreste dezvoltarea unor abilitati foarte solicitate in prezent
intelegerea fluxului complet al unui proiect de invatare automata, prelucrarea seturilor
de date, alegerea algoritmilor adecvati, evaluarea modelelor si interpretarea limitdrilor

acestora.



Sper ca aceasta carte sa reprezinte un instrument util in formarea studentilor si sa
le ofere acestora aptitudinile necesare pentru a putea intelege, evalua si utiliza metode

deinvdtare automata in probleme concrete.



1. Capitolul 1. Introducere in Data Mining

Dezvoltarea tehnologiilor informatice din ultimele decenii a determinat o crestere
accelerata a volumului de date disponibile. Datele sunt generate astdzi de aplicatii
software, sisteme de comunicatii, senzori, dispozitive mobile, platforme web, sisteme
industriale si servicii digitale. In aceste conditii, simpla stocare a datelor nu mai este
suficientd. Valoarea reald apare atunci cand datele sunt analizate, interpretate si
transformate in informatii utile pentru intelegerea fenomenelor, optimizarea proceselor
si luarea deciziilor.

Data Mining reprezinta un domeniu aflat la intersectia dintre baze de date,
statisticd, invdtare automatd, algoritmi si calcul distribuit. Rolul sau este de a oferi
metode prin care colectiile mari de date pot fi explorate automat sau semi-automat, in
vederea identificarii unor tipare, anomalii, corelatii sau modele predictive. In contextul
actual, Data Mining constituie una dintre bazele sistemelor moderne de invatare
automata [7].

Capitolul introduce principalele concepte necesare pentru intelegerea procesului de
analiza a datelor. Sunt discutate notiunile de obiect, atribut, tipuri de date, reprezentari
numerice si categoriale, tehnici de transformare a datelor, utilizari ale Data Mining,
precum si etapele generale ale unui flux de analiza: colectare, pre-procesare, extragere
de informatii si post-procesare. Capitolul se incheie cu elemente introductive de analiza
exploratorie si vizualizare, deoarece acestea constituie punctul de plecare pentru orice

proiect bazat pe date..

1.1.  Evolutia Tehnologiilor de date

Primele sisteme informatice au fost orientate in principal spre colectarea si stocarea
datelor. in anii 1960 si la nceputul anilor 1970, prelucrarea fisierelor reprezenta
principala modalitate de gestionare a informatiilor. Pe masurd ce volumul datelor a
crescut, au apdrut sistemele de gestiune a bazelor de date, care au permis organizarea
informatiilor in structuri relationale, interogarea eficienta si desfdsurarea tranzactiilor.
Aceasta etapa a creat infrastructura necesara pentru utilizarea sistematica a datelor in

organizatii si aplicatii software.



Figura 1.1. evidentiaza evolutia tehnologiilor de baze de date, pornind de la
colectarea datelor si procesarea fisierelor, continuand cu sistemele de gestiune a bazelor
de date si ajungand la analiza avansatd a datelor, Data Warehouse si Data Mining.
Diagrama arata cd Data Mining nu apare izolat, ci ca rezultat al maturizarii tehnologiilor
de stocare, interogare si integrare a datelor. Pe masurad ce organizatiile au inceput sa
acumuleze volume mari de informatii, a devenit necesara dezvoltarea unor tehnici

capabile sd extragd valoare din aceste colectii.
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Fig. 1.1. Evolutia tehnologiilor de baze de date si aparitia Data Mining

Termenul Data Mining a inceput sa fie utilizat pe scarad largd in anii 1990. Desi exista

mai multe definitii, ideea centrald este aceeasi: folosirea unor metode eficiente pentru




analizarea colectiilor mari de date si pentru descoperirea unor structuri utile, uneori
neasteptate. Aceste structuri pot lua forma unor reguli, grupari, relatii intre variabile,
modele predictive sau reprezentari simplificate ale datelor.

Figura 1.2 sintetizeaza foarte bine rolul domeniului: datele brute intra intr-un proces
de analizd, iar rezultatul urmadrit este valoarea informationala. Aceasta valoare poate
insemna o predictie mai bund, o segmentare mai clard, identificarea unei anomalii,
reducerea incertitudinii sau intelegerea unui fenomen. Din acest punct de vedere, Data
Mining poate fi privit ca o etapa de transformare: din volum mare de date spre
cunoastere utilizabila.

Data Mining trebuie inteles in relatie cu domenii apropiate. Data Science se
concentreazad pe valorificarea datelor pentru intelegerea siimbunatdtirea proceselor, Big
Data vizeaza stocarea si procesarea unor volume foarte mari de date, iar Machine
Learning si Deep Learning folosesc datele pentru construirea unor modele capabile sa
invete. intre aceste domenii existd suprapuneri, insd fiecare pune accentul pe o

componenta diferita: infrastructurad, analiza, modelare sau aplicabilitate.

Date Data Mining

Valoare

Fig. 1.2. Data Mining ca proces de transformare a datelor in valoare

Figura 1.3 prezintd caracterul interdisciplinar al Data Mining. Baza de date asigura
stocarea si accesul la informatii, statistica ofera metode de descriere si inferenta,
algoritmii permit procesarea eficientd, vizualizarea ajutd la interpretare, iar Machine
Learning contribuie prin modele capabile sa invete din exemple. Calculul distribuit este

important atunci cand volumul de date depdseste capacitatile unui sistem obisnuit.
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Calcul
distribuit

Fig. 1.3. Relatia dintre Data Mining s/ domeni inrudite

Motivatia principala pentru Data Mining este cresterea exploziva a volumului de
date. In multe aplicatii, datele sunt disponibile in cantititi atat de mari incat analiza
manuald devine imposibila. Mai mult, datele sunt diverse: tabele relationale, serii
temporale, texte, imagini, grafuri, loguri de sistem, date de senzori sau interactiuni ale
utilizatorilor cu aplicatii digitale. In aceste situatii, algoritmii de Data Mining si Machine
Learning oferd instrumente pentru identificarea automata a tiparelor relevante.

O observatie importanta este cd, in multe cazuri, datele in cantitate mare pot fi mai
valoroase decat modelele foarte complexe aplicate pe seturi mici de date. Modelele
moderne devin performante atunci cand au la dispozitie suficiente exemple pentru a
invdta tipare relevante. Acest principiu explica succesul unor aplicatii precum corectarea
automata a textelor, recomanddrile, clasificarea imaginilor sau analiza

comportamentelor utilizatorilor.

1.2. Obiecte, atribute si tipuri de date

Inainte de a aplica metode de Data Mining, este necesar sd intelegem ce reprezinta
datele si cum sunt organizate. In forma cea mai simpld, un set de date poate fi vazut ca

o colectie de obiecte descrise prin atribute. Un obiect poate fi o persoand, un document,
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o tranzactie, o imagine, un echipament, o conexiune de retea sau orice altd entitate
analizata. Atributele sunt proprietdtile care descriu aceste obiecte, cum ar fi varsta,
temperatura, starea civild, venitul, codul postal, frecventa de aparitie a unui cuvant sau
valoarea unui senzor.

Figura 1.4 ilustreaza reprezentarea tabelara a unui set de date. Randurile corespund
obiectelor, iar coloanele corespund atributelor. intr-un astfel de tabel, fiecare
inregistrare descrie o instanta a problemei analizate. De exemplu, intr-un set de date
despre contribuabili, atributele pot include rambursarea, starea civild, venitul impozabil
si 0 variabild tintd. Dimensiunea setului de date este datd de numarul de obiecte,
dimensionalitatea de numarul de atribute, iar sparsitatea de numarul valorilor efectiv

populate in perechile obiect-atribut.

ID Rambursare % 5lS in;ig:cbillzra”dé
1 |Da Necasatorit | 125K Nu
2 | Nu casatorit | 100K Nu
3 |[Nu Necasatorit | 70K Nu
4 |Da Casatorit | 120K Nu
5 Nu Divortat 95K NULL
6 |Nu Casatorit | 60K Nu
7 |Da Divortat 220K Nu
8 |Nu NULL 85K Da
9 |[Nu Casatorit | 75K Nu
10 | Nu Necasatorit | 90K Da

Fig. 1.4. Reprezentarea datelor sub formad de obiecte si atribute

Atributele pot fi impartite in mai multe categorii. Atributele categoriale descriu
apartenenta la o clasa sau categorie. Ele pot fi nominale, atunci cand valorile nu au o

ordine naturald, sau ordinale, atunci cand valorile pot fi ordonate. De exemplu, culoarea
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ochilor este un atribut nominal, in timp ce nivelul de inaltime exprimat prin scund, mediu
siinalt poate fi considerat ordinal. Atributele numerice descriu cantitati si pot fi discrete
sau continue. Exemplele de atribute numerice continue includ temperatura, lungimea,
ora, varsta sau valoarea unui parametru masurat.

in cazul datelor numerice, obiectele pot fi interpretate ca puncte intr-un spatiu
multidimensional. Fiecare atribut devine o dimensiune, iar fiecare obiect este descris prin
coordonate in acel spatiu. Aceasta interpretare este esentiald pentru multi algoritmi de
Machine Learning, deoarece permite definirea notiunilor de distanta, similaritate,
vecindtate sau separare intre grupuri de obiecte.

Figura 1.5 prezinta un exemplu simplu de date numerice, in care fiecare obiect este
descris prin temperaturd, umiditate si presiune. Matematic, setul de date poate fi
reprezentat sub forma unei matrice cu n randuri si d coloane, unde n este numarul de
obiecte, iar d este numadrul de atribute. Aceastd reprezentare std la baza multor operatii
de prelucrare, inclusiv normalizarea, calculul distantelor si aplicarea algoritmilor de

invatare automata.

| | Temperaturd | Umiditate 30 | 08| 90
| o1 L 0.8 90
32 | 05| 80
02 32 0.5 80

03 24 0.3 95 24 | 03 | o5

Fig. 1.5. Date numerice reprezentate printr-o matrice de date

Figura 1.6 aratda modul in care datele numerice pot fi tratate ca puncte sau vectori.
Pentru un numdar mic de dimensiuni, aceste puncte pot fi reprezentate grafic, ceea ce
permite observarea unor grupdri sau separdri. Pentru dimensiuni mai mari, interpretarea
geometrica ramane utild, chiar daca vizualizarea directa nu mai este posibild. Aceasta

idee va fi folosita ulterior in algoritmi precum KNN, SVM sau K-Means.



13

Fig. 1.6. Interpretarea geometricd a datelor numerice ca puncte sau vectori

in practicd, multe seturi de date sunt relationale mixte, adicd includ atat atribute
numerice, cat si atribute categoriale. De exemplu, intr-un tabel pot apdrea simultan
varsta, salariul, codul postal, starea civila si un atribut boolean. Unele valori pot fi
reprezentate numeric, dar interpretate categorial. Codul postal este un exemplu tipic:
desi este reprezentat prin cifre, diferenta numerica dintre doud coduri postale nu are
aceeasi semnificatie ca diferenta dintre doua temperaturi.

Figura 1.7 ilustreazad acest tip de date relationale mixte. Codul postal, starea civild si
treapta de venit sunt atribute categoriale, in timp ce varsta si salariul sunt atribute
numerice. in proiectele de invatare automatd, interpretarea corectd a tipului de atribut
este importantd, deoarece algoritmii pot produce rezultate gresite dacd un atribut

categorial este tratat ca o valoare numericd obisnuita.

ia valori
numerice, dar

este de fapt 1129842 55 Necasatorit 250000  Ridicat 0
categoric 2342345 25 Casatorit 30000 Scazut 1
1234542 45 Divortat ~ 200000  Ridicat 0
1243535 43 Necasatorit 150000 Mediu 0

Fig. 1.7. Exemplu de date relationale mixte, cu atribute numerice si categoriale
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Pentru ca algoritmii sa poata procesa atributele categoriale, acestea sunt adesea
transformate in reprezentari numerice. O abordare comuna consta in introducerea unui
atribut boolean pentru fiecare valoare posibila a atributului categorial. Aceasta tehnica
este cunoscutd in practicd sub numele de codificare one-hot (one-hot encoding) si
permite transformarea intregului set de date intr-o matrice numerica.

Figura 1.8 prezinta transformarea unor categorii, cum ar fi codurile postale si starea
civild, in coloane booleene. in loc sa existe o singura coloana pentru starea civila, apar
coloane distincte pentru valorile posibile, cum ar fi Necdsatorit, Cdsatorit sau Divortat.
Fiecare rand primeste valoarea 1 pentru categoria prezenta si O pentru celelalte

categorii. Dupa aceasta transformare, vectorul de atribute poate fi procesat numeric.

1129842 1 0 0 1 0 0 250000 0
2342345 0 1 0 25 0 1 0 30000 1
1234542 1 0 0 45 0 0 1 200000 0
1243535 0 0 1 43 1 0 0 150000 0

Fig. 1.8. Transformarea atributelor categoriale in atribute booleene

Operatia inversa poate fi de asemenea utila. Uneori atributele numerice sunt
transformate in atribute categoriale prin gruparea valorilor in intervale. De exemplu,
varsta poate fi transformatd in categorii precum 20 an (intre 20 si 29), 40 ani (intre 40 si
49) sau 50 ani (intre 50 si 59), iar venitul poate fi transformat in trepte precum Scdzut,
Mediu si Ridicat. Aceasta transformare simplifica datele si poate face unele relatii mai
usor de interpretat.

Figura 1.9 prezinta un exemplu in care valorile numerice ale varstei si venitului sunt
grupate in categorii. Aceasta discretizare poate fi utild atunci cand variatiile exacte ale
valorilor nu sunt importante sau cand se doreste obtinerea unor reguli mai usor de
inteles. Totusi, discretizarea implicd si pierdere de informatie, deoarece valorile

apropiate, dar distincte, ajung sa fie tratate identic.
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1129842 45221 50 ani Necasatorit Ridicat Ridicat 0
2342345 45223 20 ani Casatorit Scazut Scazut 1
1234542 45221 40 ani Divortat Ridicat Ridicat 0
1243535 45224 40 ani Necasatorit Mediu Mediu 0

Fig. 1.9. Transformarea atributelor numerice in atribute categoriale prin intervale

Procesul de impartire a unui interval numeric in subintervale poartd denumirea de
bucketization. Existd mai multe strategii. In cazul intervalelor de I&time egal, fiecare
interval are aceeasi dimensiune. In cazul intervalelor cu adancime egal3, fiecare interval
contine aproximativ acelasi numadr de valori. O altd varianta este impartirea logaritmica,
utila atunci cand valorile acopera ordine de marime diferite.

Figura 1.10 compara trei modalitdti de discretizare in intervale. Marcajele albastre
indica intervale de latime egald, marcajele rosii corespund intervalelor cu acelasi numar
de puncte, iar marcajele verzi indicd impdrtirea logaritmicd. Alegerea metodei depinde de
distributia datelor si de obiectivul analizei. Daca datele sunt foarte concentrate intr-o
zond, intervalele de latime egald pot produce bin-uri aproape goale, in timp ce intervalele

cu adancime egala pot evidentia mai bine densitatea valorilor.

-

e90 o 100

Albastru: Equi-width [20,40,60,80]

Rosu: Equi-depth

Verde: Equi-log ( o @)

start

Fig. 1.10. Exermplu de impadrtire a valorilor numerice in intervale prin bucketization

Pe langa datele numerice si relationale, Data Mining lucreaza cu multe alte tipuri de

date. Datele tranzactionale apar in aplicatii precum analiza cosului de cumpadraturi sau
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extragerea seturilor frecvente de itemi. Datele ordonate apar in serii temporale, loguri
sau evolutia unor valoriin timp. Datele spatiale includ pozitii geografice, iar documentele
pot fi reprezentate prin frecventa cuvintelor sau prin vectori semantici.

Figura 1.11 contine mai multe exemple: un tabel de tranzactii, o serie temporald, o
harta cu date spatiale si o matrice document-termeni. Aceste exemple aratad diversitatea
problemelor tratate in Data Mining. Desi datele au forme diferite, scopul rdmane acelasi:

identificarea unor structuri utile, relevante pentru problema analizata.
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Document 2 0 7 0 2 1 0 0 3 0 0
Document 3 0 1 0 0 1 2 2 0 3 0

Date spatiale Date documente

Fig. 1.11. Exemple de tijpuri de date: tranzactionale, ordonate, spatiale si documente

1.3. Utilizari ale Data Mining

Data Mining poate fi privit din doud perspective complementare. Din punct de
vedere aplicativ, datele ofera un avantaj important atunci cand pot fi transformate in
informatii utile. Din punct de vedere stiintific si tehnic, volumul mare de date disponibile
impune dezvoltarea unor instrumente specifice pentru analiza, predictie, clasificare si
descoperirea relatiilor ascunse. In ambele cazuri, accentul cade pe capacitatea de a

exploata colectii mari si complexe de date.
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Printre utilizarile uzuale ale Data Mining se regdsesc descoperirea seturilor
frecvente de itemi, extragerea regulilor de asociere, analiza exploratorie, masurarea
similaritatilor, gruparea datelor si clasificarea. Aceste sarcini sunt fundamentale si apar
in  numeroase aplicatii practice: recomandarea de continut, identificarea
comportamentelor similare, detectarea anomaliilor, clasificarea documentelor, filtrarea
mesajelor sau segmentarea utilizatorilor [13].

O prima sarcind importanta este analiza exploratorie a datelor. Aceasta urmareste
intelegerea setului de date inainte de aplicarea unui model. De exemplu, intr-o platforma
socialda putem analiza cat de des posteaza utilizatorii, cate postadri are fiecare utilizator,
in ce momente apar postdrile, ce distributii au valorile si daca exista corelatii intre
numdrul de postdri si alte variabile. Alegerea metricilor potrivite este esentiald, deoarece
acestea determind ce aspecte ale datelor devin vizibile [23].

O alta sarcina fundamentala este explorarea similitudinilor. Multe aplicatii presupun
compararea obiectelor: doi utilizatori pot avea comportamente similare, doua
documente pot trata acelasi subiect, doud imagini pot contine obiecte asemdnatoare sau
doud secvente de evenimente pot indica acelasi tip de activitate. Pentru a putea grupa
sau recomanda elemente, trebuie mai intai definitd o masura de similaritate.

Figura 1.12 prezinta un exemplu cu utilizatori descrisi prin numarul de click-uri pe
mai multe surse de continut. Utilizatorii A, B si C par orientati spre continut sportiv, in
timp ce utilizatorii D, E si F par orientati spre surse de stiri. O astfel de observatie conduce
natural la ideea de clustering: identificarea automatd a unor grupuri de obiecte similare.
Totusi, pentru a formaliza problema, trebuie stabilit cum se mdsoara similaritatea dintre

doi vectori de comportament.

4
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3 1 1
90 100 80
4 9 100 80 70
3 4 5 30 300 200 500

Fig. 1.12. Explorarea similitudinilor dintre utilizatori pe baza comportamentului de accesare
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Predictia este o altd directie esentiala. Completarea unei valori lipsa poate fi privita
ca o sarcind de predictie. Daca se prezice o valoare continud, problema este una de
regresie. Dacad se prezice o valoare binard, problema este o clasificare binara. Daca se
prezice una dintre mai multe clase, problema este o clasificare multi-clasa. Exemplele
includ predictia click-urilor pe reclame, predictia aprecierii unei postari, identificarea
continutului ofensator sau clasificarea automata a imaginilor.

Clasificarea are un rol central in invdtarea automatd. Procesul presupune
identificarea caracteristicilor relevante, utilizarea unor exemple etichetate si dezvoltarea
unui model capabil sa prezica eticheta pentru instante noi. In multe aplicatii moderne,
clasificarea este componenta care permite sistemelor sd ia decizii automate.

Clustering-ul reprezintd, la randul sdu, o sarcind importanta. Fiind dat un set de
puncte si o mdsura de similaritate, obiectivul este identificarea unor grupuri astfel incat
punctele din acelasi grup sa fie cat mai asemdnatoare, iar punctele din grupuri diferite sa
fie cat mai diferite. Masura de similaritate poate fi distanta euclidiand sau o masura
specificd problemei. In mod intuitiv, clustering-ul minimizeaza distantele intracluster si
maximizeaza distantele dintre grupuri.

in ultimii ani, Deep Learning a devenit o directie importantd a invatarii automate.
Modelele deinvdtare profundd folosesc retele neuronale cu mai multe straturi, antrenate
pe cantitdti mari de date. Aceste modele pot invdta reprezentdri complexe si sunt
utilizate in recomandari, analiza de text, recunoastere de imagini si alte aplicatii in care
datele brute au structura complexa.

Figura 1.13 pozitioneaza Deep Learning in interiorul domeniului Machine Learning,
care larandul sau face parte din Inteligenta Artificiald. Ideeaimportanta este ca invatarea
profundd nu inlocuieste toate metodele Data Mining, ci completeaza instrumentele
existente. in anumite probleme, modelele profunde reduc nevoia de extragere manuald

a caracteristicilor, deoarece pot invdta automat reprezentari relevante din date.
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Invatare
automata

Invatare
profunda

Fig. 1.13. Pozitionarea invatarii autormate in cadrul 1A

1.4.  Fluxul Data Mining

Data Mining nu reprezinta intregul proces de analiza a datelor, ci doar una dintre
componentele acestuia. Inainte ca algoritmii s3 poatd extrage informatii utile, datele
trebuie colectate, curatate, transformate si pregdtite. Dupa aplicarea algoritmilor,
rezultatele trebuie interpretate, vizualizate si validate. Din acest motiv, un proiect de
invatare automata trebuie privit ca un flux complet, nu ca aplicarea izolatd a unui algoritm.

Figura 1.14 sintetizeaza fluxul general: colectarea datelor, pre-procesarea, etapa de
Data Mining si post-procesarea. Colectarea datelor furnizeaza materia prima. Pre-
procesarea urmadreste imbunatdtirea calitatii datelor si obtinerea unei reprezentdri
adecvate. Etapa de Data Mining aplica metode analitice si algoritmi pentru extragerea

informatiilor, iar post-procesarea transforma rezultatele in concluzii interpretabile.



20

Colectarea
datelor

Pre-procesare Data Mining Post-procesare

Fig. 1.14. Fluxul general al unui proces Data Mining

Colectarea datelor poate presupune accesarea unor baze de date, citirea unor fisiere,
obtinerea unor loguri, mdsuratori prin senzori sau preluarea unor fluxuri de informatii. in
multe situatii, nu este eficient sau posibil sa fie analizat intregul volum de date. Atunci se
foloseste esantionarea, adica selectarea unui subset reprezentativ. Esantionarea este
folosita atat pentru analiza preliminard, cat si pentru analiza finald, mai ales atunci cand
datele sunt foarte numeroase.

Figura 1.15 evidentiaza rolul dimensiunii esantionului. Atunci cand esantionul este
prea mic, anumite grupuri sau structuri pot lipsi complet din datele analizate. Pe masura
ce dimensiunea esantionului creste, probabilitatea de a surprinde diversitatea setului de

date creste. Totusi, o dimensiune mai mare implica si costuri mai ridicate de procesare.
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Fig. 1.15. Influenta dimensiunii esantionului asupra reprezentativitatii datelor
Dupa colectare, datele trebuie curatate. Problemele de calitate a datelor sunt foarte

frecvente si pot afecta semnificativ rezultatele. Printre acestea se numdra zgomotul,

valorile extreme, valorile lipsd, datele duplicate si inconsistentele. Un model antrenat pe
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date de calitate slaba va invata tipare eronate sau va produce predictii instabile. De
aceea, curdtarea datelor este una dintre cele mai importante etape ale procesului.
Figura 1.16 prezinta un tabel in care apar mai multe probleme: o valoare extrem de mare
avenitului, valori NULL siinregistrari duplicate sau inconsistente. Valoarea foarte mare poate
fio eroare de introducere sau poate reprezenta un caz real, deci nu trebuie eliminata automat
fara analiza. Valorile lipsa trebuie tratate prin eliminare, imputare sau alte strategii, iar

duplicatele trebuie identificate pentru a evita influentarea artificiala a rezultatelor.

Stare Venit

ID Rambursare civili | impozabil inselaciune
1 Da Necasatorit | 125K Nu
2 Nu Casatorit | 100K Nu
3 Nu Necasatorit | 70K Nu
4 Da Casatorit | 120K Nu
Greseald sau milionar? |5  Nu |Divortat | 10000K | Da
6 Nu NULL | 60K Nu
_ 7 Da Divortat ‘ 220K NULL
8  Nu Necasitorit |85K | Da |
‘

Date inconsistente/duplicate = ° " et b G
9 Nu Necasatorit | 90K Nu

Fig. 1.16. Probleme de calitate a datelor: valori extremne, valori lipsd si duplicate

O altd etapd importantd este extragerea caracteristicilor. Datele obtinute nu sunt
intotdeauna disponibile sub forma unui tabel relational. Ele pot fi text, sunet, imagini,
log-uri sau semnale. Pentru a aplica algoritmi de invdtare automatd, trebuie extrase
caracteristici reprezentative. In cazul textului, caracteristicile pot fi cuvintele sau
frecventele acestora; in cazul imaginilor, pot fi muchii, texturi sau reprezentdri invatate
automat; in cazul logurilor, pot fi frecvente, secvente sau durate.

Normalizarea datelor este necesara atunci cand atributele au scari diferite. Daca un
atribut are valori intre O si 1, iar altul are valori intre O si 100000, algoritmii bazati pe

distante pot acorda o importantda disproportionatd atributului cu valori mari.
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Normalizarea coloanelor transforma fiecare atribut pe o scard comung, de exemplu in
intervalul [0,1].

Figura 1.17 arata normalizarea coloanelor prin formula min-max. Pentru fiecare atribut
se scade valoarea minimd si se imparte la diferenta dintre maxim si minim. Rezultatul este
un set de valori comparabile, fiecare atribut fiind exprimat in acelasi interval. Aceasta

tehnica este utila in special pentru algoritmi precum KNN, SVM sau K-Means.

30 08 90 0.75 0.66
32 05 80 - 1 0.40 0
24 0.3 95 0 0 1

Fig. 1.17. Normalizarea coloanelor prin scalarea valorilor in intervalu/[0,1]

Normalizarea poate fi aplicata si pe randuri. in analiza documentelor, de exemplu,
numarul absolut de aparitii ale unui cuvant poate depinde de lungimea documentului.
Prin impartirea fiecdrei valori la suma valorilor din rand, vectorul poate fi transformat
intr-o distributie. Astfel, valorile exprima proportii, nu frecvente absolute.

Figura 1.18 prezintd normalizarea randurilor pentru doua documente descrise prin
aparitii de cuvinte. Dupa normalizare, valorile pot fi interpretate ca probabilitati relative.
De exemplu, o anumita celuld exprima probabilitatea ca un cuvant ales aleatoriu din
document sa fie cuvantul corespunzator coloanei. Aceastd transformare ajutd la

compararea documentelor de lungimi diferite.

I T KRN

BT T
m 0.24 05 0.26

Fig. 1.18. Normalizarea randurifor pentru transformarea vectorilor in distributii

O alta forma de normalizare pe randuri se aplica in sistemele de recomandare. Doi
utilizatori pot avea aceleasi preferinte relative, chiar daca unul ofera note mai mari in
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general. Prin scdderea mediei fiecdrui utilizator, se surprinde abaterea fata de
comportamentul mediu al acestuia, nu valoarea absoluta a scorurilor.

Figura 1.19 aratd cd doi utilizatori pot evalua filmele in mod similar dupa ce se
elimind diferenta de nivel general al notelor. inainte de normalizare, valorile sunt diferite;
dupad scaderea mediei, structura preferintelor devine identica. Acest exemplu arata ca
pre-procesarea trebuie adaptata la semnificatia datelor si la problema analizata.

I Y TSN

Utilizator 1

Utilizator 2 ! 0 +1

Fig.1.19. Normalizarea réndurilor prin raportare la comportamentul mediu al utilizatorului

Post-procesarea rezultatelor urmdreste interpretarea si prezentarea concluziilor. O
componenta esentiala este vizualizarea. O reprezentare grafica adecvata poate face
vizibile tipare care nu sunt evidente intr-un tabel. Histogramele, graficele de tip scatter
plot, hartile, graficele de evolutie si diagramele de distributie sunt instrumente de baza
pentru intelegerea datelor. Ochiul uman este un instrument analitic puternic atunci cand
datele sunt reprezentate corespunzator. VVizualizarea nu inlocuieste algoritmii, dar ajuta
la verificarea ipotezelor, la identificarea valorilor extreme si la explicarea rezultatelor.

O provocare importanta este vizualizarea datelor multidimensionale. Oamenii pot
interpreta usor reprezentdri in doud dimensiuni si, intr-o anumita mdsura, in trei
dimensiuni. Atunci cand datele au zeci, sute sau mii de atribute, este necesara reducerea
dimensionalitatii. Aceasta permite proiectarea datelor intr-un spatiu mai mic, pastrand
informatia relevantd.

Figura 1.20 prezinta un exemplu intuitiv de reducere a dimensionalitdtii. Desi setul
initial are sase dimensiuni, randurile pot fi exprimate prin combinatii ale unor vectori de
baza. Astfel, datele pot fi rescrise intr-o forma mai compactda. Reducerea
dimensionalitatii este utild atat pentru vizualizare, cat si pentru pre-procesare, deoarece
reduce cantitatea de informatie redundanta si poate imbunatati eficienta algoritmilor.
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1 2 3 0 0 0 Fiecare rand este un multiplu a doi vectari
2 4 6 0 0 0 1.2,3,0,0,01
x=11,2,30,0,
D = 8 g 8 é i 2 y=100,01,23]
1 2 3 1 2 3
12 4 6 2 4 6
1 0
2 0
Putemrescrie Dca: D= |0 1 —
0 2 s
1 1 —
2 2

Fig. 1.20. Reducerea dimensionalitatii prin reprezentarea datelor intr-un spatiu mai compact

1.5. Analiza exploratorie a datelor

Analiza exploratorie a datelor presupune folosirea unor metode simple, dar foarte
importante, pentru a intelege distributiile, valorile caracteristice si relatiile dintre
atribute. inainte de a construi un model, trebuie cunoscute proprietdtile principale ale
datelor: frecventa valorilor, mediana, rdspandirea, valorile lipsd, valorile extreme si
posibilele corelatii.

Statisticile sumare sunt numere care descriu proprietdti ale datelor. Frecventa unei
valori exprima cat de des apare aceasta in setul de date. Modul este valoarea cea mai
frecventd a unui atribut. Pentru atributele numerice, media, mediana, percentilele si
abaterea standard sunt indicatori utilizati frecvent. Pentru atributele categoriale,
frecventele si diagramele asociate sunt adesea suficiente pentru o primd intelegere.

Figura 1.21 prezinta un exemplu de analizd a atributelor Rambursare, Stare civild si
Venit. Valorile lipsa pot fi ignorate in anumite calcule, dar aceasta decizie trebuie
justificata. Pentru atributul Marital Status, modul este Single, deoarece apare cel mai
frecvent. Histogramele si diagramele circulare permit observarea rapida a distributiilor,

iar tabelul rezumativ transforma datele brute in informatie interpretabila.
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[100K200K]  >200K
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Fig. 1.21. Exemple de statistici surnare si vizualizari pentru atribute categoriale si numerice

Pentru date continue sau ordinale, percentilele sunt utile deoarece indica pozitia unei

valori in distributie. Percentila p este valoarea sub care se afla p% dintre observatii. De

exemplu, percentila 80 indicd o valoare mai mare sau egald decat 80% dintre valorile

observate. Percentilele sunt utile atunci cand distributiile sunt asimetrice sau cand apar

valori extreme.

X80% = 125K

Venit
impozabil

10000K

220K
125K
120K
100K
90K
90K
85K
70K
60K

Fig. 1.22. Utilizarea percentilelor pentru interpretarea valorilor continue sau ordinale
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Figura 1.23 arata diferenta dintre medie, mediand si media trunchiatd intr-un set de
date care contine o valoare extrema. Media devine 1096K, fiind distorsionatd de valoarea
10000K. Dupa eliminarea valorii minime si maxime, media trunchiata devine 112,5K, iar
mediana este 95K. Exemplul aratd de ce alegerea indicatorului statistic trebuie facuta in

functie de distributia datelor.

media(r)=F = — E
T

i=1

. . Tir+1) dacid m este impar. adici m=2r+1
mediana(z) = { |

Ay +741))  dacd m este par, adici m =2r

Fig. 1.23. Calcularea valorilor medii si mediane

In multe situatii, nu este suficient sa analizam atributele separat. Este important sa
intelegem relatiile dintre doua sau mai multe atribute. Putem analiza, de exemplu, daca
starea civila are legatura cu o anumita clasd, dacda rambursarea se coreleaza cu venitul
sau daca numadrul anilor de studiu are legatura cu venitul. Astfel de analize sunt esentiale
pentru construirea modelelor predictive.

Figura 1.24 prezinta doud modalitati de vizualizare a relatiei dintre starea civila si
variabila Cheat: matricea de confuzie si matricea de distributie. Matricea de confuzie
contine numadrul de cazuri pentru fiecare combinatie de valori, iar matricea de distributie
exprima proportiile corespunzatoare. Astfel de reprezentdri ajutd la identificarea unor

dependente intre atribute categoriale.

Matricea de confuzie Matricea de distributie

Necasatorit UEEEANN 0,3 0,1
Casatorit 0,4 0
| WL 0,1 0,1

Casatorit

Divortat
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Fig. 1.24. Analiza relatiilor dintre atribute folosind matrici de confuzie si distributie
Pentru doud atribute numerice, o reprezentare frecvent utilizata este graficul de tip
scatter plot. Axa X reprezintd un atribut, iar axa Y il reprezintd pe celdlalt. Fiecare obiect
devine un punct bidimensional. Daca punctele urmeaza o directie clara, se poate observa

o corelatie; daca sunt raspandite aleatoriu, relatia este mai slaba sau inexistenta.
Figura 1.25 prezintd un exemplu de scatter plot pentru relatia dintre venit si anii de
studiu. Prezenta unei valori extreme poate distorsiona puternic perceptia asupra relatiei.
In astfel de situatii, este necesara verificarea outlierilor si, uneori, folosirea unei scale

diferite pentru a observa mai bine distributia valorilor

Venit vs ani de studiu
12000

10000 ®
8000
6000
4000

Venit

2000

Ani de studiu

Fig. 1.25. Corelarea atributelor numerice prin reprezentari de tip scatter plot

Figura 1.26 aratd cum scara logaritmica pe axa Y poate face graficul mai usor de
interpretat atunci cand valorile au ordine de marime diferite. De asemenea, dupa
eliminarea outlier-ului, relatia dintre venit si anii de studiu devine mai clard. Aceasta
observatie evidentiaza importanta analizei exploratorii inainte de construirea unui

model: un singur punct extrem poate schimba interpretarea intregului set de date.
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Fig. 1.26. Interpretarea corelatiilor dupa schimbarea scalei si eliminarea valorilor extrerne

Vizualizarea este utila si pentru atribute care evolueaza in timp. in astfel de cazuri,
graficele cu linie permit observarea tendintelor, cresterilor, scaderilor si diferentelor
dintre serii. De exemplu, evolutia vanzarilor pentru doua produse poate fi comparata usor

prin reprezentarea valorilor anuale intr-un grafic comun.
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Figura 1.27 prezinta evolutia vanzarilor pentru doud produse pe mai multi ani.
Tabelul ofera valorile exacte, iar graficul evidentiaza tendintele. Se observa cresteri
succesive pand la un anumit moment si o scadere accentuata la finalul intervalului. Acest
exemplu aratd ca tabelul si graficul au roluri complementare: tabelul pastreaza precizia,

iar vizualizarea faciliteaza interpretarea.

Vanzari produse
200
700
&00
500
400
1K)
200

100
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Fig. 1.27. Afisarea evolutiei atributelor in timp prin grafic cu linie
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2. Capitolul 2. Fundamentele invatarii automate

Tnvé’garea automatd reprezinta una dintre principalele directii ale inteligentei
artificiale moderne si sta la baza multor sisteme informatice capabile sd ia decizii, sa
recunoasca tipare, sa faca predictii sau sa adapteze rezultatele in functie de date. Daca
in programarea traditionalda solutia este formulata explicit de catre programator, in
invatarea automata modelul este construit pe baza exemplelor existente. Astfel,
accentul se muta de la scrierea manuald a regulilor la descoperirea automata a relatiilor

existente in date.

Acest capitol introduce conceptele de bazd ale domeniului, pornind de la relatia dintre
inteligenta artificiala si invdtare automatd, continuand cu notiunea de invdtare din
experientd, cu reprezentarea problemelor prin functii si modele, cu principalele

paradigme de invatare si cu ideea de generalizare.

2.1. Inteligenta Artificiali si Invitarea Automati

Inteligenta artificiala are ca obiectiv dezvoltarea unor sisteme capabile sa realizeze
sarcini care, in mod obisnuit, sunt asociate cu inteligenta umana: rationament,
recunoastere, intelegere, planificare sau decizie. in cadrul acestui domeniu larg,
invdtarea automata reprezinta directia care studiaza modul in care calculatoarele pot
dobandi abilitati utile prin experientd si prin utilizarea datelor, fara a fi programate explicit
pentru fiecare situatie posibila.

Figura 2.1 ilustreazd pozitionarea invdtdrii automate in contextul inteligentei
artificiale. Inteligenta artificiala este domeniul general, reprezentarea cunostintelor se
refera la modul in care informatiile pot fi structurate si utilizate de un sistem, iar
invdtarea automatd ofera mecanisme prin care sistemul poate extrage modele din date.
In practicd, aceste directii nu sunt complet separate, ci se completeaza reciproc in

proiectarea sistemelor inteligente.
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Fig. 2.1, Relatia dintre inteligenta artificiala, reprezentarea cunostintelor si invatarea autormata

Unreper clasicin definirea inteligentei artificiale este Testul Turing. Conform acestui
test, un sistem poate fi considerat inteligent daca, in cadrul unei conversatii, un
interlocutor uman nu poate distinge in mod sigur daca rdaspunsurile provin de la un om
sau de la un calculator. Figura 2.2 prezinta aceasta idee printr-o schema intuitiva:
evaluatorul comunica indirect cu doi interlocutori, iar sistemul informatic este considerat

convingdtor daca produce un comportament conversational comparabil cu cel uman.

C

Fig. 2.2. Inteligenta artificiald si ideea Testului Turing

Invdtarea automata porneste de la observatia ca multe sarcini sunt prea complexe
pentru a fi descrise printr-un set complet de reguli. De exemplu, este dificil sa se scrie

manual toate regulile prin care un sistem sa identifice o fata intr-o fotografie, sa
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recunoasci o cifrd scrisd de mana sau sd decidd dacd un mesaj este spam. In schimb, pot
fi colectate exemple, iar sistemul poate invdta relatiile dintre intrari si iesiri.

Figura 2.3 prezintd diferenta dintre rationamentul deductiv si cel inductiv. in
rationamentul deductiv, procesul porneste de la o teorie generald, formuleaza ipoteze si
verificd observatiile. In rationamentul inductiv, procesul porneste de la observatii,
identificd un model si ajunge la ipoteze sau teorii generale. Tnvé’garea automata este
strans legata de rationamentul inductiv, deoarece algoritmii pornesc de la exemple

concrete siincearcd sd construiasca o regula generala.

Rationament deductiv  Rationament inductiv
(general -> particular)  (particular -> general)

Teorie Teorie
e '
Ipoteze Ipoteze
g
Observatii Model
, 0
Confirmare Observatli

Fig. 2.3. Rationamentul deductiv si rationamentul inductiv

intr-o formulare intuitivd, invatarea inseamnd imbunétatirea performantei prin
experientd. Herbert Simon definea invatarea ca “orice proces prin care un sistem fisi
imbunétiteste performanta pe baza experientei”. in aceeasi directie, Tom Mitchell a
formulat una dintre cele mai cunoscute definitii ale invatarii automate: “un program
invata din experienta E, cu privire la o clasa de sarcini T si o mdsura de performanta P,
daca performanta la sarcinile din T, mdsurata prin P, se imbundtdateste odatd cu

experienta E”.
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Programare traditionala

Date ——

Computer [ Output
Program ——

Invitare automats

Date ——
Computer [ Program
Output —

Fig. 2.4. Diferenta dintre programarea traditionald sf paradigma invatarii automate

Figura 2.4 compard programarea traditionala cu paradigma invatarii automate. in
programarea traditionald, calculatorul primeste datele si programul, iar rezultatul este
iesirea determinata. in invdtarea automatd, computerul primeste date si exemple de
iesire, iar rezultatul procesului de antrenare este un model sau un program capabil sa
produca iesiri pentru date noi. Aceasta inversare a perspectivei explica de ce invatarea

automata este utild in probleme in care regulile sunt greu de formulat explicit.

2.2. Date si functii in invatarea automata

In centrul invatdrii automate se afld ideea de a invéta o functie. Se considera un set
de intrdri X si un set de iesiri Y, iar scopul algoritmului este sa gdaseasca o reguld care
asociaza fiecdrei intrdri o iesire potrivitd. In forma cea mai simpl&, aceasta relatie poate
fiscrisd caf: X ->Y. Functia f reprezintd relatia reald, de obicei necunoscutd, iar modelul
construit de algoritm este o aproximare a acesteia.

De exemplu, intr-o problema de filtrare a mesajelor spam, intrarea X este un email,
iar iesirea Y poate fi una dintre cele doud clase: spam sau non-spam. Intr-o problema de
recunoastere a cifrelor, intrarea este imaginea unei cifre scrise de mana, iar iesirea este

unadintre clasele 0, 1, 2, ..., 9. De asemeneg, intr-o problema de regresie, intrarea poate
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fi o descriere numerica a unei situatii, iar iesirea este o valoare continua care trebuie
prezisd.

Figura 2.5 explica de ce invatarea automata a devenit atat de importantd in prezent.
Cresterea puterii de calcul, disponibilitatea unor volume mari de date si dezvoltarea unor
modele mai bune au facut posibila obtinerea unor performante ridicate. Graficul
sugereazd faptul cd, pe mdsura ce numadrul exemplelor de antrenare creste, acuratetea
modelului se poate imbunatati pand la un anumit nivel, dupa care progresul devine mai

lent.

100

95 i -

Acuratete
2

0 10000 20000 30000 40000 50000
Numarul de exemple pentru antrenare

-

Fig. 2.5. Influenta datelor, puterii de calcul si modelelor asupra performantei sistemelor ML

Asadar, invdtarea automata studiazad algoritmi care se pot imbunatdti automat prin
experientd si prin utilizarea datelor. Aceastd imbunatadtire poate insemna invatarea unor
parametri, a unor structuri sau a unor concepte ascunse. in functie de problemd, modelul
poate invdta probabilitati, reguli, limite de decizie, reprezentdri interne sau grupari ale

datelor.
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Un model de invdtare automata nu trebuie confundat cu datele in sine. Datele
reprezinta exemplele pe baza cdrora se realizeaza antrenarea. Modelul reprezinta
rezultatul procesului de invatare si poate fi aplicat ulterior asupra unor date noi. Scopul
nu este memorarea exemplelor, ci identificarea unei reguli care functioneaza si pentru
situatii care nu au fost observate anterior.

Intrarea X este de obicei un vector de caracteristici, numite si atribute, variabile
independente sau regresori. lesirea Y este variabila tintd, adicd rezultatul care trebuie
prezis. In regresie, Y este o variabild cantitativd, precum o valoare numerica sau un pret.
in clasificare, Y apartine unei multimi finite de clase, cum ar fi spam/non-spam,
pozitiv/negativ sau una dintre mai multe categorii posibile.

Datele de antrenare sunt formate din perechi de forma (xy, y1), (x2, ¥2), -, (Xp, Y0,
unde fiecare x;reprezinta o instanta, iar y;reprezintd iesirea corectd asociatd. Pe baza
acestor exemple, algoritmul cautd un model g care sa aproximeze cat mai bine functia
reald f. Cand modelul primeste o instantd noud x, el produce o predictie y = g(x).

Relatia dintre invatarea automatad si Data Mining este foarte stransa. Ambele folosesc
adesea metode similare, insa scopurile pot fi diferite. Tnvé’;area automatad este orientatd in
special spre predictie si generalizare, in timp ce Data Mining accentueaza descoperirea de
proprietati, tipare sau relatii necunoscute anterior in colectii mari de date. In practics, cele

doud domenii suntinrudite si utilizate in fluxuri comune de analiza a datelor.

2.3. Invatarea supervizata: clasificare si regresie

Tnvé’garea supervizata este paradigma in care algoritmul primeste exemple
etichetate. Fiecare exemplu contine o intrare si iesirea corectd asociatd. Scopul este de a
deduce o functie care poate prezice iesirea pentru instante noi, nevazute in timpul
antrenadrii. Calitatea modelului este evaluata prin capacitatea lui de generalizare, adica
prin performanta obtinuta pe date care nu au fost folosite pentru construirea modelului.

Figura 2.6 prezinta un exemplu de clasificare a imaginilor. Sistemul primeste imagini
etichetate cu clase precum masind, persoand sau cdine. Pe baza acestor exemple,
modelul trebuie sa invete caracteristici relevante, astfel incat sa poata atribui corect o
eticheta unei imagini noi. Aceasta este o problema tipica de clasificare, deoarece iesirea

apartine unei multimi finite de clase.



36

Fig. 2.6. Exemplu de clasificare a imaginilor pe baza etichetelor disponibile

Figura 2.7 ilustreaza filtrarea spam-urilor. Intrarea este un email, iar iesirea este clasa
spam sau ham, adica mesaj legitim. Pentru a construi un asemenea sistem, este necesara
o0 colectie de mesaje etichetate manual. Din mesaje sunt extrase caracteristici, precum
aparitia unor cuvinte, modele de scriere, prezenta literelor mari sau informatii despre

expeditor. Modelul utilizeaza aceste caracteristici pentru a decide clasa mesajelor viitoare.

Input: email Dear Sir.
Output: spam/ham First, I must solicit your confidence in
Setup: this transaction, this is by virture of
Get a large collection of its n_ature. as being utterly
example emails, each labeled confidencial and top secret. ...

spam” or “ham TO BE REMOVED FROM FUTURE

Note: someone has to hand MAILINGS, SIMPLY REPLY TO THIS
label all this data! MESSAGE AND PUT "REMOVE" IN
Want to learn to predict labels THE SUBJECT.

of new, future emails
99 MILLION EMAIL ADDRESSES
FOR ONLY $99

Features: The attributes used to

make the ham / spam decision 0Ok, Iknow this is blatantly OT but
Words: FREE! I'm beginning to go insane. Had an
Text Patterns: $dd, CAPS V old Dell Dimension XPS sitting in the
Non-text: SenderInContacts corner and decided to put it to use, I

know it was working pre being stuck
in the corner, but when I plugged it
in, hit the power nothing happened.

Fig. 2.7. Filtrarea mesajelor spam ca problemd de clasificare binard
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Figura 2.8 prezintd recunoasterea cifrelor scrise de mana. In cazul setului de date
MNIST, fiecare imagine are 28 x 28 pixeli, deci poate fi reprezentata printr-un vector cu
784 de componente. Modelul trebuie sa transforme acest vector intr-o eticheta
numericd, de la 0 la 9. Problema este foarte utild din punct de Vedere didactic, deoarece
aratd cum o imagine poate fi convertita intr-o reprezentare numerica prelucrabila de

algoritmi.

-

Fig. 2.8. Recunoasterea cifrelor scrise de mand pe baza imaginilor MNIST

Figura 2.9 prezinta o abordare intuitiva pentru recunoasterea faciala. O fereastra
este deplasatd peste imagine, iar fiecare regiune este clasificatd ca fata sau alt element.
Problema initiala de detectie este transformata astfel intr-o problema de clasificare
binard. Ideea este importantd deoarece multe sarcini complexe pot fi transformate in

probleme mai simple, pentru care existd algoritmi consacrati.

Fig. 2.9. Recunoasterea faciald prin clasificarea unor ferestre din imagine
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Figura 2.10 prezinta un exemplu de predictie a unei valori numerice, cum ar fi
estimarea unui pret la o datd viitoare. Aceasta este o sarcina de regresie, deoarece iesirea
nu este o clasa discretd, ci o valoare continua. Regresia este utilizata atunci cand dorim
sd aproximam o relatie numerica intre variabile si sa estimam valori necunoscute pe baza

observatiilor existente.
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Fig. 2.10. Predictia unei valori continue ca problemad de regresie

Figura 2.11 compard cele doua forme canonice ale invatdrii supervizate. in
clasificare, modelul separa exemplele in clase distincte, reprezentate vizual prin grupuri
de puncte diferite. In regresie, modelul cautd o functie care aproximeaza relatia dintre
variabile, de exemplu o dreaptd care descrie tendinta generald a punctelor. Diferenta

esentiald este natura iesirii: clasa discretd in clasificare si valoare continua in regresie.

Clasificare Regresie
® o9
e ©eo A a A
o _° A,
e ® o A A A ,
o @ A A AA
A

Fig. 2.11. Forme canonice pentru clasificare si regresie
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Figura 2.12 sintetizeaza paradigma de invatare supervizata.

Functie F Date de antrenare

f: X =Y {(zi,y;) € X x Y}

INVATARE

PREDICTIE

Fig. 2.12. Paradigma de invatare supervizata: antrenare si predictie

in etapade invatare se porneste de |a date de antrenare formate din perechiintrare-
iesire si se cautd o functie aproximativa. in etapa de predictie, modelul este aplicat asupra
unei intrari noi si produce o iesire estimatd. Aceasta schema este comund pentru
numerosi algoritmi, de la metode simple, precum KNN, pana la retele neuronale
complexe.

Printre algoritmii utilizati in invatarea supervizatd se numara clasificatorul Bayes
naiv, metoda celor mai apropiati vecini, masinile cu vectori suport, arborii de decizie,
Random Forest si retelele neuronale. Alegerea algoritmului depinde de tipul problemei,
dimensiunea datelor, natura caracteristicilor, nivelul de interpretabilitate dorit si

performanta obtinutad la testare.
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2.4, Invitarea nesupervizatd si alte paradigme de invitare

Invdtarea nesupervizatd se aplicd atunci cand datele nu au etichete asociate.
Algoritmul nu primeste iesiri corecte, ci trebuie sa descopere singur structuri, grupdri sau
reprezentari utile. Aceasta paradigma este folosita frecvent pentru explorarea datelor,
pentru clustering, pentru reducerea dimensionalitatii si pentru identificarea unor
concepte latente.

Figura 2.13 prezintd ideea de bazd a invatdrii nesupervizate: sunt disponibile obiecte
fara etichete, iar sistemul trebuie sd le organizeze in functie de asemanari. De exemplu,
imaginile pot fi grupate in functie de continut vizual, chiar daca nu se oferd explicit clase
precum masind, persoana sau animal. Rezultatul depinde de reprezentarea datelor si de
masura de similaritate folosita.

Fig. 2.13. /77Vr3",tarea nesupervizata prin gruparea imaginilor dupa similaritate

Figura 2.14 exemplificd aplicarea clustering-ului asupra imaginilor MNIST. Punctele
colorate reprezinta imagini proiectate intr-un spatiu bidimensional, iar gruparile
sugereaza faptul ca imagini similare tind sa se afle aproape unele de altele. Chiar daca
etichetele nu sunt utilizate pentru antrenare, structura datelor poate reflecta clasele
reale.
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Fig. 2.14. Clustering aglomerativ aplicat asupra imaginilor MN/ST

Figura 2.15 prezinta principiul unui autoencoder. Intrarea este comprimata de un
codificator intr-o reprezentare mai mica, numita uneori bottleneck, iar un decodificator
incearcd sd reconstruiasca iesirea. In exemplu, imaginea zgomotoasa este transformata
intr-o reprezentare compacta si apoi reconstruita intr-o forma mai clara. Autoencoderele
sunt utile pentru reducerea dimensionalitdtii, eliminarea zgomotului si invdtarea de

caracteristici.

Codificator |—» Decodificator}— 2

Intrare zgomotoasa Reprezentare s '
9 compresaté Imagine fara zgomot

Caracteristica pe care dorim sa
o extragem din aceasta imagine!

Fig. 2.15. Autoencoder pentru invdtarea de reprezentari prin principiul bottleneck
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Figura 2.16 prezinta clustering-ul ierarhic printr-o dendrogramd. Obiectele sunt
organizate pe niveluri, in functie de similaritate. La niveluri inferioare se observa grupuri
apropiate, iar la niveluri superioare se obtin grupdri mai generale. O astfel de
reprezentare este utila atunci cand relatiile dintre obiecte sunt graduale sau ierarhice.

Ornitorinc

1 Oposum

Urangutan de Sumati

Urangutan

Cimpanzeu

Cimpanzeu pitic

Gorila

Gibon

Om

— Sobolan

o Soarece de casa

] Rinocer alb

Rinocer indian

Magar

Cal

Balenoptera comur
Balena mare

— Oaie

Vaca

Pisica

Foca comuna

Foca cenusie

1 1 1 1

14 12 10 8 6 4

Fig. 2.16. Clustering ierarhic reprezentat printr-o dendrograma

Figura 2.17 sintetizeazda doua forme canonice ale invatdrii nesupervizate. in
clustering, punctele sunt impartite in grupuri in functie de similaritate. In reducerea
dimensionalitatii, datele sunt proiectate intr-un spatiu cu mai putine dimensiuni,
pastrand cat mai mult din structura lor. Aceasta reducere permite vizualizarea,

compresia si uneori imbundtatirea performantei modelelor ulterioare.
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Grupare (Clustering)

Fig. 2.17. Forme canonice ale invatarii nesupervizate: clustering si reducerea dimensionalitatii

Figura 2.18 prezintd invdtarea semi-supervizatd. in acest caz, sistemul dispune de
un numdr redus de exemple etichetate si de un numar mai mare de exemple

neetichetate.

Fig. 2.18. /nvdtarea semi-supervizatd cu exemple etichetate si neetichetate
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Aceastad situatie apare frecvent in practicd, deoarece etichetarea manuala a datelor
poate fi costisitoare. Algoritmul incearca sd valorifice atat informatia explicita din

exemplele etichetate, cat si structura prezentd in datele netichetate.

O alta paradigma importanta este invdtarea prin consolidare, numita si
reinforcement learning. in acest caz, un agent interactioneaza cu un mediu, observa
starea acestuia, executa actiuni si primeste recompense sau penalizari. Spre deosebire
deinvdtarea supervizatd, raspunsul corect nu este oferit imediat pentru fiecare exemplu,
iar agentul trebuie sd invete o strategie de actiune in timp.

Figura 2.19 ilustreaza un exemplu celebru de invatare prin consolidare: invatarea
jocului Go. Agentul primeste recompensa pozitiva sau negativa in functie de castigarea
sau pierderea jocului. Complexitatea este data de faptul ca o mutare poate avea efecte

pe termen lung, iar recompensa finald este obtinuta dupd o secventd lunga de actiuni.

AlphaGo

Google DeepMind

Fig. 2.19. Exemplu de invatare prin consolidare: jocul ,Go”
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Figura 2.20 prezintd un alt exemplu de reinforcement learning: un robot care invata
sa mearga pe bicicleta. Recompensa poate fi asociatda cu deplasarea inainte, iar
penalizarea cu pierderea echilibrului sau caderea. Acest exemplu arata cd invatarea prin

consolidare este relevantd pentru control, robotica si sisteme autonome.

Fig. 2.20. Exemplu de invatare prin consolidare: robot care invata sa meargd pe bicicleta

Figura 2.21 prezintd invatarea jocului Pong pornind de la informatii vizuale. Agentul
observa pixelii jocului, alege actiuni si primeste recompense in functie de scor. Acest tip
de abordare este important deoarece leagd perceptia de decizie si arata cum datele brute

pot fi folosite pentru invatarea unui comportament.
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Fig. 2.22. Paradigma reinforcement learning
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Figura 2.22 sintetizeazd paradigma reinforcement learning. Agentul observa mediul,
executa o actiune, iar mediul returneaza o recompensa si 0 noud observatie. Procesul
este secvential, iar deciziile curente influenteaza datele viitoare. Din acest motiv, timpul
si succesiunea actiunilor au un rol esential.

Figura 2.23 prezinta invatarea activa. Atunci cand exista un set mare de exemple
netichetate, sistemul poate selecta un subset redus de exemple pentru etichetare.
Scopul este obtinerea unui model cat mai bun cu un cost cat mai mic de etichetare. in

aceasta paradigmd, modelul participd activ la alegerea datelor care vor fi adnotate.

Model de invitare

invﬁ;tare
model /" > automata \

Set etichetat Set neetichetat

3 W

Anotator
(Om / Masina)
o Selectare
L interogari

Fig. 2.23 /77Vr3",tarea activd prin selectarea exemplelor care trebuie etichetate

Figura 2.24 prezinta paradigma invatarii prin transfer. Un model antrenat pe un
domeniu sau pe o problema este reutilizat pentru o problema apropiatd. De exemplu, o
retea neuronald convolutionala antrenatd pentru recunoasterea unor clase generale de
obiecte poate fi adaptatd ulterior pentru clase mai specifice. In acest caz, modelul
pastreazd cunostintele dejainvatate, cum ar fi detectarea marginilor, formelor, texturilor
sau a unor tipare vizuale generale, iar apoi isi ajusteaza parametrii pentru noua sarcind
Aceasta abordare este foarte utila atunci cand datele disponibile pentru noua problema
sunt limitate.
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Convolutie Pooling Convolutie Pooling Complet Complet Predictie iesire
conectat conectat

caine (0.01)
|5!ca (0.04)
barca (0.94)
pasare (0.02)

N ™ i w
L O [ Ll

Alte clase de obiecte
(mai specifice),
recunoastere faciala,
clasificare de text, etc.

Fig. 2.24. /77Vz§,tarea prin transfer pornind de la un model antrenat anterior

2.5. Generalizare

In invétarea automatd, notiunea de generalizare reprezintd capacitatea unui model
de a produce predictii corecte pentru date noi, diferite de exemplele pe care le-a vazutin
etapa de antrenare. Acesta este practice scopul real al unui model de Machine Learning:
nu memorarea datelor de antrenament, ci identificarea unor tipare suficient de stabile
pentru a fi utilizate in situatii viitoare. Un model care are o capacitate buna de
generalizare este un model care a extras informatia relevanta din date si o poate aplica
asupra unor instante noi [21].

Aceastd idee este esentiala deoarece datele disponibile pentru antrenare
reprezintd, de reguld, doar un esantion limitat din realitatea pe care dorim sd o modelam.
n practicd, un sistem de clasificare, regresie sau recomandare va fi utilizat pe date
viitoare, provenite de la utilizatori, senzori, documente sau procese care nu au fost
incluse in setul initial. Prin urmare, performanta obtinuta exclusiv pe setul de antrenare
nu este suficienta pentru a afirma cd modelul este bun.

Figura 2.25 ilustreazad ideea de generalizare. Imaginea prezinta mai multe exemple
diferite de caini, apartinand unor rase variate, cu forme, dimensiuni, culori si pozitii
diferite. Desi aceste exemple nu sunt identice, ele au caracteristici comune care permit

unui model sd invete conceptul general de ,caine”.



49

J '.:I‘lr

g

5
= |
1 |

" - 1 .

Fig. 2.25. Generalizarea s/ ideea unei [poteze simple care functioneaza pe exernple noi

Exemplele de antrenare pot fi memorate, insa memorarea nu garanteaza
capacitatea de a clasifica instante noi. Briciul lui Occam sugereaza cd, atunci cand exista
mai multe explicatii posibile, este preferabild o ipoteza mai simpld, daca aceasta este
suficient de consistent cu datele. in invatarea automatd, modelele prea complexe pot
deveni sensibile |a particularitati irelevante ale datelor.

Pentru a intelege generalizarea, este utila distinctia dintre eroarea de antrenare si
eroarea de generalizare. Eroarea de antrenare este calculata pe exemplele utilizate
pentru construirea modelului. Eroarea de generalizare, in schimb, exprima performanta
asteptata pe date noi, provenite din aceeasi problemd, dar care nu au influentat procesul
deinvadtare.

Capacitatea de generalizare este influentatd in primul rand de calitatea si
reprezentativitatea datelor. Daca datele de antrenare nu reflecta situatiile reale in care
modelul va fi utilizat, performanta pe date noi poate fi slaba chiar daca algoritmul este
corect implementat. Pentru o generalizare bund, exemplele din seturile de antrenare,
validare si testare trebuie sa proving, pe cat posibil, din aceeasi distributie de date si sa
fie independente intre ele. Un al doilea factor este complexitatea modelului. Modelele
foarte simple au bias mare: ele impun ipoteze rigide si pot rata structuri importante.
Modelele foarte complexe au variantd mare: ele pot rdspunde puternic la mici variatii ale
setului de antrenare. Compromisul bias-varianta explica de ce nu este intotdeauna

avantajos sa se aleaga cel mai complex algoritm disponibil. Un model mai simplu, dar
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bine validat, poate fi mai util decat unul sofisticat care se potriveste perfect pe datele
antrenare si esueaza in utilizarea practica.

Generalizarea poate fi imbunatatitd prin mai multe strategii. Prima strategie este
cresterea calitdtii datelor: eliminarea erorilor evidente, tratarea valorilor lipsd, reducerea
duplicatelor, includerea unor exemple reprezentative si evitarea dezechilibrelor majore
intre clase. A doua strategie este alegerea unei complexitati adecvate a modelului. inloc
sd se urmareasca doar minimizarea erorii de antrenare, trebuie urmarita minimizarea
erorii pe date noi. Acesta este motivul pentru care, in practicd, evaluarea pe seturi de

validare si testare este la fel de importantd ca antrenarea propriu-zisa.
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3. Capitolul 3. Tehnici de invatare supervizata: Clasificare

Capitolul prezinta principalele concepte si tehnici asociate problemelor de clasificare
dininvatarea supervizatd. Sunt discutate diferentele dintre clasificare si regresie, modul
de construire a unui model de clasificare, rolul datelor de antrenare, tipurile de atribute
utilizate in procesul de decizie si conditiile necesare pentru o invitare eficientd. In
continuare sunt analizate trei directii importante: arborii de decizie, clasificarea bazata
pe instante prin algoritmul K-Nearest Neighbors si metoda Support Vector Machine.
Partea finald introduce elemente de evaluare a modelelor de clasificare, precum

acuratetea, precizia, recall si scorul F1.

3.1. Clasificarea ca problema de invatare supervizata

in invatarea supervizatd, algoritmul primeste exemple pentru care se cunoaste deja
rezultatul corect. Fiecare exemplu este format dintr-un set de caracteristici, numite si
atribute, si o valoare tintd. In cazul clasificarii, valoarea tint3 este o clasa discretd. Astfel,
algoritmul invata din exemple etichetate si construieste un model care poate atribui
clase unor instante noi, pentru care eticheta nu este cunoscuta.

Clasificarea trebuie diferentiatd de regresie. In clasificare se urmdreste invitarea
unei functii discrete, adica o functie care returneaza o eticheta dintr-o multime finita de
clase. Tn regresie, rezultatul este o valoare continud, de exemplu o temperatura, o
distantd sau o valoare numerica estimata. O problemd de clasificare binara are doar doua
clase posibile, cum ar fi pozitiv/negativ, adevarat/fals sau da/nu. O problema multi-clasa
poate avea trei sau mai multe clase.

Un exemplu intuitiv este decizia privind desfasurarea unui joc in functie de starea
vremii. Instantele sunt observatii meteorologice, iar atributele pot fi starea vremii,
temperatura, umiditatea si vantul. Ultima coloana reprezintd clasa, adica decizia daca
jocul se desfdsoara sau nu. Modelul trebuie sa invete relatia dintre conditiile meteo si

decizia finala.
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Figura 3.1 prezinta un set de date simplu pentru clasificare. Fiecare rand reprezinta
o instantd, iar fiecare coloana reprezinta un atribut. Variabila tintd este clasa, in exemplu
atributul ,Joc”, care indica rezultatul ce trebuie prezis. Aceasta organizare tabelara este
foarte frecventa in invatarea supervizata, deoarece permite separarea clard intre datele
deintrare si iesirea dorita.

Construirea unui model de clasificare presupune existenta unui set de clase
predeterminate. Se considera ca fiecare esantion apartine uneia dintre aceste clase, iar
apartenenta este cunoscutd in etapa de antrenare. Modelul rezultat poate fi reprezentat
sub diferite forme: reguli de clasificare, arbori de decizie, functii matematice sau limite
geometrice de separare. Dupd antrenare, modelul este aplicat asupra unor instante noi,

iar rezultatele sunt evaluate prin metrici de performanta.

Starea vremii | Temperatura | Umiditate | Vant | Joc
Soare Mare Mare Absent | Nu
Soare Mare Mare Prezent | Nu

Innorat Mare Mare Absent | Da
Ploaie Medie Mare Absent | Da
Ploaie Mica Normala | Absent | Da
Ploaie Mica Normala | Prezent | Nu

Innorat Mica Normala | Prezent | Da
Soare Medie Mare Absent | Nu
Soare Mica Normala | Absent | Da
Ploaie Medie Normala | Absent | Da
Soare Medie Normala | Prezent | Da

Innorat Medie Mare Prezent | Da

innorat Mare Normala | Absent | Da
Ploaie Medie Mare Prezent | Nu

Fig. 3.1. Set de date pentru o problema de clasificare

Procesul poate fi inteles ca o succesiune de doua etape. In prima etapd, datele
etichetate sunt utilizate pentru invitare, iar algoritmul construieste un model. in a doua
etapd, modelul este aplicat asupra datelor de testare sau asupra unor date complet noi.
Aceasta distinctie este importanta deoarece performanta realda a modelului trebuie

mdsuratd pe instante care nu au fost utilizate la antrenare.

Figura 3.2 ilustreaza fluxul de baza al clasificdrii. Setul de date de antrenare contine
exemple etichetate, iar algoritmul de invdtare produce un model. Ulterior, modelul este

aplicat asupra unui set de testare, in care clasa este necunoscuta sau este ascunsa
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pentru verificare. Procesul combind inductia, prin care modelul este invatat din exemple,
si deductia, prin care modelul este folosit pentru a lua decizii asupra unor cazuri noi.
Performanta unui model de clasificare depinde in mare masura de calitatea datelor.
Inainte de antrenare, datele trebuie curdtate, transformate si pregétite. Curdtarea reduce
zgomotul si trateaza valorile lipsa. Analiza relevantei urmareste eliminarea atributelor
irelevante sau redundante. Transformarea datelor poate include normalizarea valorilor

numerice, discretizarea atributelor continue sau codificarea atributelor categoriale.

Tid  Atrib1 Atrib2 Atrib3  Clasa

1 Da Mare 125K Nu A{go::itm de
invatare
2 Nu Mediu 100K Nu
3 |Nu Mic 70K Nu
4 Da Mediu 120K Nu .
5 Nu Mare 95K Da Induc!le
6 Nu Mediu 60K Nu
7 |Dpa Mare 220K | Nu invatare
8 |Nu Mic 85K Da model
9 |Nu Mediu 75K Nu & 3 \ i
10 |nu Mic 90K Da = — ]
Set de date de antrenare / Model U
Aplicare
Atrib1  Atrib2  Atrib3  Clasa model

A.Jucﬁe

Set de date de testare

Fig. 3.2. Procesul de invatare si aplicare a unui mode/ de clasificare

in problemele de clasificare se folosesc mai multe tipuri de atribute. Atributele
nominale nu au o ordine naturald, de exemplu culoarea ochilor sau starea civila.
Atributele ordinale au o ordine, dar distantele dintre valori nu sunt neapdrat egale, cum
ar fi nivelurile mic, mediu si mare. Atributele numerice pot fi de tip interval sau de tip
rational si permit operatii aritmetice mai avansate. Alegerea modului de reprezentare a

atributelor influenteaza direct algoritmul utilizat.
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Pentru ca invatarea sd fie bund, modelul trebuie sa fie suficient de expresiv pentru
a surprinde relatia dintre atribute si clase, dar nu atat de complex incat sa memoreze
zgomotul. Daca modelul este prea simplu, apare fenomenul de underfitting: modelul nu
reuseste sd invete structura datelor. Dacd modelul este prea complex, apare overfitting:
modelul se potriveste foarte bine pe datele de antrenare, dar nu se generalizeaza bine la
date noi.

Exista numeroase tehnici de clasificare, fiecare avand propriile avantaje, limitari si
domenii de utilizare. Printre cele mai cunoscute se numara arborii de decizie, Random
Forest, K-Nearest Neighbors, Support Vector Machine, regresia logistica, retelele
bayesiene si retelele neuronale. in acest capitol sunt detaliate trei aborddri

fundamentale: arborii de decizie, KNN si SVM.

3.2. Arboride decizie

Arborii de decizie sunt modele de clasificare intuitive, deoarece reprezinta procesul
decizional sub forma unei succesiuni de intrebdri. Fiecare nod intern al arborelui
corespunde unui test asupra unui atribut, fiecare ramura corespunde unui rezultat al
testului, iar fiecare frunza indica o clasa. Din acest motiv, arborii de decizie sunt usor de
explicat si de interpretat, fiind utilizati frecvent in aplicatii didactice si practice.

Principiul general de construire a unui arbore de decizie este de tip greedy. Arborele
este construit recursiv, de sus in jos, prin tehnica divide et impera. La inceput, toate
instantele se afla in nodul raddcind. Algoritmul selecteaza un atribut de test, imparte
datele in subseturi si repetd procesul pentru fiecare subset. Scopul este obtinerea unor
noduri cat mai pure, adica noduri in care instantele apartin preponderent aceleiasi clase.
astfel incat subseturile rezultate sa fie mai omogene decat setul initial. Pentru aceasta
alegere pot fi folosite mdsuri euristice sau statistice, precum entropia si castigul
informational. Entropia mdsoara impuritatea unui set de date, iar castigul informational
estimeaza cat de mult reduce un atribut aceasta impuritate.

Un aspect important al arborilor de decizie este expresivitatea. In principiu, un
arbore poate reprezenta functii complexe ale atributelor de intrare. De exemplu, functia

XOR nu poate fi separatd printr-o regula liniard simpld, dar poate fi reprezentata
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printr-un arbore de decizie. Totusi, expresivitatea ridicata poate deveni o problemd daca
arborele ajunge sa memoreze exemplele de antrenare in loc sd invete o reguld generala.
Figura 3.3 aratd cd un arbore de decizie poate reprezenta functia XOR prin testarea
succesiva a atributelor A si B. Pentru fiecare combinatie de valori se ajunge la o frunza
corespunzdtoare clasei. Exemplul este util deoarece evidentiazd puterea de reprezentare
a arborilor, dar si riscul de a construi arbori prea detaliati, care nu generalizeaza bine.
Constructiaarborelui se opreste in mod obisnuitin trei situatii: toate exemplele dintr-
un nod apartin aceleiasi clase, nu mai exista atribute disponibile pentru partitionare sau
nu mai exista suficiente esantioane pentru a continua impartirea. In practicd, se pot

introduce criterii suplimentare de oprire pentru a preveni cresterea excesiva a arborelui.

A B AxorB =
FF F E :
F

= F F
F

Fig.3.3. Exemplu de expresivitate a unui arbore de decizie pentru functia XOR

Un exemplu clasic de clasificare binard este problema jocului in functie de vreme.
Datele contin atribute precum vremea, temperatura, umiditatea si vantul, iar clasa poate
fi pozitiva sau negativa. Un arbore de decizie poate invata reguli de forma: daca vremea
este ,nori”, atunci se joacd; daca vremea este ,soare”, se verificd umiditatea; daca
vremea este ,ploaie”, se verificd vantul.

Figura 3.4 prezinta un set de date cu 14 instante si mai multe atribute meteorologice.
Fiecare rand descrie o situatie, iar clasa indicd rezultatul. Acest tip de tabel permite
construirea unui arbore de decizie prin selectarea atributelor care separa cel mai bine

clasele pozitive si negative.
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No. Atribute Clasa
Vreme Temperatura Umiditate Vant
1 soare cald mare fals N
2 soare cald mare adev N
3 nori cald mare fals P
4 ploaie placut mare fals P
5 ploaie racoare normal fals P
6 ploaie racoare normal adev N
7 nori racoare normal adev P
8 soare placut mare fals N
9 soare racoare normal fals P
10 ploaie placut normal fals P
11 soare placut normal adev P
12 nori placut mare adev P
13 nori cald normal fals P

I

Fig. 3.4. Set de date pentru un exemplu de clasificare binard

Figura 3.5 prezinta arborele rezultat pentru exemplul anterior. Atributul ,\Vreme”
este utilizat ca test initial, iar ramurile sunt tratate diferit in functie de valoare. Pentru
unele valori se ajunge direct la o clasd, iar pentru altele se folosesc teste suplimentare,
cum ar fi ,Umiditate” sau ,Vant". Aceasta reprezentare aratd avantajul arborilor de
decizie: modelul poate fi transformat usor in reguli explicabile.

Arborii de decizie pot fi utilizati si in probleme multi-clasd, unde variabila tinta are
mai mult de doua valori. De exemplu, intr-o problema de evaluare a riscului, clasa poate
fi,High", ,.Moderate"” sau ,Low". In aceasta situatie, arborele trebuie sd separe exemplele

in mai multe clase, nu doar in pozitiv si negativ.
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Cplnaie = {AP:SP,6N,1 OP,'] /-LN}

ploaie
Cooare = {TN,2N,8N,9P,11P}

normal fals

v

Coori = {3P,7P,12P,13P}

Fig.3.5. Arbore de decizie pentru exemplul de clasificare binara

Nr. Risc (Clasificare) Istoric de credit Datorie Garantie Venit

i Ridicat Riu Ridicata Niciuna $0 pana la $15k
2 Ridicat Necunoscut Ridicata Niciuna $15 pani la $35k
3 Moderat Necunoscut Scizuta Niciuna $15 pana la $35k
4 Ridicat Necunoscut Scazuta Niciuna $0 pani la $15k
5 Scizut Necunoscut Scizuta Niciuna Peste $35k

6 Scazut Necunoscut Scizuti Adecvati Peste $35k

T Ridicat Rau Scazutd Niciuna $0 pana la $15k
8 Moderat Rau Scazuta Adecvata Peste $35k

9 Scizut Bun Scizuta Niciuna Peste $35k

10 Scazut Bun Ridicata Adecvatd Peste $35k

11 Ridicat Bun Ridicata Niciuna $0 pani la $15k
12 Moderat Bun Ridicata Niciuna $15 pini la $35k
13 Scazut Bun Ridicata Niciuna Peste $35k
14 Ridicat Réau Ridicata Niciuna $15 pana la $35k

Fig. 3.6. Exemplu de set de date pentru o problema multi-clasa

Figura 3.6 prezintd o problema de clasificare a riscului, in care clasa poate lua mai
multe valori. Atributele includ istoricul de credit, nivelul datoriei, garantiile si venitul. Spre
deosebire de clasificarea binard, aici modelul trebuie sa distingd intre mai multe categorii

derisc.
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Figura 3.7 ilustreaza modul in care arborele de decizie poate fi extins la probleme
multi-clasa. Fiecare frunza indica o clasa posibild, iar testele intermediare impart
progresiv datele dupa atribute relevante. Astfel, decizia finala este obtinuta prin

parcurgerea arborelui de la radacind pana la una dintre frunze.

Venit?

$OK-$15K Peste $35K
$15K-$35K
Rnsc ridicat Istoric de credit? Istoric de credit?
Necunoscut Bun
Riu
Necunoscut Bun
Datorii? Risc rldlCdl Risc moderat ] L Risc scazut I l Risc moderat J ‘ Risc scazut J
Ridicate Scézute
Risc ridicat | | Risc moderat

Fig. 3.7. Arbore de decizie pentru o problema de clasificare multi-clasa

Tipul atributelor influenteaza modul de partitionare a datelor. Pentru atribute
nominale, se poate realiza o partitionare multipld, in care fiecare valoare distincta
genereazd o ramurd, sau o partitionare binard, in care valorile sunt impartite in doua
submultimi. In cazul atributelor ordinale, valorile au o ordine natural, iar aceast ordine
poate fi folosita pentru a decide pragurile de separare.

Figura 3.8 prezintd partitionarea unui atribut nominal. Deoarece valorile nu au o
ordine naturalg, algoritmul poate crea o ramura pentru fiecare valoare sau poate grupa
valorile in doua submultimi. Alegerea partitionarii influenteaza forma arborelui si nivelul

sdu de complexitate.
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Starea vremii | Joc

|
Soare Innorat Ploaie Soare Da
Innorat Da
Ploaie Nu
Da Da Nu

Fig. 3.8. Partitionarea atributelor nominale intr-un arbore de decizie
Figura 3.9 prezintd cazul atributelor ordinale. Valorile precum micd, medie si mare

pot fi ordonate, ceea ce permite construirea unor reguli mai naturale. Totusi, si in acest

caz trebuie identificata partitionarea optimd, astfel incat clasele rezultate sa fie cat mai

bine separate.

I Temperatura | Joc
Mica Medie Mare Mica Da
Medie Da
Mare Nu
Da Da Nu

Fig. 3.9. Partitionarea atributelor ordinale intr-un arbore de decizie

Pentru atribute continue, arborele nu poate testa direct toate valorile posibile. De
aceea, datele numerice sunt adesea discretizate. Discretizarea transforma un atribut
numeric intr-un atribut ordinal prin impdrtirea domeniului in intervale. Intervalele pot fi
egale ca latime, pot avea frecventd egala sau pot fi obtinute printr-o metoda de grupare.

O alternativa este decizia binara de forma A; < v, unde v este un prag ales de algoritm.

Figura 3.10 aratd discretizarea atributului ,Umiditate” in trei intervale egale. Valorile
numerice sunt transformate in categorii precum micd, medie si mare. Avantajul este
obtinerea unei reprezentdri mai simple, insa se pierde o parte din informatia numerica

initiala.
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[65, 75], (75, 85], (85, 95]

Umiditate | Joc Umiditate-Disl | Joc
65 Da Mica Da
70 Da Mica Da
72 Da Mica Da
75 Da Mica Da
80 Da Medie Da
85 Da |::> Medie Da
86 Nu Mare Nu
90 Nu Mare Nu
90 Nu Mare Nu
91 Nu Mare Nu
93 Nu Mare Nu
95 Nu Mare Nu

Fig. 3.10. Discretizarea unui atribut continuu in intervale egale

Umiditate | Joc Umiditate | Umiditate-Bin | Joc
65 Da 65 Da Da
70 Da 70 Da Da
72 Da 72 Da Da
75 Da 75 Da Da
80 Da 80 Da Da
85 Da |:> 85 Da Da
86 Nu 86 Nu Nu
90 Nu 90 Nu Nu
90 Nu 90 Nu Nu
91 Nu (4; < 85)? 91 Nu Nu
93 Nu 93 Nu Nu
95 Nu 95 Nu Nu

Fig. 3.11. Discretizarea binard a unui atribut continuu folosind un prag

Figura 3.11 prezintd discretizarea binara a aceluiasi atribut folosind pragul 85.

Instantele cu valori mai mici sau egale cu pragul sunt incadrate intr-o categorie, iar
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celelalte in categoria opusd. Aceasta strategie este foarte des utilizata in arborii de
decizie, deoarece permite formularea unor teste simple si eficiente.

Arborii de decizie au mai multe avantaje. Sunt usor de construit, usor de implementat
si pot clasifica rapid instante noi. in plus, sunt interpretabili, deoarece pot fi transformati
inreguli de tip //-then. Totusi, existd si dezavantaje. Antrenarea poate deveni costisitoare
pentru seturi mari de date si multe atribute, iar arborii foarte adanci pot deveni excesiv
de complecsi. in aceste situatii, modelul poate avea performantd bund pe datele de

antrenare, dar slaba pe date noi.

3.3. Clasificare bazatd pe instante si algoritmul KNN

Clasificarea bazata pe instante porneste de la o idee diferitd fata de arborii de decizie.
in loc s& construiasca explicit un model sub forma unui arbore sau a unei functii,
algoritmul memoreaza instantele de antrenare si le foloseste pentru a clasifica
instantele noi. Din acest motiv, astfel de metode sunt numite /azy /earners, adica metode
de invatare ,lenesa”. Ele amana cea mai mare parte a calculului pana in momentul
clasificarii unei instante noi.

Figura 3.12 arata principiul lazy learning. Instantele etichetate sunt memorate, iar o
instantd noud este comparatd cu exemplele existente. Clasa finala este stabilita pe baza
instantelor de antrenare cele mai apropiate sau mai similare. Aceasta abordare este
intuitiva, dar poate deveni costisitoare atunci cand setul de date este mare.

Cel mai cunoscut algoritm din aceastd categorie este K-Nearest Neighbors (KNN)
[5]. Algoritmul este simplu, dar puternic. El clasificd o instantd noud pe baza celor mai
apropiati K vecini din setul de antrenare. KNN este neparametric, deoarece nu presupune
o forma fixa a functiei de decizie, si poate genera limite de decizie flexibile. Totusi,
performanta sa depinde foarte mult de alegerea distantei, de scalarea atributelor si de

valoarea parametrului K.
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Instantele memorate = Se memoreaza efectiv
instantele de antrenare si

wied 0 Lagrs Beinsi se folosesc pentru a prezice
ry clasele instantelor noi
B
B
Instantd noua
K
A Atrl |- | AuN
C
B

Fig. 3.12. Principiul clasificarii bazate pe instante

Figura 3.13 ilustreaza ideea de baza a algoritmului KNN. Pentru o instantd noud, se
calculeazd distanta fata de instantele de antrenare, apoi se aleg cele mai apropiate K
exemple. Clasificarea se face pe baza acestora. Exemplul de mai sus evidentiaza
caracterul intuitiv al metodei: noul obiect este atribuit clasei obiectelor cele mai

asemanadtoare [14].

Calculare

distant Inregistrare
de test

Inregistrari . " Alege kdintre
de antrenare .. —~" /" inregistrarile cele mai
. “apropiate”

Fig. 3.13. /dentificarea vecinilor apropiatiin algoritmul KNV
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Regula de decizie utilizata cel mai frecvent este votul majoritatii. Daca majoritatea
celor K vecini apartin unei clase, atunci instanta noud primeste acea clasa. in problemele
multi-clasd, se numara vecinii din fiecare clasa si se alege clasa cu cele mai multe voturi.
Exista si variante ponderate, in care vecinii mai apropiati au o influenta mai mare decat
cei mai indepartati.

Figura 3.14 prezintd o instanta necunoscutd inconjuratd de vecini apartinand claselor
A si B. Daca se aleg vecinii din cercul punctat, clasa se stabileste prin votul majoritatii.
Exemplul aratd ca rezultatul depinde de vecindtatea considerata, deci de valoarea lui K si

de mdsura de distanta folositd [20].

Fig. 3.14. Clasificarea KINN prin votul majoritatii

Pasii algoritmului KNN sunt urmatorii:

1. Sealege valoarea lui K.

2. Se calculeazd distanta dintre instanta de test si fiecare instanta din setul de
antrenare.
Se sorteaza distantele, se selecteaza cei mai apropiati K vecini.

4. Se determina clasele acestora si se aplica votul majoritar. Pentru a calcula

apropierea dintre exemple, se utilizeaza frecvent distanta euclidiana.
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Formula distantei euclidiene permite masurarea diferentei dintre doi vectori de
caracteristici. Intr-un spatiu bidimensional, distanta corespunde intuitiei geometrice
obisnuite, iar in spatii cu mai multe dimensiuni formula se extinde prin insumarea
diferentelor patratice pe fiecare atribut.

dGy)= | o= x)? &

O problema importanta in KNN este scalarea atributelor. Daca atributele au ordine
de madrime diferite, cele cu valori numerice mai mari vor domina calculul distantei. De
exemplu, greutatea exprimata in kilograme poate domina indltimea exprimatd in metri,
chiar daca ambele atribute ar trebui sa contribuie la decizie. Solutia obisnuitda este
normalizarea valorilor, de exemplu prin transformarea lor in intervalul [0, 1].

Pentru atribute nominale, calculul distantei nu este la fel de direct ca pentru atribute
numerice. De obicei, se poate considera distanta O pentru valoriidentice si 1 pentru valori
diferite. Totusi, in anumite aplicatii pot exista distante mai rafinate: de exemplu, intr-un
spatiu al culorilor, galbenul poate fi considerat mai apropiat de portocaliu decat de verde.
Uneori, atributele pot primi ponderi diferite, atunci cand unele sunt considerate mai
importante decat altele.

Alegerea parametrului K are un impact major asupra performantei. Dacd K este prea
mic, modelul devine sensibil la zgomot si poate produce overfitting. De exemplu, pentru
K=1, osingurdinstantd de antrenare gresita poate schimba complet decizia. Dacad K este
prea mare, vecindtatea poate include puncte indepartate, nerelevante pentru instanta
curentd, iar modelul poate deveni prea general.

Figura 3.15 arata cum se modifica vecindtatea atunci cand K creste. Pentru K = 1 se
ia in considerare doar cel mai apropiat vecin, in timp ce pentru valori mai mari cercul de
vecindtate include mai multe puncte. Alegerea trebuie sa balanseze capacitatea de a

captura detalii locale cu obtinerea unor decizii stabile.
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Fig. 3.15. /nfluenta valorii parametrului K asupra vecindtatii considerate

Avantajele KNN sunt simplitatea, interpretabilitatea si flexibilitatea limitelor de
decizie. Algoritmul este usor de implementat si nu presupune antrenare complexa.
Dezavantajele apar in special pentru seturi de date mari sau cu dimensionalitate ridicata.
Clasificarea poate fi costisitoare, deoarece trebuie calculate distante fata de multe
exemple. In plus, atributele irelevante sau corelate pot afecta puternic rezultatul, motiv

pentru care selectia caracteristicilor si scalarea sunt etape importante.

3.4. Support Vector Machine (SVM)

Support Vector Machine este un algoritm utilizat in special pentru sarcini de
clasificare. Ideea principala este identificarea unui hiperplan optim care separa punctele
din clase diferite. Intr-un spatiu cu doua caracteristici, hiperplanul este o linie. Intr-un
spatiu cu trei caracteristici, el este un plan. in general, pentru un spatiu cu mai multe
dimensiuni, hiperplanul este o suprafata de decizie de dimensiune corespunzatoare.

SVM nu cauta doar o separare oarecare intre clase, ci separarea cu marja maxima.
Marja reprezinta distanta dintre hiperplan si cele mai apropiate puncte din fiecare clasa.
Hiperplanul optim este cel care maximizeazd aceasta distantd, deoarece o marja mai
mare tinde sa ofere o capacitate mai buna de generalizare. Punctele care se afla cel mai

aproape de hiperplan se humesc vectori suport.
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Figura 3.16 prezinta mai multe benzi de decizie posibile pentru separarea a doua
clase. SVM urmadreste alegerea suprafetei care separa clasele la distanta maximad de
punctele cele mai apropiate. Aceasta idee diferentiaza SVM de metodele care se se
limiteaza la orice separator corect pe datele de antrenare.

Fig. 3.16. Suprafete de decizie posibile in SVM

Figura 3.17 aratd cd pot exista mai multe linii capabile sa separe doud clase, insa nu
toate sunt la fel de bune. Linia optima este cea care maximizeazd marja, deoarece este
mai putin sensibild la mici variatii ale datelor. In cazul unui spatiu bidimensional,
hiperplanul este reprezentat printr-o dreapta.

X2

X
//
——

Posibile hiperplanuri > Hiperplanul este o linie

X1

Fig. 3.17. Posibile hiperplanuri pentru separarea a doud clase in 2D
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In cazul 2D, separatorul poate fi descris printr-o ecuatie liniara de forma ax + by = c.
Punctele aflate de o parte a liniei apartin unei clase, iar punctele aflate de cealalta parte
apartin celeilalte clase. Clasificarea unui punct nou se face in functie de semnul expresiei
asociate hiperplanului. Aceasta formulare geometrica oferd o interpretare clara a deciziei.

Figura 3.18 prezintd o problema 2D in care doua grupuri de puncte pot fi separate
printr-o linie. Ecuatia ax + by >= c poate caracteriza una dintre clase, iar ax + by < c
cealaltd clasd. in acest caz, modelul este liniar, deoarece suprafata de separare este o

dreapta.

Fig. 3.18. Separarea liniard a doud clase intr-un spatiu bidimensfonal

Figura 3.19 defineste cei mai importanti termeni ai metodei SVM. Vectorii suport
sunt punctele cele mai apropiate de hiperplan, iar marja este distanta dintre hiperplan si
aceste puncte. Acesti vectori suport au un rol critic, deoarece pozitia lor determina direct

forma separatorului optim.
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Fig. 3.19. Vectori suport si marjd in SUM

Formal, pentru o problema de clasificare binara, se considera un set de date format
din vectori de caracteristici X si etichete Y, unde etichetele pot fi +1 si -1. Ecuatia
hiperplanului poate fi scrisa wT x + b = 0, unde w este vectorul normal la hiperplan, iar
b este termenul de deplasare. Semnul expresiei wAT x + b indicda de ce parte a
hiperplanului se afla punctul.

:{1:WTx+b >0 @)
Y 0: wix+b<0

Figura 3.20 detaliaza cazul SVM liniar. Pentru vectorii suport, inegalitdtile devin
egalitdti, iar marja este determinatd de distanta fata de hiperplan. Obiectivul algoritmului
este maximizarea acestei marje, ceea ce echivaleaza cu alegerea unui separator cat mai

robust.
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wWix+b=0

Fig. 3.20. Constrangeri si marjd pentru SUM liniar

Dupa antrenare, clasificarea unui punct nou se face prin calculul scorului fata de
hiperplan. Daca scorul este pozitiv, punctul este atribuit unei clase; daca este negativ,
celeilalte clase. in unele aplicatii se poate folosi si un prag de incredere. Daci scorul este
foarte apropiat de zero, decizia poate fi consideratd incertd, deoarece punctul se afla
aproape de suprafata de separare.

Figura 3.21 prezinta modul in care un punct nou este proiectat in raport cu normala
hiperplanului. Scorul rezultat indica pozitia punctului fatd de suprafata de decizie. O
valoare pozitiva sau negativa determina clasa, iar valorile apropiate de zero pot indica un

nivel mai redus de incredere in predictie.

Score > t:da
Score<-f:nu T
Altfel: ?

Fig. 3.21. Clasificarea unui punct nou cu ajutorul scorului SVM
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Figura 3.22 prezinta un exemplu in care douad clase, reprezentate prin puncte verzi
si albastre, trebuie separate printr-o frontiera de decizie. SVM cautd separatorul care
ofera cea mai bund separare geometricd, tinand cont de punctele aflate cel mai aproape

de frontiera.

/Hiperplan optim
Vector suport " per ’

4 / ®
!
/
& /
/
/@
/
/
2 " .
[/
’,, Yo, /¥ Vector suport
/! I’ .
/ /
/ iy &
/ /
/
/ ¢

Fig. 3.22. Exemplu de clasificare SUM cu doua clase

SVM este eficient in probleme in care datele pot fi separate aproximativ printr-o
frontierd clard. In varianta liniard, frontiera este un hiperplan. In variante mai avansate,
prin metode kernel, datele pot fi proiectate implicit intr-un spatiu de dimensiune mai
mare, unde separarea devine posibild. in aceastd sectiune accentul este pus pe

interpretarea liniara, deoarece aceasta ofera intuitia geometrica fundamentala.
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3.5. Evaluarea modelelor de clasificare

Un model de clasificare nu trebuie evaluat doar prin cat de bine se potriveste pe
setul de antrenare. Scopul real este performanta pe date noi. De aceea, se face diferenta
intre eroarea de antrenare si eroarea de testare. Eroarea de antrenare mdsoara cat de
bine explicd modelul datele pe care le-a vazut in timpul antrendrii. Eroarea de testare
estimeaza capacitatea de generalizare.

Figura 3.23 prezinta diferenta dintre underfitting si overfitting. Un model cu bias
ridicat si variantd redusa poate fi prea simplu si nu reuseste sd invete structura datelor.
Un model cu bias redus si varianta ridicata poate memora exemplele de antrenare,
inclusiv zgomotul, ceea ce conduce la performante slabe pe date noi.

Evaluarea clasificatorilor se realizeaza prin masuri statistice. Cele mai utilizate sunt
acuratetea, precizia, recall-ul si scorul F1. Alegerea metricii depinde de problema
analizatd. In unele situatii, acuratetea este suficient. in altele, mai ales cand clasele sunt
dezechilibrate, precizia si recall-ul ofera o imagine mai relevanta asupra

comportamentului modelului [8].

Bias ridicat Bias scazut
Varianta scdzuta Varianta ridicata
s = - e L

Esantion de testare

Eroare de predictie

e

Esantion de antrenare

Scazutda Ridicata

Complexitatea modelului

Fig. 3.23. Relatia dintre eroarea de antrenare, eroarea de testare, overfitting si underfitting
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Exista doua directii de evaluare: masuri statistice si eficientd. Masurile statistice
indica nivelul de corectitudine al modelului, iar eficienta se referd la resursele necesare
pentru dezvoltarea si testarea modelului. in practicd, un model trebuie si fie nu doar
precis, ci si suficient de rapid si robust pentru aplicatia vizata.

Acuratetea este raportul dintre numarul de exemple corect clasificate si numarul
total de exemple. Este opusul erorii de clasificare si poate fi calculata pe setul de validare
sau pe setul de testare. Desi este usor de interpretat, acuratetea poate fi inselatoare
atunci cand clasele sunt dezechilibrate. De exemplu, daca 95% dintre exemple apartin
unei clase, un model care prezice mereu acea clasa poate avea acuratete mare, dar
utilitate redusa.

Precizia masoard, dintre toate exemplele clasificate ca pozitive, cate sunt
intr-adevdr pozitive. Precizia este importanta atunci cand erorile de tip fals pozitiv sunt
costisitoare. Recall-ul determina proportia exemplelor pozitive reale care au fost
identificate corect de clasificator. Este relevant atunci cand este important sa nu ratam
exemple pozitive.

Scorul F1 combina precizia si recall-ul prin media armonicd, oferind o singura
valoare utila pentru compararea modelelor. Acest indicator este important mai ales in
probleme cu dezechilibruintre clase sau cu compromisuriintre fals pozitiv si fals negativ.

O reprezentare utild pentru evaluarea clasificatorilor este matricea de confuzie.
Aceasta separd exemplele in patru categorii: adevdrate pozitive, false pozitive, adevdrate
negative si false negative. Pe baza acestei matrice se pot calcula acuratetea, precizia,
recall-ul si scorul F1. Matricea de confuzie este mai informativa decat o singura valoare
agregatd, deoarece arata tipurile concrete de erori comise de model.

Figura 3.24 sintetizeazd metricile de performantd utilizate in clasificare.
Elementele din matricea de confuzie permit calcularea acuratetei, preciziei, recall-ului si
scorului F1. In analiza modelelor, aceste valori trebuie interpretate impreund, nu izolat,

deoarece fiecare surprinde o parte diferitd a comportamentului clasificatorului.
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Fig. 3.24. Matrici de performantd calculate pe baza matricei de confuzie

Asadar, clasificarea este una dintre cele mai importante sarcini ale invatarii
supervizate. Ea presupune invdtarea unei relatii intre atributele de intrare si o clasa
discretd. Arborii de decizie ofera modele usor de interpretat, KNN clasifica prin
similaritate fatd de exemplele existente, iar SVM cauta o frontierd de decizie cu marja
maximd. Indiferent de algoritm, performanta trebuie evaluata prin capacitatea de

generalizare, nu doar prin ajustarea modelului pe datele de antrenare.
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4, Capitolul 4. Tehnici de invdtare supervizata: Regresie.

Capitolul prezinta a doua categorie importanta de tehnici de invdtare supervizatd,
respectiv regresia. Spre deosebire de clasificare, unde modelul trebuie sa aleagd o
etichetd dintr-o multime finita de clase, regresia urmareste prezicerea unei valori
continue. Din acest motiv, regresia este utilizata frecvent in probleme de estimare,
prognozd, modelare a relatiilor dintre variabile si analiza a tendintelor observate in date.

in cadrul acestui capitol sunt introduse notiunile de corelatie, aproximare a unei
functii, regresie liniard simpla si multipla, functii de cost, indicatori de evaluare siregresie
logistica. Desi regresia logisticd este denumita ,regresie”, ea este folositd in mod obisnuit
pentru probleme de clasificare binard, deoarece estimeaza probabilitatea apartenentei
unei instante la o anumita clasa. Astfel, capitolul realizeaza o legdtura intre estimarea

numerica specificd regresiei si decizia de clasificare bazata pe probabilitati.

4.1. Introducere in Regresie

In invétarea supervizatd, datele de antrenare contin atat exemple de intrare, cat si
valorile corecte ale iesirii. Dacad iesirea este discretd, problema este una de clasificare.
Dacd iesirea este numerica si continud, problema este una de regresie. Aceastad diferenta
este esentiald, deoarece determina atat tipul de algoritm ales, cat si modul in care este
evaluatd performanta modelului.

Asa cum am vdzut in capitolul anterior, clasificarea presupune invdtarea unei functii
discrete. De exemplu, un sistem poate decide daca un e-mail este spam sau non-spam,
dacd o imagine contine un anumit obiect sau daca o tranzactie este frauduloasd.
Regresia, in schimb, urmareste invatarea unei functii continue. Modelul nu returneaza o
clasq, ci o valoare numerica: temperatura estimata pentru ziua urmatoare, consumul de
energie, pretul unui produs, durata estimata a unui proces sau orice alta marime care
poate fi exprimata numeric.

Regresia este o tehnica de invatare supervizata deoarece modelul este construit pe
baza unor exemple pentru care valoarea tintd este cunoscuta. Fiecare exemplu contine

una sau mai multe variabile independente, denumite si caracteristici, si o variabila
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dependentd, denumitd variabila tintd. Scopul algoritmului este sa identifice relatia dintre
caracteristici si tintd, astfel incat sa poatad estima valoarea tinta pentru instante noi.

in practics, regresia poate fi utilizata pentru predictie, prognozd, modelarea seriilor
de timp sau studierea relatiilor dintre variabile. ntr-un context tehnic, aceasta poate fi
folosita pentru estimarea consumului unui sistem, pentru modelarea comportamentului
unui senzor, pentru predictia unei valori masurate sau pentru identificarea unei tendinte
in date experimentale. In toate aceste cazuri, scopul principal este obtinerea unei valori
numerice cat mai apropiate de valoarea reala.

Inainte de construirea unui model de regresie, este important sa fie analizata relatia
dintre variabile. Notiunea de corelatie descrie gradul in care douad variabile se modifica
impreunda. Daca valorile unei variabile cresc atunci cand cresc si valorile celeilalte
variabile, se poate vorbi despre o corelatie pozitivda. Daca valorile unei variabile cresc
atunci cand cealalta scade, relatia este negativa. Daca nu se observa o asociere liniara
clarg, corelatia poate fi apropiata de zero.

Coeficientul de corelatie Pearson este una dintre cele mai cunoscute masuri ale
dependentei liniare dintre doud variabile. Acesta ia valori intre -1 si +1. O valoare
apropiata de +1 indicd o relatie liniara pozitiva puternicd, o valoare apropiatd de -1 indica
o relatie liniara negativa puternicd, iar o valoare apropiatd de O indica lipsa unei relatii
liniare evidente. Totusi, corelatia trebuie interpretatd cu atentie: existenta unei corelatii
nu demonstreazd automat o relatie cauzala.

Regresia poate fiinteleasd intuitiv ca o problema de aproximare a unei functii. Avand
un set de puncte observate, se cautd o functie care descrie cat mai bine relatia dintre
intrdri si iesire. in cazul cel mai simplu, aceasta functie este o linie dreapti. in situatii mai
complexe, functia poate fi neliniard sau poate depinde de mai multe variabile. Ideea
centralda ramane aceeasi: modelul trebuie sa ofere o aproximare fideld a fenomenului
observat.

Figura 4.1 ilustreaza problema de baza a regresiei: se observa mai multe puncte intr-
un sistem de coordonate si se doreste identificarea unei functii care sa treacd cat mai
aproape de acestea. In general, nu existd o singura functie evidentd care sa modeleze
perfect toate punctele, deoarece datele reale contin variatii, erori de mdsurare sau
zgomot. De aceea, regresia cauta o functie care minimizeaza eroarea globald de

aproximare.
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Fig. 4.1. Exemplu intuitiv de aproximare a unei functii pe baza unor puncte observate

Pentru acelasi set de date pot exista mai multe functii posibile. Unele pot fi foarte
simple, cum ar fi o linie dreaptd, iar altele pot fi foarte complexe, urmdrind aproape
fiecare variatie din datele de antrenare. Alegerea modelului trebuie facuta astfel incat
acesta sd surprinda relatia importanta dintre variabile, farda sa memoreze zgomotul.

Figura 4.2 evidentiaza faptul ca o functie prea simpla poate rata structura datelor,
iar o functie prea complexa poate ajunge sa urmadreasca fluctuatii nerelevante. in
invdtarea automatd, aceasta problema este asociata cu echilibrul dintre sub-potrivire si
supra-potrivire. Modelul trebuie sa fie suficient de expresiv pentru a surprinde relatia
reald, dar nu atat de flexibil incat sa devina dependent de particularitdtile irelevante ale
setului de antrenare.

Principiul cunoscut sub denumirea de Briciul lui Occam (Entia non sunt multiplicanda
praeter necessitatem/afirma cd, atunci cand mai multe ipoteze explicd datele la fel de
bine, trebuie preferatd ipoteza cea mai simpla. in regresie, acest principiu se traduce prin
alegerea unui model care ofera un compromis bun intre simplitate si acuratete. Modelele
mai simple sunt mai usor de interpretat si tind sd generalizeze mai bine atunci cand

datele disponibile sunt limitate.
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Fig. 4.2. Modalitati diferite de aproximare a aceluiasi set de puncte
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Astfel, potrivit pricipuliu de parcimonie in contextual aproximadrii datelor — o linie
dreapta poate reprezenta uneori o explicatie suficientd, chiar dacd nu trece exact prin
toate punctele. O curba extrem de neregulata poate produce o eroare mai micd pe datele
de antrenare, dar riscd sa devind inutila pentru date noi. Din aceasta perspectiva,
obiectivul regresiei nu este memorarea punctelor, ci identificarea unei relatii care sa
rdmana valida si in afara setului utilizat pentru antrenare.

in regresie, un model care generalizeazi bine are erori mici pe date noi, nu doar pe
datele cunoscute. Pentru verificarea acestei capacitati, setul de date este impartit de
reguld in cel putin doua subseturi: 0 multime de antrenare, folositd pentru construirea
modelului, si o multime de testare sau validare, folosita pentru evaluarea performantei.

Sub-potrivirea apare atunci cand modelul este prea simplu si nu poate invata
distributia datelor. In acest caz, atat eroarea de antrenare, cét si eroarea de testare sunt
mari. Supra-potrivirea apare atunci cand modelul este prea complex si invata nu doar
structura utild a datelor, ci si zgomotul. in aceastd situatie, eroarea pe datele de

antrenare poate fi foarte micd, dar performanta pe date noi este slaba.
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Fig. 4.3. Exemplu de model supra-potrivit

Figura 4,3 ilustreaza un model supra-potrivit, care se adapteaza excesiv la punctele
de antrenare si poate produce predictii nesigure pentru date noi. Un model subpotrivit
nu surprinde tendinta datelor, iar un model bine ales urmeaza structura generalg, fard sa

urmadreasca fiecare fluctuatie.

4.2. Regresie liniara simpla si multipla

Regresia liniara este una dintre cele mai utilizate metode de regresie, datoritd
simplitatii sale si a interpretabilitatii ridicate. Ideea de baza este determinarea unei relatii
liniare intre o variabild dependentd si una sau mai multe variabile independente. Daca
existd o singura variabila independenta, se vorbeste despre regresie liniara simpla. Daca
existd doud sau mai multe variabile independente, se poate aplica regresia liniara
multipla.

in regresia liniara simpla, modelul poate fi scris sub forma:

y=a+bx*x, (3)

unde: § este valoarea estimatd a variabilei dependente ; x este variabila independentad ;

a este interceptarea, iar b este panta dreptei.

Interceptarea indicd valoarea estimatd a lui y atunci cand x este zero, iar panta arata
cat se modifica y atunci cand x creste cu o unitate. Daca b este pozitiv, relatia este
crescatoare; iar daca b este negativ, relatia este descrescatoare. In cazul in care b este

apropiat de zero, variabila x are o influentd liniara redusa asupra lui y.
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Figura 4.4 prezintd ideea unei relatii liniare intre o variabilda independenta si o
variabild dependentd. Punctele reprezintad observatiile, iar linia de regresie ilustreaza
modelul care aproximeaza tendinta generala. Scopul modelului este sa pozitioneze
aceasta linie astfel incat diferentele dintre valorile reale si cele estimate sa fie cat mai

mici.
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Fig. 4.4. Regresia liniard ca metodd de determinare a relatiei dintre variabile

Regresia liniard poate fi extinsa natural la mai multe variabile independente. in acest
caz, modelul nu mai descrie o linie intr-un plan, ci un plan sau un hiperplanintr-un spatiu
cu mai multe dimensiuni. Pentru doud variabile independente, modelul poate fi
reprezentat printr-o suprafatd. Pentru mai mult de doud variabile, reprezentarea grafica

devine dificild, dar principiul matematic ramane acelasi.

Figura 4.5 arata diferenta dintre regresia liniara simpla si regresia liniara cu doua
variabile independente. In primul caz, relatia este ilustrata printr-o linie in plan. In al
doilea caz, valorile sunt reprezentate intr-un spatiu tridimensional, iar modelul devine o

suprafata care estimeaza variabila dependenta pe baza celor doi predictori [25].
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Fig. 4.5. Reprezentarea regresief liniare in cazul unei variabile sfin cazul a doud variabile

independente

Regresia liniara simpla este potrivita atunci cand se doreste analizarea relatiei dintre
doud variabile. De exemplu, se poate studia influenta indltimii asupra greutdtii, relatia dintre
timpul de studiu si nota obtinuta sau relatia dintre dimensiunea unui produs si pretul sau.
Regresia multipld este utilizata atunci cand fenomenul analizat depinde de mai multi factori.
Intr-un astfel de caz, fiecare predictor contribuie la estimarea valorii tint.

Figura 4.6 prezintd doua situatii distincte. In regresia liniara simpl3, salariul poate fi

estimat pe baza duratei muncii, folosind o singura caracteristica.

Regresie liniara simpla Regresie liniara multipla

O— &

Durata muncii Salariu Salariu

Fig. 4.6. Diferenta dintre regresia liniard simp/d sf regresia liniara multipla
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in regresia liniard multipld, salariul poate fi estimat pe baza mai multor variabile,
cum ar fi durata muncii, varsta sau nivelul studiilor. Cu cat se folosesc mai multi predictori
relevanti, cu atat modelul poate descrie mai bine fenomenul analizat, insa creste si riscul
de complexitate inutila sau de includere a unor variabile irelevante.

In cazul regresiei liniare simple, obiectivul este determinarea dreptei care descrie cel
mai bine relatia dintre variabila independentd X si variabila dependenta y. Dacd punctele
sunt apropiate de o linie dreapta, relatia liniara este puternicd si modelul poate produce
predictii bune. Daca punctele sunt foarte dispersate, regresia liniard poate sa nu fie

suficientd pentru a descrie fenomenul.

Relatie liniara
Mica Mare

> > >

Fig. 4.7. Exemnplu de regresie liniard simpla: estimarea greutatii in functie de inaltime

Figura 4.7 prezintd evolutia unei relatii liniare. In primul caz, dispersia ridicatd a
observatiilorinjurul dreptei de regresie indica o corelatie redusa si erori de estimare mari.
in al doilea caz, dispersia scade, ceea ce reflectd o relatie liniard mai pronuntat si o
precizie mai bund a modelului. in ultimul caz, punctele sunt aproape perfect aliniate pe
dreapta de regresie, indicand o relatie liniard foarte puternica si erori de estimare
aproape inexistente. Acest exemplu evidentiaza faptul ca apropierea observatiilor de
dreapta de regresie reprezintd un indicator al calitatii modelului linear.

Modelul regresiei liniare simple poate fi completat cu un termen de eroare:

y=a+b*xx+e¢ (4)
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Termenul € descrie diferenta dintre valoarea reald si valoarea estimatd de model. in
datele reale, aceasta diferentd apare aproape intotdeauna, deoarece relatiile dintre
variabile nu sunt perfecte, iar masuratorile pot contine zgomot. Rolul algoritmului este
sa determine parametrii a si b astfel incat erorile sa fie cat mai mici in ansamblu.

Un exemplu simplu poate fi estimarea pretului unei pizza in functie de diametrul
acesteia. Daca exista o relatie relativ liniara intre dimensiune si pret, modelul poate fi
folosit pentru a prezice pretul unei pizza de dimensiune necunoscutd. Chiar daca
exemplul este simplu, el evidentiaza modul in care regresia transformd observatiile din
trecutintr-un instrument de predictie.

Figura 4.8 prezinta un set de valori care poate fi folosit pentru construirea unui
model liniar. Fiecare punct reprezintd o observatie de forma diametru - pret. Dupd
determinarea parametrilor, modelul poate fi utilizat pentru a estima pretul unei pizza cu

diametrul de 20 inch, pe baza relatiei invatate din date.

Diametru Pret ($) 20
6 7 ! 1
8 9 = ]
[=]
= 0
10 13 - T
.4 °
a.
14 175 )
18 18 0

0 2 4 6 8 W 12 14 16 18

Diametru

Fig. 4.8. Exernplu de predictie a pretului unei pizza pe baza dimensiunii

Coeficientii regresiei pot fi calculati pe baza sumelor valorilor observate. Pentru
regresia liniara simpla, panta si interceptarea se determina astfel incat suma erorilor
patratice sa fie minima. Aceasta abordare este cunoscuta sub denumirea de metoda
celor mai mici patrate. Ea alege linia care produce cea mai mica eroare totalg, tinand cont

de toate punctele din setul de date.
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3 8 9 24 3 8
9 6 81 54 9 6
5 4 25 20 5 4
3 2 9 6 3 2
X =20 Sy=20 3= 124 Sxy = 104
a4 = YyYx2-YxYxy _ 20+124-20+104 _ 400 _ 4.17
nY x2— (¥ x)2 4 %124 —-202 96
SIn L L = 0166

y=4.17 + 0.166x

Fig. 4.9. Calculul coeficientilor regresiei liniare simple pe baza unui set de observatii

Figura 4.9 arata un exemplu numeric in care sunt calculate valorile necesare pentru
determinarea ecuatiei dreptei de regresie. Se folosesc sume precum 3%, 2y, 2X* si 2 xy, iar
pe baza acestora se obtin valorile coeficientilor. Rezultatul final este o ecuatie de forma

y = a + bx, care poate fi utilizata pentru estimarea unor valori noi.

In regresia liniara multipla, modelul are forma generala:

y=a+by*x xy+by* x;+ -+ by * xp, (5)

unde: xi,xy,..,X, sunt variabilele independente, iar by, by, ...,b, sunt coeficientii

corespunzatori acestora.

Fiecare coeficient indica influenta predictorului asociat asupra variabilei
dependente, presupunand ca ceilalti predictori raman constanti. Aceasta interpretare
este importantd deoarece permite analiza contributiei fiecdrei variabile la predictie. Spre
deosebire de regresia simpld, unde exista o singura pantad, aici exista cate un coeficient
pentru fiecare variabild independentd. Modelul poate integra simultan mai multe surse

de informatie si poate estima o variabila dependenta pe baza unui ansamblu de factori.
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Pentru doud variabile independente, modelul poate fi interpretat geometric ca un
plan.in acest caz, se cautd o suprafatd care se pozitioneaza cat mai bine printre punctele
observate. in aplicatiile reale, se pot utiliza mult mai multi predictori, dar principiul
rdmane acelasi: se determind acei coeficienti care minimizeaza diferenta dintre valorile
reale si cele estimate.

Figura 4.10 ilustreaza modul in care o variabila dependenta poate fi estimata pe
baza a doud variabile independente. Reprezentarea matriciala este utila deoarece
permite exprimarea compactd a regresiei multiple. in loc si scriem manual fiecare
ecuatie, datele pot fi organizate intr-o matrice X, coeficientii intr-un vector b, iar

predictiile intr-un vector .

x1 X2 Y
Vanzari Vanzari Vanzari
1 1 4 1 Produs 1 Produs 2 |Saptamanale
x=|1 25,6
1 3 8 8 2 5 o
1 4 2 12 3 8 8
4 2 12
Fig. 4.10. Predictia unei variabile Y pe baza a doua variabile independente
Forma matriciala a regresiei este:
y=Xxb, (6)

unde: X este matricea datelor de intrare, iar b este vectorul coeficientilor.

Aceasta formulare este importanta pentru implementarea algoritmilor in sisteme
informatice, deoarece operatiile matriciale pot fi realizate eficient si pot fi extinse la

seturi de date mari.

Figura 4.11 prezinta un exemplu de calcul in care se utilizeaza matricele pentru

estimarea coeficientilor. In practicd, bibliotecile de invdtare automata realizeaza aceste
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calcule automat, insd intelegerea formei matriciale ajutd la interpretarea moduluiin care

modelul transformd datele de intrare in predictii numerice.

1
XTx=|(1
4

4 10 19\ ' /315 =059 —0.30
(XTX)‘1= 10 30 46 =| —-0.59 0.2 0.016
19 46 109 —0.3 0.016 0.054

Ul DD =

0 W
]
~—

b QO U

4 10 19
= |10 30 46
19 46 109

SRS
= N =

2

315 —0.59 —030\/1 1 1 1 005 047 —1.02 0.19
(XTX)"1xT=(-059 0.2 0016 |[1 2 3 4]=( -032 —0.098 0155 0.26

—-03 0016 0054/ \4 5 8 2/ \—-0.065 0.05 0.185 —0.125
0.05 047 —-1.02 0.19 é -1.69
=((XT X)"1XT)y = —032 —0.098 0.155 0.26 =| 3.48

—-0.065 0.05 0.185 -0.125 12 —-0.05

y=-1.69 + 3.48x; — 0.05x,

Fig. 4.11. Exemplu de calcul matricial pentru regresia liniard multip/d

Regresia poate include si variabile categoriale, dar acestea trebuie transformate
intr-o forma numerica. Variabilele ordinale pot fi codificate prin valori care pdstreaza
ordinea, cum ar fi calificativele Excelent, Foarte Bine, Bine, Suficient si Insuficient.
Variabilele nominale, care nu au ordine naturald, sunt de obicei transformate prin One-

Hot Encoding. Astfel, fiecare categorie devine o coloana binard separata.

Calculatoare Biologie Fizica
Calculatoare 1 0 0
Biologie 0 1 0
Fizica 0 0 1

Fig. 4.12. Tratarea variabilelor categoriale in modele de regresie
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Figura 4.12 evidentiazd modul de transformare al variabilelor ordinale. in acest caz,
atribuirea unor numere arbitrare poate introduce relatii false intre categorii, motiv pentru
care se utilizeaza codificarea de tip One-Hot. Aceasta etapd este esentiald pentru ca

modelul sd poata prelucra corect datele.

4.3. Functii de cost si evaluarea modelelor de regresie

Pentru a evalua un model de regresie, trebuie masurata diferenta dintre valorile
reale si valorile prezise. Aceasta diferentd se numeste eroare sau reziduu. Daca pentru
un exemplu valoarea reald este vy, iar valoarea estimata este y, atunci eroarea poate fi
calculatd ca y - §. Un model bun trebuie sa produca erori mici pentru cat mai multe
exemple [19].

Figura 4.13 prezinta eroarea ca distantd intre valoarea asteptatd si valoarea
estimatd. Punctele reprezinta observatiile reale, iar linia reprezintd modelul. Pentru
fiecare punct, se poate calcula diferenta verticala fata de linie. Aceste diferente sunt

utilizate pentru optimizarea modelului si pentru evaluarea calitdtii predictiei.

Valoarea asteptata
A |/ Valoarea estimata

Eroare Epsilon:

y=>b-xz+a-+e

Greutate

>

Indltime

Fig. 4.13. Eroarea de estimare in regresia liniard
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O functie de cost agrega erorile individuale intr-o singura valoare numerica. Aceasta
valoare permite compararea modelelor si identificarea parametrilor optimi. Daca functia
de cost este micd, modelul produce predictii apropiate de valorile reale. Dacd functia de
cost este mare, modelul are performante slabe sau nu descrie corect relatia din date.

Astfel, rolul functiei de cost este de a oferi 0 mdsurd numericd a erorii modelului i
permite optimizarea parametrilor. in loc s& fie analizatd separat fiecare eroare, functia
de cost sintetizeaza comportamentul modelului pe intregul set de date. Din acest motiv,
alegerea functiei de cost influenteaza direct modul in care modelul este antrenat.

O primd masurd intuitiva este eroarea medie, obtinutd prin media diferentelor dintre
valorile reale si valorile prezise. Totusi, aceasta masurd poate fi problematica, deoarece
erorile pozitive si negative se pot anula reciproc. Un model poate avea erori mari, dar o
eroare medie apropiatd de zero, daca unele predictii sunt prea mari si altele prea mici.

Pentru a evita anularea erorilor, se folosesc mdsuri care transforma diferentele in
valori pozitive. Eroarea medie patratica (Mean Squared Error - MSE) ridica fiecare eroare

la pdtrat si calculeaza media acestor valori. Formula este:

1
MSE = —+ > (v = 9))? 7)

MSE penalizeaza puternic erorile mari, deoarece diferentele sunt ridicate la patrat.
Acest lucru este util atunci cand se doreste ca modelul sa evite predictiile foarte
indepartate de valorile reale. Pe de alta parte, sensibilitatea ridicata la valori extreme
poate fi un dezavantaj atunci cand setul de date contine outlieri.

Eroarea medie poate fi inseldtoare atunci cand diferentele pozitive si negative se
compenseazd. MSE elimind aceasta problema prin ridicarea la patrat a erorilor, dar
accentueazad influenta erorilor mari. Din acest motiv, interpretarea MSE trebuie facutd in
contextul datelor analizate.

O alta mdasura importantd este eroarea absoluta medie (Mean Absolute Error -
MAE). Aceasta calculeaza media valorilor absolute ale diferentelor dintre valorile reale si
cele prezise:

1
MAE = =+ Y |y - 94 ®)
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MAE este usor de interpretat deoarece se exprima in aceeasi unitate de mdsurd ca
variabila tintd. De exemplu, dacd se estimeaza un pret, MAE indica abaterea medie in
unitati monetare. Spre deosebire de MSE, MAE nu penalizeaza atat de puternic erorile
mari, fiind mai robusta in prezenta unor valori extreme.

Root Mean Squared Error (RMSE) este raddcina patratd a MSE:

1
RMSE = —» \/Z(yi — 92 (9)

n

RMSE are avantajul ca se exprima in aceeasi unitate ca variabila tinta, dar pastreaza
sensibilitatea la erori mari specificd MSE. De aceea, RMSE este utilizat frecvent ca
indicator principal de performanta pentru modelele de regresie, mai ales atunci cand
erorile mari sunt considerate mai grave decat erorile mici.

Un alt indicator important este coeficientul de determinare, notat R’. Acesta
mdsoara proportia variatiei variabilei dependente care este explicatd de variabilele

independente incluse in model. Formula generala poate fi exprimata astfel:

2 _ _ SSres
R?=1- =, (10)

unde: SS,..s este suma patratelor reziduurilor, iar SS;,; este suma totald a patratelor fata

de media valorilor reale.

Valoarea R* este utilizatd pentru a interpreta cat de bine explicd modelul variatia
datelor. O valoare apropiata de 1 indica faptul ca modelul explica o mare parte din
variatie, iar o valoare apropiatd de O indica o capacitate explicativa redusa.

Figura 4.14 ilustreaza trei situatii. Pentru R* = 1, modelul explicd intreaga variatie a
valorilor y. Pentru R* = 0,83, aproximativ 83% din variatia variabilei dependente este
explicatd de model. Pentru R* = O, variabilele independente nu explica variatia lui y. in
practicd, valoarea R* trebuie interpretatd impreund cu erorile MAE, MSE sau RMSE si cu

analiza grafica a reziduurilor.
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R?=1 Toatad variatia valorilor y este explicata

de valorile x

Variabili dependents y
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o

Variatia valorilor y nu este influentata deloc
de valorile x

Variabil dependentd y
&

-]

A EEEEEREEERE X
Variabild dependentd =

Fig. &.14. Exemple de interpretare pentru valori diferite ale coeficientului R*

4.4, Regresia Logisticd

Desi regresia liniard este destinata estimarii unei variabile continue, apare uneori
tentatia de a fi utilizatd si pentru clasificare binara. In acest caz, etichetele pot fi codificate
numeric, de exemplu O si 1 sau -1 si 1, iar modelul liniar poate produce o valoare care
este apoi transformatd intr-o decizie de clasa. Totusi, aceasta abordare are limitdri
importante, deoarece modelul liniar nu este optimizat pentru clasificare si poate produce
valori in afara intervalului admis pentru probabilitati.

Astfel, in cazul in care clasele sunt codificate numeric, modelul poate genera o
valoare apropiatd de o clasa sau de alta. Cu toate acestea, valorile prezise de regresia
liniard nu sunt constranse intre O si 1, ceea ce face dificild interpretarea lor ca
probabilitati. Din acest motiv, pentru astfel de probleme se utilizeaza regresia logistica.

Regresia logisticd este utilizata pentru probleme in care variabila tintd este binara.

Modelul estimeaza probabilitatea ca o instantd sa apartind clasei pozitive. Daca
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probabilitatea este mai mare decat un prag ales (de obicei 0,5), instanta este clasificatd
in clasa 1; altfel este clasificatd in clasa 0. Astfel, regresia logistica transforma o
problema de estimare intr-o decizie de clasificare.

Problema utilizarii unei linii de regresie pentru o variabila binara este ca linia poate
produce valori mai mici decat O sau mai mari decat 1. in plus, relatia dintre predictor si
probabilitatea evenimentului nu este de obicei liniara pe intregul domeniu. Pentru valori
extreme ale predictorului, probabilitatea trebuie sa se apropie de O sau de 1, fdard sa
depdseascd aceste limite.

Figura 4.15 arata de ce regresia liniara nu este potrivita pentru o variabila
dependentd binard. Modelul liniar poate produce predictii neobservabile, adica valori care
nu pot reprezenta o probabilitate validd. Pentru a evita aceasta problema, se aplica o

transformare care restrange rezultatul in intervalul [0, 1].

Fig. 4.15. Limitari ale regresiei liniare atunci cand variabila dependentd este binard

Regresia logistica porneste de la o combinatie liniard a predictorilor, similar cu

regresia liniara [15]:
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Z=b0+b1*x1+b2*x2+'--+bn*xn (11)

Aceasta valoare z poate lua orice valoare reald, de la minus infinit la plus infinit.
Pentru a o transforma intr-o probabilitate, se aplica functia logisticd, cunoscuta si sub

numele de functie sigmoida:

1
O'(Z) = m (12)

Functia logistica transforma orice valoare reala intr-o valoare cuprinsd intre O si 1.
Aceasta proprietate o face potrivita pentru modelarea probabilitatii unui eveniment. in
regresia logisticd, rezultatul modelului este interpretat ca probabilitatea conditionata P
(v = 1]x), adica probabilitatea ca instanta descrisd de caracteristicile x sd apartina clasei
pozitive [2].

Figura 4.16 prezinta forma caracteristica a functiei logistice. Pentru valori foarte
mici ale Iui z, functia tinde c3tre 0. Pentru valori foarte mari, functia tinde citre 1.1n zona
centralg, functia are o crestere rapidd, iar valoarea 0,5 apare atunci cand z este egal cu
0. Aceasta forma este potrivita pentru decizii binare, deoarece permite interpretarea

rezultatelor ca probabilitati.

- CO O + oo

Fig. 4.16. Functia logisticd si intervalul valorilor sale
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Figura 4.17 aratd ecuatia functiei logistice si modul in care aceasta transforma
combinatia liniard a predictorilor. Daca probabilitatea estimata este apropiata de 1,
modelul indica apartenenta la clasa pozitiva. Daca probabilitatea este mai apropiatd de
0, modelul indica apartenenta la clasa negativa. Pragul de decizie poate fi ajustat in

functie de aplicatie si de costul erorilor.

Y =[b1 . 581_+_ b2—°$_2 —I—— :bk_' mjﬂ]

= —L = — N1

B 1 _I_e"'z o 1 _|_e_(bl'$1+"-+bk'$k+(@

Y A

1 s o0 8 S8 0 & o

0 ® 6o @ 00 0 0 o

~
>

X

Fig. 4.17. Ecuatia functiel logistice si reprezentarea sa grafica

Regresia logistica are o abordare probabilisticd. Modelul nu returneaza doar o
etichetd, ci estimeaza probabilitatea apartenentei la o clasd. Aceasta probabilitate poate
fi folosita pentru decizii mai flexibile. De exemplu, intr-un sistem de detectie, se poate
alege un prag mai mic pentru a reduce riscul de a rata cazurile pozitive, chiar daca acest
lucru creste numarul de alarme false.

Figura 4.18 evidentiaza faptul cd regresia logistica invata direct distributia de
probabilitate P(Y[X). Pentru fiecare instantd, modelul estimeaza probabilitatea clasei

pozitive in functie de valorile predictorilor. Aceasta abordare este foarte utild in aplicatiile
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in care nu este suficientd o decizie rigida, ci este necesard si o masura a increderii in

predictie.

1
o Xn) = 1 4+ e—(b1x1+byxz+-+bpxp+a)

P(y = 1|x1,x2, -

P(y = 0lxy, %2, ..., xp) =1 = P(y = 1)
1

- 1 4+ e~ (b1x1+bzxz++bpxn+a)

Fig. 4.18. Abordarea probabilistica in regresia logistica

Un exemplu intuitiv este predictia promovarii unui examen in functie de numarul de
ore de studiu. Variabila independenta este numadrul de ore, iar variabila dependenta este
binara: 1 pentru promovat si O pentru nepromovat. Modelul logistic poate estima
probabilitatea de promovare pentru un anumit numdr de ore studiate. Pe madsura ce
numarul de ore creste, probabilitatea estimata creste, dar ramane intotdeaunaintre 0 si 1.

Figura 4.19 prezinta un exempluin care datele arata daca un student a promovat sau
nu in functie de timpul de studiu. Pentru o valoare x datd, se calculeazd mai intai
combinatia liniard, apoi se aplica functia logistica. Rezultatul este o probabilitate. De
exemplu, pentru un numdar mic de ore, probabilitatea poate fi sub pragul de decizie, iar
modelul va prezice nepromovarea. Pentru un numar mai mare de ore, probabilitatea

poate depdsi pragul, iar modelul va prezice promovarea.

Regresia logistica poate fi extinsa si pentru probleme cu mai multe clase., numita
regresie logisticd multinomiald. Tn loc s3 existe doar doud rezultate posibile, modelul
estimeazd probabilitati pentru mai multe clase si alege clasa cu probabilitatea cea mai
mare. in cazul regresiei logistice, deoarece modelul este utilizat pentru clasificare, se
aplica indicatorii specifici clasificdrii (acuratete, precizie, recall si scor F1), ce au fost

prezentate in capitolul anterior.
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Ore de
studiu 0.75 1.00 1.25 1.75 2.25 2.75 3.25 4.25 475
[x¢
fom® 9 p 0 O O O O 1 o 1 o0 1 o0 1 1 1 1 1 1

Determinam valorile pentru:
a=-4.1
bl =15

De exemplu, pentrux=2:9;=a+ by * 2=-4.1+1.5 x2=-1.1

Ecuatie de regresie: ¥; = a+ by X;

1 1

7o = 15.11 = 0.25 —clasa 0

Aplicam functia logistica: P(y = 1|x) =

Similarpentrux=4:y;=a+ by *4=-4.1+1.5 x4=1.9

P(y=1|x) = 1+2_y =17 :_1_9 ~ 0.87 - clasa 1l

Fig. 4.19. Exemplu de regresie logistica: probabilitatea de promovare in functie de orele de

studiu

Astfel, regresia liniara si regresia logistica reprezintd doua metode fundamentale in
invatarea supervizatd. Regresia liniara este potrivita pentru predictia valorilor continue,
iar regresia logistica este potrivitd pentru estimarea probabilitatilor si clasificarea binara.
In ambele cazuri, performanta modelului depinde de calitatea datelor, de alegerea
corecta a variabilelor, de tratarea valorilor extreme si de evaluarea pe date care nu au

fost folosite la antrenare [16].
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5. Capitolul 5. Tehnici de invatare nesupervizata: Clustering

Invdtarea nesupervizatd urmareste identificarea structurilor ascunse intr-un set de
date pentru care nu sunt disponibile etichete de clasd. Spre deosebire de clasificare si
regresie, algoritmul nu primeste o variabila tintd, ci trebuie sa descopere singur grupari,
regularitati si relatii intre observatii. Clustering-ul reprezintda una dintre cele mai
importante tehnici din aceasta categorie si are ca obiectiv organizarea obiectelor in
grupuri omogene, denumite clustere.

Capitolul prezinta conceptele fundamentale ale grupdrii datelor, masurile de
proximitate, clustering-ul ierarhic, algoritmul K-Means si algoritmul DBSCAN. Sunt
analizate atat mecanismele de functionare, cat si criteriile de evaluare, avantajele,

limitarile si situatiile in care fiecare metodd este adecvata.

5.1. Introducere in invatarea nesupervizata

Paradigmele de invatare automatd se diferentiaza in primul rand prin tipul
informatiei furnizate algoritmului. in invétarea supervizats, fiecare exemplu este insotit
de o etichetd, iar modelul invata relatia dintre intr&ri si iesiri. In invitarea nesupervizatd
sunt disponibile numai observatiile, fard raspunsuri corecte cunoscute. Algoritmul
trebuie sd descopere singur structura datelor, ceea ce transforma analiza intr-un proces
exploratoriu.

Lipsa unei variabile tintd inseamna ca nu putem formula direct o problema clasica de
clasificare sau regresie. In schimb, se urméreste identificarea unor sabloane precum
grupuri compacte de observatii, relatii de proximitate, structuri ierarhice sau reprezentdri
de dimensiune redusa. Rezultatul nu este neapdrat unic, deoarece aceeasi colectie de
date poate fi grupata diferit in functie de obiectiv, masura de similaritate si algoritmul

utilizat (Figura 5.1).
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Fig. 5.1. Transformarea datelor brute in grupuri fard utilizarea etichetelor

In practic3, invdtarea nesupervizata este utilizata frecvent ca etapa preliminara
pentru intelegerea unui set de date. Grupadrile obtinute pot sugera categorii naturale, pot
evidentia observatii neobisnuite si pot ghida selectarea caracteristicilor sau construirea

ulterioard a unor modele de invatare supervizata.

5.2. Conceptul de clustering si mdsuri de proximitate

Clustering-ul este procesul de impartire a unui set de obiecte in grupuri astfel incat
obiectele din acelasi grup sa fie cat mai asemdnatoare, iar obiectele din grupuri diferite
sd fie cat mai diferite, asa cum ilustreaza Figura 5.2. Un cluster nu este definitin prealabil,
ci este identificat pe baza relatiilor de similaritate existente intre date. Din acest motiv,
clustering-ul nu trebuie confundat cu o segmentare arbitrard, cu rezultatul unei

interogdri sau cu o clasificare bazatd pe etichete cunoscute.
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Distantele inter-
cluster sunt
maximizate

Distantele intra-
cluster sunt
minimizate
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0

Fig. 5.2. Principiul general al formarii clusterelor

In majoritatea cazurilor, un cluster este reprezentat printr-un centroid, adicd un
punct care sintetizeaza pozitia membrilor sai. Figura 5.3 ilustreaza modul in care
centroidul este pozitionat in centrul clusterului si serveste drept punct de referinta
pentru gruparea instantelor. Pentru date numerice, centroidul este de regula media
elementelor din cluster. Aceastd reprezentare este eficienta pentru grupuri compacte,

dar poate deveni neadecvata pentru forme complexe sau densitati foarte diferite.

@<

~
Cal

Fig. 5.3. Centroidul si limita unui cluster

Calitatea unei grupdri se bazeaza pe douad obiective complementare: minimizarea
distantelor intracluster si maximizarea distantelor dintre clustere. Aceste doua criterii

exprima coeziunea interna si separarea externd. O solutie bund trebuie sa mentina
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observatiile similare impreund, fara a combina in acelasi grup regiuni distincte ale
spatiului de date.

Similaritatea este 0 mdsurd numerica a asemanadrii dintre doud obiecte si are valori
mai mari atunci cand obiectele sunt mai apropiate din punct de vedere al caracteristicilor.
Disimilaritatea exprima diferenta dintre obiecte si are valori mici pentru observatii
asemanatoare. Termenul de proximitate este utilizat generic pentru ambele tipuri de
masuri.

Pentru date numerice se utilizeaza adesea distanta euclidiand. Pentru doua puncte x
siy cu r caracteristici, distanta este radacina patratd a sumei diferentelor patratice dintre
componente. Alegerea mdsurii depinde insa de tipul datelor. Distanta Manhattan poate
fi mai robusta in anumite situatii, iar similaritatea cosinus este frecvent utilizata pentru
documente si vectori rari. Pentru atribute categoriale sunt necesare mdsuri adaptate,
bazate pe potrivirea valorilor sau pe ponderi definite in functie de domeniu.

Scalarea caracteristicilor este esentiald inaintea aplicarii algoritmilor bazati pe
distantd. Daca o caracteristicd are valori de ordinul miilor, iar alta valori intre zero si unu,
prima va domina calculul proximitdtii. Normalizarea sau standardizarea permite ca
fiecare atribut sa contribuie in mod proportional la calculul distantelor, evitand
dominarea rezultatului de cdtre variabilele cu valori numerice mari.

Algoritmii de grupare pot fi utilizati pentru clasificarea persoanelor in categorii de
dimensiuni, astfel incat sa fie stabilite marimi potrivite pentru produse precum tricourile,
evitand atat personalizarea costisitoare, cat si solutia universala de tip , one-size-fits-
all'.in marketing, clusteringul permite segmentarea clientilor in functie de asemdnarile
dintre acestia, facilitand realizarea unor campanii tintite. De asemenea, tehnica poate fi
aplicata colectiilor de documente, care pot fi organizate automat in grupuri tematice pe

baza similitudinii continutului.

5.3. Clustering lerarhic

Clustering-ul ierarhic produce un ansamblu de clustere imbricate, organizate sub
forma unui arbore. Structura rezultatd poate fi vizualizata printr-o dendrograma, care
inregistreaza ordinea in care clusterele sunt fuzionate sau divizate. Avantajul principal

este cd nu este necesara alegerea initiala a unui numar fix de clustere; acesta poate fi
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stabilit ulterior prin tdierea dendrogramei la un anumit nivel. Modul de reprezentare a

unui cluster ierarhic este ilustrat in Figura 5.4.
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Fig. 5.4. Reprezentarea jerarhicd a clusterelor prin dendrogramd

Exista doua strategii principale de clustering ierarhic. Metoda aglomerativa porneste
cu cate un cluster pentru fiecare observatie si uneste succesiv cele mai apropiate
clustere. Metoda diviziva porneste de la un singur cluster care contine toate observatiile

siilimparte treptat. In practica, varianta aglomerativa este utilizatd mai frecvent datorita
S|mplité’gii sale conceptuale si disponibilitatii unor criterii clare de legatura.

Algoritmul aglomerativ calculeaza mai intai matricea de proximitate, considera
fiecare punct drept un cluster si repeta doud operatii: uneste cele mai apropiate doua
clustere si actualizeaza matricea de distante. Procesul continud pana cand ramane un
singur cluster sau pana cand este atins numarul dorit de grupuri.

Pasi metodei de clustering ierarhic aglomerativ sunt urmatorii:

1. Se calculeaza matricea de proximitate.

2. Fiecare punct de date va reprezenta un cluster.

3. Se repetd pand cand ramane un singur cluster.
e Seunesc cele mai apropiate douad clustere.

e Seactualizeaza matricei de proximitate

Figura 5.5 ilustreaza etapa initiald a algoritmului de clustering ierarhic aglomerativ.
in partea stangd sunt reprezentate observatile din setul de date, fiecare punct

constituind initial un cluster individual. Pentru a determina ce clustere vor fi reunite la
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fiecare pas al algoritmului, se construieste matricea de proximitate, care contine
distantele dintre toate perechile de observatii. Pe baza valorilor din aceastd matrice sunt
identificate, la fiecare iteratie, cele mai apropiate doua clustere, care sunt apoi reunite

intr-un singur cluster.
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Fig. 5.5. Matricea de proximitate utilizata in clusteringul ierarhic aglomerativ

Figura 5.6 prezintd etapa urmatoare a algoritmului de clustering ierarhic
aglomerativ, dupi realizarea primei fuziuni. in exemplul ilustrat, clusterele C2 si C5 au
fost reunite, rezultand noul cluster C2 U C5. In consecintd, matricea de proximitate este
actualizata pentru a include distantele dintre noul cluster si celelalte clustere existente,
iar dendrograma evidentiaza prima etapa a construirii ierarhiei.

Dupa formarea unui nou cluster, procesul de grupare continud prin identificarea
urmdtoarelor clustere care urmeaza sa fie reunite. Pentru aceasta, este necesara
definirea unei metode de calcul a distantei dintre clustere, deoarece acestea pot contine
mai multe observatii. in acest scop sunt utilizate diferite criterii de legdturd, precum
legdturd simpla (single linkage), legdtura complete (complete linkage), legdtura medie
(average linkage) sau distanta dintre centroizi. Alegerea criteriului de legatura

influenteaza modul de construire a ierarhiei si structura finald a clusterelor obtinute.
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Fig. 5.6. Actualizarea clusterelor si a matricei de proximitate

in legdtura simpla, distanta este cea mai micd distantd dintre doua puncte
apartinand clusterelor diferite.

MAX (Legdtura completd)

Distanta dintre centroizi

> proximity(p,,p,)

peChatey
imity(Cluster, Cluster ) - 2=
proximity(Cluster, Cluster ) |Cluster |- | Cluster, |

Fig. 5.7. Modalitati de calcul al distantei dintre clustere
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in legdtura completd se utilizeazd cea mai mare distantd dintre puncte, ceea ce
favorizeaza clustere compacte. Legatura medie calculeaza media tuturor distantelor
perechi si ofera un compromis intre cele douad extreme. Figura 5.7 ilustreaza modalitatea

de determinare a distantei dintre 2 clustere prin fiecare metoda.

Distanta dintre centroizi utilizeaza centrele geometrice ale clusterelor. Alegerea
criteriului de legatura poate modifica semnificativ dendrograma si rezultatul final, asa
cum aratd si Figura 5.8. Din acest motiv, metoda trebuie selectata in functie de forma

asteptatd a grupurilor si de sensibilitatea acceptata la zgomot sau valori aberante.

P __;__':\I \ ‘
K *6) /| Mediagrupului

Fig. 5.8. Comparatia rezultatelor pentru diferite criterii de legatura

Clustering-ul ierarhic este potrivit pentru seturi de date mici si medii, pentru situatii
in care se doreste o taxonomie sau pentru analiza relatiilor la mai multe niveluri de
granularitate. Costul sdu de calcul si memorie este insd mai mare decat al metodelor

partitionale, ceea ce limiteaza aplicarea directa pe volume foarte mari de date.
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5.4. Algoritmul K-Means

K-Means este un algoritm partitional care imparte un set de n observatiiin k clustere
fara suprapunere. Fiecare cluster este reprezentat printr-un centroid, iar fiecare
observatie este atribuita clusterului al carui centroid se afla la cea mai mica distanta de
aceasta. Numadrul k este stabilit inainte de rularea algoritmului, ceea ce reprezinta atat
un avantaj de control, cat si o limitare atunci cand structura datelor nu este cunoscuta.

Algoritmul alterneaza intre doud etape. in etapa de atribuire, fiecare punct este
asociat celui mai apropiat centroid. In etapa de actualizare, centroidul fiecirui cluster
este recalculat ca media punctelor atribuite. Etapele se repeta pana cand centroizii nu se
mai modifica semnificativ sau cand punctele nu mai schimba clusterul.

Algoritmul K-Means este un proces iterativ care urmareste impdrtirea unui set de
dateink clustere, astfel incat observatiile din acelasi cluster sa fie cat mai asemanatoare,
iar cele din clustere diferite sa fie cat mai distincte. Functionarea algoritmului poate fi
descrisa prin urmatorii pasi:

1. Initializarea centroidelor. In prima etapa se alege numarul de clustere, k, iar apoi
se initializeaza aleatoriu k centroizi, notati cu cy,c,,...,cx. Acesti centroizi
reprezinta punctele de referintd initiale ale clusterelor. Deoarece pozitia lor este
aleasa aleatoriu, rezultate diferite pot fi obtinute la executii diferite ale
algoritmului.

2. Atribuirea observatiilor clusterelor. Dupa stabilirea centroidelor initiale, fiecare
observatie din setul de date este comparatad cu toti centroizii existenti. Pentru
fiecare punct p, se calculeaza distanta fata de fiecare centroid (de regula utilizand
distanta euclidiand), iar observatia este atribuita clusterului al carui centroid se
afla la cea mai mica distantd. La finalul acestui pas, toate observatiile sunt
repartizate intr-unul dintre cele k clustere.

3. Recalcularea centroidelor. Dupa atribuirea tuturor observatiilor, pozitia fiecdrui
centroid este actualizata. Noul centroid al unui cluster se calculeaza ca media
aritmetica a coordonatelor tuturor observatiilor care apartin acelui cluster.
Astfel, centroidul isi modifica pozitia astfel incat sa reprezinte cat mai bine
distributia actuala a punctelor din cluster.

4. \Verificarea criteriului de oprire. Dupa recalcularea centroidelor, se verificd daca

pozitia acestora s-a modificat fata de iteratia anterioara. Dacad unul sau mai multi
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centroizi si-au schimbat pozitia, algoritmul revine la Pasul 2, iar observatiile sunt
redistribuite in functie de noile pozitii ale centroidelor. Procesul continua iterativ
pana cand centroizii nu se mai modifica sau modificdrile sunt mai mici decat un
prag prestabilit. In acest moment se considerd c3 algoritmul a convergit, iar

clusterele obtinute reprezinta solutia finala.

Figura 5.9 ilustreaza modul de functionare al algoritmului K-Means. Dupa alegerea
numarului de clustere (k = 3) si initializarea centroidelor, observatiile sunt atribuite celui
mai apropiat centroid, iar pozitia acestora este actualizata iterativ pand la obtinerea

configuratiei finale a clusterelor.
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Fig. 5.9. Succesiunea etapelor K-Means pentru k = 3

Initializarea centroizilor influenteaza rezultatul. Alegerea aleatorie poate conduce la
solutii diferite intre ruldri sila optime locale. O practica uzuala este efectuarea mai multor
initializari si pdstrarea solutiei cu cea mai micd eroare. Metoda K-Means++
imbunatdteste selectia centrelor initiale prin distribuirea lor mai uniforma in spatiul

datelor.



105

5.4.1. Functia obiectiv si criteriul de oprire

K-Means minimizeaza suma erorilor patratice, denumita SSE sau /nertia. Pentru
fiecare punct se calculeaza distanta pdtratica fata de centroidul clusterului sau, iar
valorile sunt insumate. O valoare mai mica indica o coeziune internd mai buna. Totusi,
SSE scade intotdeauna cand numarul de clustere creste, astfel incat nu poate fi utilizata
singurd pentru alegerea lui k.

Oprirea poate fi stabilitd atunci cand nicio observatie nu mai este realocatd, cand
modificarea centroizilor scade sub un anumit prag sau cand reducerea SSE devine
neglijabild. in implementérile practice este utilizat Ssi un numar maxim de iteratii pentru a
controla timpul de executie.

Complexitatea algoritmului este favorabila pentru seturi mari de date atunci cand k
si numdrul de iteratii sunt moderate. Din acest motiv, K-Means este una dintre cele mai
populare metode de clustering. Performanta sa depinde insa de reprezentarea datelor,
de scalare si de existenta unor clustere aproximativ compacte si de dimensiuni

comparabile.

5.4.2. Alegerea numarului de clustere

Metoda Elbow analizeaza valoarea inertia pentru mai multe valori ale lui k. Curba
scade rapid la inceput, apoi imbunatatirea devine mai lentd. Punctul in care curbaincepe
sd se aplatizeze este considerat un compromis optim intre numarul de clustere si
calitatea grupdrii. Metoda este intuitivd, dar, in multe situatii, cotul poate fi slab conturat
sau ambiguu. Figura 5.10 ilustreaza metoda Elbow pentru determinarea numarului
optim de clustere. Se observa cd eroarea scade odata cu cresterea valorii lui k, iar punctul
n care curba incepe sd se aplatizeze (k=4) indicd valoarea optimad a lui k, dincolo de care

imbunatatirile devin reduse.
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Fig. 5.10. Situatie in care alegerea cotului este ambigud

Coeficientul Silhouette evalueaza simultan coeziunea si separarea. Pentru un punct
i, a(i) este distanta medie fatd de punctele din propriul cluster, iar b(i) este distanta medie
fata de punctele din cel mai apropiat alt cluster. Valoarea s(i) se afla intre -1 si 1. Valorile
apropiate de 1 indica o atribuire bung, valorile apropiate de O indica puncte de frontiera,
iar valorile negative sugereazda o posibila atribuire gresita. Formula de calcul a

coeficientului Silhouette pentru un punct este urmdtoarea:

~_ b —a®
s = ax(@®, b () (13)
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5.4.3. Exemplu de functionare

Exemplul din figurile urmatoare porneste de la un set bidimensional, iar diagrama
scatter plotpe axa x-y este ilustratd in Figura 5.11.

Se considera cd numdrul de clustere este k = 2. in prima etapd a algoritmului, este
necesara initializarea centroidelor. Astfel, se aleg aleatoriu doua puncte, care vor
reprezenta centroizii initiali ai celor doua clustere. Aceste puncte nu trebuie neaparat sa
coincida cu observatii existente in setul de date, ci pot fi selectate in orice pozitie din
spatiul atributelor. Figura 5.12 prezinta distributia initiald a observatiilor si pozitia celor
doi centroizi alesi, care vor servi drept puncte de referinta pentru atribuirea observatiilor

in etapele urmatoare ale algoritmului.
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Fig. 5.11. Diagrama scatter plot a setului de Fig. 5.12. Determinarea centroizilor initiali

date

in continuare, fiecare observatie este atribuitd clusterului al carui centroid se afld la
cea mai mici distantd. In acest scop, se calculeazi distanta dintre fiecare punct din setul
de date si cei doi centroizi initiali, iar observatia este asociata celui mai apropiat centroid.
Limita dintre cele doua clustere este reprezentata de mediatoarea segmentului care
uneste cei doi centroizi, aceasta delimitand regiunile in care observatiile sunt atribuite
fiecarui cluster. Figura 5.13 ilustreaza rezultatul acestui prim proces de atribuire a

observatiilor.
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Dupa prima etapa de atribuire, se observd ca unele observatii si-au schimbat
apartenenta la clustere. In consecint3, este necesara recalcularea centroidelor, deoarece
pozitiile initiale nu mai reprezintd in mod corespunzdtor distributia actuald a observatiilor
din fiecare cluster. Noul centroid al fiecarui cluster se determind ca media aritmeticd a
coordonatelor tuturor observatiilor care ii apartin. Figura 5.14 ilustreaza aceastd etapa

de recalculare a centroidelor si continuarea procesului iterativ al algoritmului K-Means.
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Fig. 5.13. Atribuirea punctelor in clustere Fig. 5.14. Determinarea noilor centroizi
A
A
. @ L
8
D H,
L] % \. =
il e .
* e @
2 " g B
o . ®
T g‘n‘l @ ”
Fig. 5.15. Atingerea criteriului de oprire Fig. 5.16. Forma finald a clusterelor

Dupa actualizarea repetatd a centroidelor si reatribuirea observatiilor, algoritmul

ajunge intr-o stare de convergentd, in care apartenenta observatiilor la clustere nu se
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mai modificd (Figura 5.15). In aceastd etapd, pozitia centroidelor ramane stabild, iar
clusterele obtinute reprezinta solutia finala furnizata de algoritmul K-Means. Figura 5.16

ilustreaza configuratia finald a celor 2 clustere rezultate.

5.4.4. Avantaje si limitari

K-Means este simplu, rapid si usor de interpretat. Este potrivit pentru seturi mari de
date numerice si pentru clustere aproximativ sferice, bine separate si cu densitdti similare.
Algoritmul oferd o segmentare exclusiva: fiecare observatie apartine exact unui cluster.

Limitarile apar atunci cand grupurile au dimensiuni sau densitati foarte diferite,
forme non-convexe ori contin valori aberante, asa cum aratd Figura 5.17. Deoarece
centroidul este o medie, outlierii il pot influenta semnificativ. Algoritmul necesita
alegerea numarului de clustere k, iar pozitia initiald a centroidelor poate influenta
rezultatul final. De asemenea, media nu este definitd natural pentru date categoriale,

situatie in care sunt necesare variante precum K-Modes.

Densitate
diferita
Puncte originale K-Means (3 clustere)
g 8 Forme non-
globulare
X X
Puncte originale K-Means (2 clustere)

Fig. 5.17. Limitari pentru densitati diferite si forme non-globulare
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5.5. Algoritmul DBSCAN
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise), defineste

clusterele ca regiuni dense separate de regiuni cu densitate redusa. Spre deosebire de
K-Means, nu necesita specificarea numadrului de clustere si poate identifica grupuri de

formd arbitrar. in plus, trateaza explicit punctele izolate ca zgomot.
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Fig. 5.18. Principiul clustering-ului bazat pe densitate

Algoritmul utilizeaza doi parametri: g, raza vecinatatii, si MinPts, numarul minim de
puncte necesar pentru ca o regiune sa fie considerata densa. Un punct core are cel putin
MinPts observatii in vecinatatea sa €. Un punct border se afla in vecindtatea unui punct
core, dar nu indeplineste singur conditia de densitate, in timp ce un punct care nu este
nici core, nici border este considerat drept zgomot sau outlier.

Figura 5.19 ilustreaza principiul de functionare al algoritmului DBSCAN, evidentiind
rolul parametrilor in identificarea punctelor de tip core, border si outlier (anomalie), pe
baza densitatii observatiilor din vecindtatea fiecarui punct.

Procesulincepe cu un punct nevizitat. Daca acesta este core, se creeazd un cluster si
se extinde recursiv cu toate punctele accesibile prin densitate. Daca este border sau
zgomot, algoritmul trece la un alt punct. Procedura se incheie cand toate observatiile au

fost procesate.
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Fig. 5.19. Tipurile de puncte utilizate de DBSCAN

Pasi algorimtului DBSCAN sunt urmatorii:
1. Se selecteazad arbitrar un punct p
2. Se gdsesc toate punctele accesibile din p in raport cu & si MinPts.
3. Daca p este un punct core, se formeaza un cluster.
4. Daca p este un punct de tip border, niciun punct nu este accesibil din punct de
vedere al densitatii din p si DBSCAN viziteaza urmatorul punct.

5. Se continuad procesul pand cand toate punctele au fost procesate.

5.5.1. Alegerea parametrilor £ si MinPts

Alegerea parametrilor influenteaza decisiv rezultatul. O valoare € prea mica produce
multe puncte negrupate si fragmenteaza clusterele. O valoare prea mare poate uni
regiuni distincte intr-un singur cluster. Pentru MinPts se utilizeaza frecvent valori cel
putin egale cu numarul de dimensiuni plus unu, iar pentru date zgomotoase sunt
preferate valori mai mari.

O metoda practica pentru alegerea lui € este graficul k-distance. Pentru fiecare
observatie se calculeaza distanta pana la al k-lea vecin, unde k este legat de MinPts.

Distantele sunt ordonate, iar o schimbare pronuntatd de panta indica o valoare posibila
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pentru . Alegerea masurii de distanta trebuie realizata inaintea estimarii parametrilor si
trebuie sa fie compatibila cu tipul datelor.

DBSCAN functioneazd bine atunci cand clusterele au densitati relativ uniforme. Daca
densitatile difera mult, un singur € poate fi prea mic pentru unele grupuri si prea mare
pentru altele. In dimensiuni ridicate, notiunea de vecintate devine mai putin relevants,

iar reducerea dimensionalitatii poate fi necesara.

5.5.2. Exemplu de aplicare DBSCAN

Exemplul porneste de la un set bidimensional pentru care se aleg € = 0,6 si
MinPts = 4. Pentru fiecare punct se determina vecinii aflati la o distanta mai mica sau

egald cu &. Figura 5.20 prezintd punctele de date si afisarea graficd a acestora.
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Fig. 5.20. Punctele de date si afisarea graficd

Se considerd apoi primul punct din setul de date, (1, 2), si se calculeaza distanta
acestuia fata de toate celelalte observatii. Pe baza acestor distante se determina
vecindtatea punctului pentru valoarea aleasa a parametrului € rezultatele fiind
prezentate in tabelul urmator.

Se observa ca punctul (1, 2) are in vecindtatea sa doar doud observatii, (1, 2.5) si (1.2,

2.5). Deoarece numdrul total de puncte din vecindtate este mai mic decat valoarea
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MinPts = 4, acesta nu poate fi considerat un punct central (Figura 5.21). Acelasi proces
este repetat pentru fiecare observatie din setul de date, iar rezultatele obtinute sunt
sintetizate in tabelul urmator, care evidentiaza vecindtatea fiecdrui punct si permite

identificarea punctelor centrale, de frontiera si a anomaliilor.

n Distanta fat3 de (1,2)
1 2

3 4
25 4
1.5 FasH

Punctul (1, 2) are doar alte doua
puncte in vecinatatea sa (1, 2.5),
(1.2, 2.5) - este mai mic decat
MinPts

3
2.8

1.2

5
4.5
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Fig. 5.21. Evaluarea primului punct (1,2)

in tabelul din Figura 5.22 coloana din stanga contine toate punctele din setul de
date, iar la dreapta acestora se afla punctele de date care se afld in vecinatatea lor, adica
punctele a cdror distanta fata de acestea este mai micd sau egald cu valoarea eps. Exista
trei puncte in setul de date, (2.8, 4.5) (1.2, 2.5) (1, 2.5) care au 4 puncte de vecinatate in
jurul lor, prin urmare, acestea ar fi numite puncte core si, asa cum am mentionat deja,
daca punctul central nu este atribuit niciunui cluster, se formeaza un nou cluster. Prin
urmare, punctul (2.8, 4.5) este atribuit unui nou cluster, Cluster 1, la fel si punctul (1.2,
2.5), Cluster 2. De asemenea, se observd ca punctele centrale (1.2, 2.5) si (1, 2.5) au cel
putin un punct de vecindtate comun (1,2), deci sunt atribuite aceluiasi cluster. Tabelul

arata astfel clasificarea tuturor punctelor de date in puncte centrale (core), de frontiera (border) si

outlier.
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Fig. 5.22. Clasificarea punctelor in core, border si outlier

Rezultatul algoritmului DBSCAN si clusterele rezultate sunt illustrate in Figura 5.23.
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Fig. 5.23. Reprezentarea graficd a clusterelor finale DBSCAN
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6. Capitolul 6. Introducere in Retele Neuronale

Retelele neuronale artificiale (RNA) constituie o familie de modele de invdtare
automata inspirate, la nivel de principiu, de modul de organizare si procesare a
informatiei in sistemele neuronale biologice [22]. intr-un model artificial, un numar de
unitdti simple de procesare, denumite neuroni, sunt interconectate prin legdturi asociate
unor ponderi. Fiecare neuron combind informatiile primite, aplica o functie de activare si
transmite rezultatul mai departe. Prin conectarea unui numar mare de astfel de unitati
pot fi construite modele capabile sa reprezinte relatii complexe intre datele de intrare si
iesirile dorite.

in acest capitol sunt prezentate conceptele fundamentale necesare pentru
intelegerea retelelor neuronale: inspiratia biologicd, structura unui neuron artificial,
ponderile, bias-ul, functiile de activare, rata de invdtare, latimea si adancimea unei retele,
perceptronul, limitele de decizie, perceptronul multistrat si topologiile feed-forward.
Ultima parte este dedicatd mecanismului de invdtare si algoritmului de backpropagation,

inclusiv printr-un exemplu practic urmarit pas cu pas.

6.1. Inspiratia biologica a Retelelor Neuronale Artificiale

Interesul pentru retele neuronale porneste de la observatia ca sistemele biologice
sunt capabile sa realizeze sarcini de o complexitate foarte mare, precum vederea,
controlul motor, recunoasterea tiparelor si intelegerea limbajului natural. Aceste
performante au sugerat ca principiile generale de organizare ale creierului ar putea
constitui o sursa de inspiratie pentru proiectarea unor sisteme artificiale capabile sa
invete din exemple.

Esteimportantinsa sd facem de lainceput o distinctie intre inspiratie si reproducere.
O retea neuronala artificiala nu este un model fidel al creierului si nici nu urmareste sa
reproducd toate mecanismele biologice. in schimb, ea pastreazi cateva idei generale:
existenta unor unitati de procesare, conectarea acestora prin legdturi, transmiterea

informatiei si adaptarea conexiunilor in functie de experienta acumulata.
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Ideea centrald nu este copierea creierului, ci preluarea unor principii generale de
organizare si procesare a informatiei. Astfel, neuronul artificial este o abstractizare
foarte simpla, bazatd in esenta pe o suma ponderatd si o functie de activare.

Din punct de vedere istoric, unul dintre primele repere este anul 1957, cand Frank
Rosenblatt a introdus perceptronul, un model neuronal concret destinat clasificarii.
Perceptronul a avut o importanta deosebita deoarece a oferit o formulare matematica
simpla a ideii de neuron artificial si a ardtat ca un model bazat pe ponderi poate invata o
limita de decizie. Ulterior, in 1974, Paul Werbos a introdus ideea utilizarii algoritmului de
backpropagation pentru retele multistrat. Aceastd directie avea sa devina fundamentala
pentru antrenarea retelelor neuronale cu straturi ascunse.

Un alt reper este anul 1982, cand John Hopfield a prezentat o arhitectura neuronala
recurentd, in care neuronii sunt conectati intr-o structurd ce permite utilizarea retelei
pentru memorare si procesare distribuitd. Evolutia domeniului a fost insa intrerupta de
perioade de reducere a interesului si finantarii, cunoscute sub denumirea de «ierni ale
inteligentei artificiale», precum intervalele 1974-1980 si 1987-2000.

Incepand cu anul 2010, retelele neuronale au cunoscut o revenire majord, asociatd
in special cu dezvoltarea invatdrii profunde (Deep Learning). Cresterea puterii de calcul,
disponibilitatea unor seturi mari de date si dezvoltarea unor metode mai eficiente de
antrenare au permis utilizarea unor retele cu mai multe straturi si cu un numdr mult mai
mare de parametri. Astfel, retelele neuronale au trecut de la modele relativ simple la
arhitecturi capabile sa invete reprezentdri complexe.

Din punct de vedere tehnic, interesul pentru RNA este justificat de probleme care
necesita procesare masiv paraleld si adaptiva. Recunoasterea caracterelor, identificarea
tiparelor sau predictia unor stdri viitoare sunt exemple de sarcini in care este dificil sd fie
scrise explicit toate regulile necesare. in locul unei descrieri manuale a tuturor regulilor,
reteaua poate invata relatiile relevante din exemple.

Exista si un al doilea punct de vedere, biologic. Retelele artificiale pot fi utilizate
pentru a reproduce, intr-o forma simplificatd, anumite principii ale procesarii informatiei

biologice si pentru a oferi modele care pot fi studiate in contexte interdisciplinare.
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6.2. Structura unei retele neuronale artificiale

O retea neuronala artificiald este formata dintr-un ansamblu de unitdti simple de
procesare, denumite neuroni, conectate printr-un numar mare de legaturi ponderate. in
functie de arhitectura, semnalele pot circula numai inainte, de la intrare spre iesire, sau
pot exista conexiuni care permit formarea unor cicluri.

Figura 6.1 prezinta ideea de baza a unei RNA: unitati simple de procesare conectate
prin legaturi ponderate. Fiecare conexiune contribuie la calculul iesirii neuronului catre

care este orientata.

X1
B —
W
y
X2
W

Fig. 6.1. Structura conceptuald a unei retele neuronale artificiale

O retea neuronala artificiala cuprinde mai multe componente: un set de unitati de
procesare, o stare de activare pentru fiecare unitate, conexiuni definite prin ponderi, o
reguld de propagare, o functie de activare, intrdri externe si o metoda de invatare. Intr-
un sistem de invdtare supervizata se adauga si informatia despre eroare, obtinuta prin
compararea iesirii modelului cu rezultatul dorit.

O retea neuronald este alcdtuita din neuroni, care reprezinta unitdtile elementare de
procesare ale retelei, si din conexiuni intre acestia, fiecdrei conexiuni fiindu-i asociata o
pondere ce determina contributia semnalului transmis. Activarea unui neuron reprezinta
starea sau valoarea de iesire a acestuia la un anumit moment al procesului de calcul, in

timp ce regula de propagare stabileste modul in care semnalele de intrare sunt
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combinate pentru a determina valoarea neta transmisa mai departe. Aceasta valoare
este prelucrata prin intermediul unei functii de activare, care determind iesirea
neuronului, iar regula de invdtare stabileste modulin care ponderile si ceilalti parametri
ai retelei sunt modificati pe baza exemplelor de antrenare, astfel incat reteaua sd isi
imbunatdteasca performanta.

intr-o retea recurentd, semnalul poate ajunge si citre neuroni aflati in amonte,
ceea ce introduce cicluri. Intr-o retea feed-forward, propagarea are o directie clar4 si
nu existd cicluri.

Figura 6.2 compard conceptual neuronul biologic si modelul artificial. in modelul
artificial, complexitatea biologica este redusa la calculul unei sume ponderate, urmat de

aplicarea unei functii de activare.
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Fig. 6.2. Neuronul biologic si neuronul artificial
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Intr-o formulare matematica simplificatd, pentru intrarile x,, X, ..., Xn Si ponderile w,,
W,, ..., Wy, intrarea netd a neuronului este suma ponderata a intrarilor la care se adauga

bias-ul b:
Z= WiX; +WyX, + -+ wyx, +b (14)

lesirea neuronului se obtine prin aplicarea functiei de activare f

a=f(2) (15)

Prin urmare, un neuron nu transmite pur si simplu valoarea unei intrdri catre
urmatorul neuron. Fiecare semnal este mai intai ponderat, apoi agregat impreuna cu
celelalte intrari si, in final, transformat prin functia de activare. Acest aspect este
esentiald pentru intelegerea modului in care o retea invatd.

Ponderile reprezintda parametrii prin care reteaua exprima importanta relativa a
diferitelor conexiuni. intr-o retea cu mai multi neuroni, ponderile dintre doud straturi pot
fi organizate intr-o matrice. Notatia wj; indicd, in conventia prezentdrii, ponderea legdturii
de la neuronul i din stratul sursa la neuronul j din stratul destinatie. Matricea de ponderi

este, astfel, o reprezentare compacta a conexiunilor dintre doua straturi.

w; W11W12W13"'W1m
Wi WoW oWz Wy

ooooooooooooooooooo

T _Wnan2Wn3'“an_

Fig. 6.3. Matricea de ponderi
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Bias-ul este adaugat la suma ponderata inainte de aplicarea functiei de activare. El
permite deplasarea pozitiei la care neuronul isi schimba raspunsul si creste flexibilitatea
modelului [17]. Bias-ul poate fi interpretat ca o variabila liberd suplimentara. Un bias
pozitiv mdreste intrarea netd, iar un bias negativ o reduce. O reprezentare utild este
aceeain care bias-ul este tratat ca o pondere asociata unei intrari fixe, egale cu 1. Tn acest
mod, bias-ul poate fi integrat in formalismul general al ponderilor.

Functia de activare are un rol esential deoarece introduce, in cazul functiilor
neliniare, capacitatea retelei de a modela relatii care nu pot fi reprezentate printr-o
transformare liniard. Daca toate straturile unei retele ar contine numai transformari
liniare, compunerea lor ar rdmane o transformare liniard. Prin urmare, adaugarea mai
multor straturi nu ar aduce o crestere comparabild a puterii de reprezentare. Functiile
neliniare permit fiecarui strat sa construiasca o reprezentare noud a datelor.

Figura 6.4 prezinta functii de activare utilizate pentru a transforma intrarea netd a
neuronului. in exemplele din acest capitol, functia sigmoida este folositd pentru a urmari

explicit calculele de backpropagation.

Sigmoid | Leaky RelLU
o(z) = i max(0.1z, x)
- Maxout -
t‘dIlh(.?}) 111;1)(({:.']" T+ by, -u-é T + by)
RelLU ELU
max (0, x) {-r( | z>0

ale® —1 <0

Fig. 6.4. Functia de activare non-liniare

Functia logistica, sau sigmoidd, produce o valoare continua intre O si 1 si are forma:

1
O'(X) = m (16)
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Functia sigmoida este utilda pentru exemplele de clasificare binard si pentru
demonstrarea calculului gradientului deoarece este derivabilda si are o derivata

exprimabild elegant prin propria valoare:
o'® = g(x) *[1 —o(x)] (17)

in retelele moderne, alegerea functiei de activare depinde de arhitecturd si de
problema rezolvata [1]. Pentru straturile ascunse sunt frecvent utilizate functii precum
ReLU si variante ale acesteia, in timp ce functiile sigmoida si softmax apar in special in
contexte legate de iesiri probabilistice si clasificare. Astfel, este important este sa fie
inteles rolul functiei de activare si faptul ca neliniaritatea este esentiald pentru
expresivitatea retelei.

Un alt hiperparametru important este rata de invdtare, notatd cu a. Aceasta
stabileste amplitudinea ajustdrilor aplicate ponderilor la fiecare etapd a procesului de
antrenare. Dacd rata este prea mare, actualizdrile pot fi excesive si procesul de
optimizare poate deveni instabil; daca este prea micd, invdtarea poate deveni foarte
lentd. Rata de invatare este astfel un factor care are influentd directa asupra modului in
care functia de eroare converge.

Figura 6.5 ilustreazad influenta ratei de invatare asupra evolutiei pierderii in timpul
antrendrii retelei neuronale. O ratd foarte mare poate determina cresterea sau oscilatia
pierderii, una prea mica duce la o convergentd lentd, iar o rata de invatare potrivita
permite reducerea eficientd a pierderii catre o valoare minima.

Intr-o retea neuronald este util s distingem intre Iitime si adancime. Litimea unui
strat este numarul de neuroni din acel strat, iar adancimea este data de numadrul de
straturi. O retea cu mai multe straturi ascunse este denumita retea neuronald profunda.
Aceste doud dimensiuni influenteaza capacitatea modelului, costul de calcul si modul in

care sunt construite reprezentadrile interne.
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Fig. 6.5. /nfluenta ratei de invatare

Fig. 6.6. Exermplu simplu de retea neuronald
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Figura 6.6 aratd ca intrdrile nu contribuie in mod egal la iesire. Fiecare intrare este
multiplicata cu o pondere, iar rezultatul este apoi combinat si trecut prin functia de activare.

Un model simplu poate fi interpretat ca o succesiune de operatii: preluarea vectorului
de intrare, ponderarea componentelor, addugarea bias-ului, calcularea activarii si
transmiterea acesteia. Acest mecanism aparent simplu, repetat in multe straturi si pentru
foarte multi neuroni, conduce la o functie de intrare-iesire cu un numadr mare de parametri.

Numarul de neuroni trebuie ales cu atentie. O retea cu prea putini neuroni poate avea
0 capacitate insuficienta si poate sa nu poatd surprinde structura datelor. O retea cu
foarte multi neuroni poate avea o capacitate ridicatd, dar poate necesita mai mult timp
de antrenare si poate prezenta un risc mai mare de overfitting. In acest caz, modelul
poate ajunge sa memoreze particularitati ale datelor de antrenare si sa functioneze mai

slab pe date noi.

6.3. Perceptronul si limitele de decizie

Perceptronul este modelul neuronal clasic asociat cu lucrdrile lui Rosenblatt si
reprezinta una dintre cele mai simple forme de clasificator neuronal. El primeste un vector
de intrare, calculeaza suma ponderatd a componentelor, adauga bias-ul si aplica o functie
de activare. Rezultatul poate fi interpretat ca apartenenta la una dintre doua clase.

Perceptronul este format dintr-un singur neuron artificial si utilizeaza o functie de

activare cu prag pentru a separa doua categorii de observatii (Figura 6.7).

£
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Fig. 6.7. Modelul perceptronului



124

Pentru un vector de intrare x si un vector de ponderi w, limita de decizie este descrisa
de ecuatia:

wix+b=0 (18)

Daca valoarea expresiei este pozitivd, neuronul este activat, iar daca este negativa,
neuronul nu este activat. Astfel, modelul imparte spatiul de intrare in doua regiuni. in
doud dimensiuni, limita este o dreaptd; in trei dimensiuni, este un plan; pentru
dimensiuni mai mari, este un hiperplan.

Figura 6.8 ilustreaza interpretarea geometrica a perceptronului ca clasificator liniar.

Vectorul ponderilor este ortogonal la limita de decizie, iar bias-ul contribuie la
pozitionarea acesteia.

A Neuronul se
“Pe, w activeaza

b/||wl| partea
pozitiva

R

X,

partea
negativa

Neuronul nu se

activeaza

Fig. 6.8. Limita de decizie a unui perceptron

Interpretarea geometricd este utild deoarece face legdtura dintre parametrii
matematici si comportamentul modelului. Orientarea limitei de decizie este determinata
de vectorul ponderilor, iar pozitia acesteia este influentata de bias. Daca vectorul
ponderilor este schimbat, se schimba orientarea hiperplanului; dacd bias-ul este
modificat, hiperplanul se deplaseaza.
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De exemplu, dacd se cunosc ponderile si se doreste ca limita sa treacd printr-un
anumit punct, bias-ul poate fi determinat prin inlocuirea coordonatelor punctului in
ecuatia limitei. Aceasta interpretare oferd o metoda intuitiva de a intelege de ce bias-ul

este necesar si de ce acesta nu reprezintd doar un termen auxiliar.

Un perceptron fara straturi ascunse construieste o limitd de decizie liniara: dreapta

in doud dimensiuni, plan in trei dimensiuni si hiperplan in spatii de dimensiune mai mare,
asa cum ilustrazad Figura 6.9.
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Fig. 6.9. Limita de decizie pentru o retea fara straturi ascunse

Figura 6.10 ilustreaza modul in care introducerea unui strat ascuns permite retelei
neuronale sa construiasca limite de decizie din ce in ce mai complexe. Spre deosebire de
0 separare liniara simpla, combinatia mai multor neuroni din stratul ascuns poate

aproxima limite neliniare, adaptate distributiei punctelor din spatiul de intrare.

{00

Fig. 6.10. Limita de decizie pentru o refea cu un strat ascuns
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Figura 6.11 ilustreaza efectul introducerii unui al doilea strat ascuns in reteaua
neuronald. Prin combinarea succesiva a reprezentarilor invdtate in cele doua straturi,
reteaua poate construi limite de decizie mult mai complexe si poate separa date care

prezinta distributii neliniare, dificil de modelat cu un singur strat ascuns.
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Fig. 6.11. Limita de decizie pentru o retea cu doud straturi ascunse

Principalul dezavantaj al perceptronului este limita sa de reprezentare. Un singur
neuron poate rezolva probleme liniar separabile, dar nu poate reprezenta o limita de
decizie arbitrar de complexa. Functia booleana AND este un exemplu de problema liniar
separabild, in timp ce XOR este exemplul clasic de problema care nu poate fi separata
printr-un singur hiperplan.

Figura 6.12 evidentiaza limita fundamentald a unui perceptron cu un singur strat:
acesta poate invata numai probleme liniar separabile. Pentru probleme precum XOR este
necesara o arhitectura multistrat.

Aceastd limitare nu trebuie interpretatd ca un esec general al ideii de retea neuronala.
Dimpotrivd, ea conduce direct la ideea de a conecta mai multi neuroni. Un neuron poate
construi o limita liniara simpld, iar mai multi neuroni pot combina aceste limite pentru a

forma regiuni mai complexe ale spatiului de intrare.
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AND Boolean XOR Boolean

Fig. 6.12. Limitarea perceptronului si problerma XOR

Un exemplu geometric este reprezentat de clasificarea unor figuri. Un triunghi poate
fi descris prin trei laturi, iar fiecare latura poate fi aproximata printr-o limita liniard. Un
dreptunghi necesita patru laturi si poate fi construit prin combinarea a patru limite. Un
cerc nu are laturi drepte, astfel incat limita sa poate fi aproximata prin mai multe
segmente liniare. Cu cat se utilizeaza mai multe segmente, cu atat aproximatia poate
deveni mai precisa.

Figura 6.13 ilustreaza ideea cd mai multi neuroni pot aproxima forme geometrice
prin combinarea unor limite de decizie liniare. Formele cu frontiere mai complexe
necesitd, in general, mai multe unitati pentru o aproximatie mai precisa.

Aceasta interpretare ofera o intuitie foarte buna asupra rolului stratului ascuns.
Neuronii dintr-un strat ascuns nu trebuie priviti numai ca unitati care produc valori
intermediare, ci ca elemente care construiesc reprezentdri si regiuni intermediare ale
spatiului de intrare. Stratul urmator poate combina aceste reprezentdri pentru a obtine

o decizie finala.
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Triunghi Patrulatere

3 neuroni 4 neuroni

Detectarea unui cerc necesita aproximarea

Cerc granitei curbe prin mai multe segmente liniare

4-10 neuroni - aproximare bruta
20+ neuroni - aproximare precisa

Exemplu — cu 10 neuroni

Fig. 6.13. Aproximarea geomnetrica folosind mai multi neuroni

6.4. Topologiile Retelelor Neuronale

Pentru depdsirea limitarilor perceptronului simplu se utilizeaza retele cu unul sau
mai multe straturi ascunse. Un perceptron multistrat (Mu/tilayer Perceptron— MLP) este
alcdtuit, in forma sa de bazd, dintr-un strat de intrare, unul sau mai multe straturi
ascunse si un strat de iesire. Straturile ascunse sunt numite astfel deoarece rezultatele
lor intermediare nu sunt observate direct din exteriorul retelei.

Figura 6.14 prezinta structura generald a unui MLP, cu strat de intrare, straturi
ascunse si strat de iesire. Straturile ascunse permit construirea unor reprezentdri
intermediare.

Fiecare strat poate avea un numadr diferit de neuroni, iar in principiu pot fi utilizate

functii de activare diferite.
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strat de iesire

strat ascuns

. . strat de intrare
Fig. 6.14. Perceptronul multistrat

Figura 6.15 prezinta trei tipuri de arhitecturi ale retelelor neuronale: retele complet
conectate, in care neuronii sunt conectati dens intre ei, retele feed-forward, in care
informatia se propagad intr-o singura directie, de la intrare spre iesire, si retele recurente,

care includ conexiuni de feedback si permit utilizarea informatiei din stdrile anterioare.

complet feed-forward recurent
conectat (directionat, acliclic) (feedback connections)

Fig. 6.15. Structura si activarile unui MLP
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intr-o retea feed-forward cu un singur strat de calcul, stratul de intrare este proiectat
direct in stratul de iesire. Intr-o retea feed-forward multistrat existd unul sau mai multe
straturi ascunse, iar intrarea este transformatd succesiv. Aceasta structura permite

modelului sa construiasca reprezentdri din ce in ce mai complexe.
Asa cum arata si Figura 6.16, intr-o retea feed-forward nu exista cicluri. Informatia

este transmisa intr-o singura directie, iar neuronii sunt organizati in straturi.

strat de straturi
intrare ascunse

Fig. 6.16. Retea neuronald feed-forward

Din punct de vedere conceptual, o retea poate fi caracterizata prin latime si
adancime. Latimea este legata de numarul de neuroni dintr-un strat, in timp ce
adancimea reflectda numarul de straturi. O crestere a Iatimii poate permite reprezentarea
mai multor componente ale unei probleme la acelasi nivel, in timp ce cresterea adancimii
permite compunerea succesiva a unor transformari.

in conditii matematice adecvate si cu suficienti neuroni, o retea cu un strat ascuns
poate aproxima o clasa foarte larga de functii continue. Aceasta proprietate este

importanta pentru a intelege de ce retelele neuronale au o putere de reprezentare
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ridicata. Totusi, aceastd teorema nu spune cati neuroni sunt necesari pentru o problema
concretd si nici cd antrenarea va gasi automat cea mai buna solutie.

Pe masurad ce sunt addugate straturi, reteaua poate construi reprezentari ierarhice.
Straturile apropiate de intrare pot invata structuri simple, iar cele mai profunde pot
combina aceste structuri in reprezentdri mai complexe. in arhitecturile specializate,
aceastad idee este exploatatd in mod diferit, in functie de tipul datelor si de conexiunile
utilizate.

O consecintd importantd este aceea ca alegerea arhitecturii devine o problema de
proiectare. Cresterea numarului de neuroni sau a numarului de straturi ale retelei nu duce
in mod implicit la imbundtatirea performantei modelului. O retea trebuie sa aiba
suficienta capacitate pentru problema data, dar si sd poata fi antrenatd si sd generalizeze
la date noi.

Pentru un model prea simplu apare riscul de underfitting: eroarea rdmane mare
deoarece modelul nu are capacitatea necesard. Pentru un model prea complex apare
riscul de overfitting: eroarea pe datele de antrenare poate deveni foarte micd, in timp ce

performanta pe date nevdzute se poate deteriora.

6.5. Mecanismul de invatare si algoritmul de backpropagation

Dupa stabilirea arhitecturii, rdmane problema esentiala a invatarii ponderilor si bias-
urilor. In cazul antrendrii supervizate, setul de date este alcituit din perechi formate din
vectori de intrare si iesiri asteptate. Reteaua primeste un vector x, produce o predictie y,
iar aceastd predictie este comparatd cu tinta y. Parametrii sunt apoi modificati astfel
incat predictia viitoare sa fie mai apropiata de tintd [6].

Figura 6.17 introduce cadrul de antrenare utilizat in acest capitol: exemple de intrare,
tinte si o retea MLP cu functie de activare sigmoida.

Pentru clasificarea cu mai multe clase, prezentarea utilizeaza ideea de One-Hot
Encoding. Se considera cate un neuron de iesire pentru fiecare clasd, iar vectorul-tinta
are valoarea 1 pe pozitia clasei corecte si O pe celelalte pozitii. De exemplu, pentru
recunoasterea cifrei 4, vectorul-tinta poate fi reprezentat printr-un vector cu zece

componente, in care a patra componenta este 1, iar celelalte sunt 0.
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Fig. 6.17. Mecanismul de invatare supervizata

Antrenarea alterneaza doua faze principale. in faza de propagare inainte, un esantion
este introdus in retea, iar activrile sunt calculate succesiv pentru toate straturile. in faza
backward, rezultatul final este comparat cu tinta, iar informatia despre eroare este
utilizata pentru actualizarea ponderilor si bias-urilor din toate straturile.

Figura 6.18 sintetizeaza cele doua faze ale antrenarii: propagarea datelor cdtre iesire

si propagarea informatiei despre eroare in sens invers.
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Fig. 6.18. Forward pass si backward pass

6.5.1. Notatii si modelul computational

Pentru o retea cu L straturi, notam cu a* vectorul activarilor stratului |, cu b+ vectorul
bias-urilor, cu z+ vectorul intrdrilor nete si cu W= matricea ponderilor dintre stratul -1 si

stratul I. In aceastd notatie, operatia fundamentald a unui strat poate fi scrisa:

zt= Whxal=1 + bt (19)
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Dupa calcularea lui z+, functia de activare f este aplicatd componentd cu componenta:
l _ l
a' = f(z") (20)

in acest fel, propagarea printr-o retea multistrat poate fi privitd ca o succesiune de

transformari liniare si neliniare. Ultimul vector de activdri constituie iesirea retelei:

y=a" (21)

Avantajul notatiei matriciale este cd permite exprimarea compacta a operatiilor si,
mai important, implementarea lor eficientd. intr-o retea cu sute sau mii de neuroni,
calcularea fiecdrei conexiuni separat ar fi nepractica. Operatiile matriciale permit
utilizarea procesoarelor si acceleratoarelor moderne pentru a calcula simultan

numeroase produse §I sume.

6.5.2. Functia de pierdere si gradient descent

Pentru a putea modifica parametrii, este necesard o masura numerica a erorii.
Aceasta mdsura este furnizata de functia de pierdere L. in functie de problema, pot fi

utilizate diferite functii de pierdere. In acest capitol se utilizeazi eroarea pitratica:

1
L=5 O~ 9) 22

Interpretarea este simpla: cu cat predictia y este mai apropiata de tinta y, cu atat
valoarea pierderii este mai micd. Factorul 1/2 este convenabil pentru derivare si nu
schimbad pozitia minimului.

Scopul antrendrii este minimizarea pierderii in raport cu parametrii retelei. Daca w
este un parametru, gradientul dL/dw indicd directia in care pierderea creste cel mai

repede. Pentru a reduce pierderea, actualizarea se face in directia opusa gradientului:

6L 23)
W — o —
W=w-—ax <
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Aceastd reguld std la baza metodei gradient descent. In practicd, gradientul este

adesea calculat pe mini-loturi de exemple, iar actualizarea este repetata de multe ori

6.5.3. Backpropagation si regula lantului

Dificultatea apare atunci cand reteaua are straturi ascunse. O modificare a unei
ponderi din primul strat poate influenta activarea unui neuron ascuns, care influenteaza
un alt neuron, iar efectul se propagd pana la iesirea finald. Pentru a determina cat de mult
contribuie acea pondere |a pierdere, trebuie urmarite aceste dependente.

Backpropagation rezolva problema prin aplicarea repetata a regulii lantului. Daca o
variabilda depinde de o alta variabild, iar aceasta depinde de o a treia variabild, derivata
functiei compuse poate fi calculatd prin produsul derivatelor intermediare. In forma

simpld, daca z=f(y) si y=g(x), atunci:

6z 6z Oy
= X
ox Oy Ox

(24)

intr-o retea neuronald, exact aceastd idee este aplicata asupra structurii de calcul.
Se porneste de la functia de pierdere, se calculeaza gradientul pentru stratul de iesire,
apoi se continud catre straturile ascunse. Astfel, aceeasi structurd de calcul care produce
iesirea este parcursain sens invers pentru a determina contributia parametrilor la eroare.
Procesul de antrenare presupune urmatoarele etape principale:

1. Forward Pass: determinarea iesirilor — se calculeaza activdrile pentru toate
straturile si iesirea finala.

2. Calcularea pierderii: evaluarea erorii — se determina pierderea L utilizand functia
de pierdere.

3. Backward Pass: determinarea gradientilor — se utilizeaza regula lantului (chain
rule) pentru a calcula gradientii pornind de la stratul de iesire si propagandu-se
inapoi prin fiecare strat pana la primul strat.

4. Actualizarea parametrilor — se ajusteaza ponderile si bias-urile utilizand

gradientii calculati.
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Pentru stratul de iesire, gradientul este calculat pornind de la functia de pierdere si
derivata functiei de activare. Daca &;" reprezintd termenul de eroare al neuronului j din

stratul final, pentru functia pdtraticd se poate scrie, in forma utilizata in exemplu:
L _ . — oL (L
5f = (v — o)« f'(5) (25)

Semnul acestei expresii depinde de conventia utilizata pentru definirea termenului
de eroare si a regulii de actualizare. Termenul este folosit impreund cu o regula de
actualizare aditivd, Aw = ada. Este important ca cele doud conventii sa fie utilizate
consecvent.

Pentru un neuron dintr-un strat ascuns, influenta sa asupra pierderii este indirecta:
neuronul contribuie la activarile stratului urmdtor, iar acestea contribuie la iesirea finala.
De aceea, termenul de eroare al unui strat ascuns este calculat folosind termenii de

eroare ai stratului urmator si ponderile conexiunilor dintre straturi.
51{ — (Wl+1)T * 5l+1 @fl(zl) (26)

Aceastd relatie poate fi interpretatd intuitiv astfel: gradientul primit din amonte este
combinat cu ponderile prin care neuronul influenteaza stratul urmator, iar rezultatul este
multiplicat cu derivata functiei de activare a neuronului curent.

Astfel, eroarea unui neuron ascuns este determinata de influenta sa asupra stratului

urmator si de derivata functiei sale de activare.

6.5.4. Actualizarea ponderilor si bias-urilor

Dupa calcularea termenilor de eroare, se determind gradientii parametrilor. Pentru o

conexiune care pleaca de la neuronul i si ajunge la neuronul j, formula de calcul este:

AWij = * 6] *a; (27)

Noua pondere se obtine apoi prin:

nou

xl-j = Wij + AWU (28)
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in mod similar, bias-ul este actualizat pe baza termenului de eroare al neuronului si
a ratei de invdtare. Esenta algoritmului este cd fiecare parametru este ajustat
proportional cu contributia sa la eroarea observatd. Astfel, conexiunile care au o influenta

mai mare asupra erorii primesc, in general, actualizari mai mari.

6.6. Exemplu practic

Pentru a intelege mecanismul de backpropagation, prezentarea utilizeaza o retea
foarte mica, cu doud intrdri, un strat ascuns format din doi neuroni si un neuron de iesire.
Exemplul este suficient de simplu pentru a putea urmari pas cu pas toate operatiile, dar

pastreazd structura fundamentald a unei retele multistrat.

Output asteptat: 1

Wp3 = 0.9 Funtie Sigmoid:
X5 1
Consideram: b=0 f) ===
Zy= Wy * X 4+ Wy X, =02 x035+0.2 0.7 =021 a, = f(z,) =~ 0.552

Zy = Wiy * Xp+ Way * %, = 0.3 035 +0.3 0.7 =0.315 a, = f(z,) = 0.578
Zy= W3 % Q) + Wz #a; =03 057 +09 %059 =0702  az = f(z3) ~ 0.665
y = 0.665

Fig. 6.19. Reteaua utilizata in exemplul din aceasta sectiune

Figura 6.19 prezintd reteaua cu doud intrari x,=0,35 si x,=0,70, doi neuroni ascunsi si
un neuron de iesire. Bias-ul este considerat b=0, iar functia de activare este sigmoida.
lesirea asteptata este 1.

Valorile initiale ale ponderilor sunt w;,=0,2, W1,=0,3, W2=0,2, W2=0,3, ws=0,3 i
W,3=0,9. Pentru claritate, indicii pot fi interpretati ca referindu-se la conexiunea dintre un

neuron sursa si unul destinatie, conform conventiei din acest capitol.
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6.6.1. Propagare inainte (Forward pass)

Primul pas consta in calcularea intrdrii nete a primului neuron ascuns. Deoarece

bias-ul este zero, formula devine:
Z1 = WypX1 + Wyx, = 0.2%0.354+0.2%0.7 =0.21
Aplicand functia sigmoida:
a; = 0(0.21) = 0.552
Pentru al doilea neuron ascuns:
Zy = WXy + Wyoxy, = 0.3%0.35+0.3%0.7=0.315

a, = 0¢(0.315) = 0.578

Aceste doua activari constituie intrdrile neuronului de iesire. Se calculeaza mai intai

intrarea neta:
Zz = W3 * a1 + Wp3 * Ay (29)

z3 = 0.3%0.552+09%0.578 =0.702

Aplicand functia sigmoidd se obtine iesirea retelei:
y=a3; = d(z3) = 0.665

Prin urmare, pentru intrarea (0,35; 0,70), reteaua produce o predictie de aproximativ
0,665, in timp ce valoarea-tinta este 1. Exemplul aratd clar ca reteaua nu produce direct
eticheta finald, ci o valoare rezultata din compunerea succesiva a transformarilor

efectuate de neuroni.

6.6.2. Calcularea pierderii

Pentru a cuantifica diferenta dintre predictie si tinta, se utilizeaza functia de pierdere

patratica:
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1 52
L=5x0-7)

1
L= 5* (1= 0.665)* ~ 0.0561

Valoarea pierderii nu este inca suficient de micd pentru ca modelul sa produca exact
rezultatul dorit. Important este insda cd aceastd valoare poate fi folositda pentru a
determinain ce directie trebuie modificate ponderile.

Figura prezinta calculul pierderii pornind de la valoarea-tinta 1 si iesirea obtinuta de

retea, aproximativ 0,665.

6.6.3. Backpropagation pentru stratul de iesire

Pentru functia sigmoida se utilizeaza proprietatea:
fe) = fll1 = fx)] (30)

Pentru neuronul de iesire, cu a,=0,665:

f'(a3) = 0.665 * (1 — 0.665) =~ 0.2228

Termenul de eroare este:

63 = (y —az) = f'(az) (31)

83 = (1— 0.665) * 0.2228 ~ 0.0746

Acest termen exprima, in conventia utilizatd in exemplu, directia si amplitudinea
ajustdrii necesare la iesire. Pentru rata de invdtare a=0,5, modificarea primei ponderi de

iesire este:
Aw;3 = a* §3xa; = 0.5%0.0746 * 0.552 = 0.0206
wi¥¥ = 0.5+ 0.0206 = 0.3206
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Pentru a doua conexiune:

Aw,s = 0.5 % 0.0746 * 0.578 ~ 0.0216
Wl = 0.9 + 0.0216 ~ 0.9216

Figura 6.20 prezinta calculul termenului de eroare pentru neuronul de iesire si

actualizarea celor doua ponderi care leagd stratul ascuns de iesire.

Pentru functia Sigmoid: f'(x) = f(x) * (1 — f(x))
f'(a3) = az(1 —a3) = 0.665 * (1 —0.0665) = 0.2228

8- =(y —ay) +f'(a;) = (1 —0.665) +0.2228 =~ 0.0746

Aw;; = a * 65 * q;

Consideram: oo = 0.5
Aw;; = 0.5 *0.0746 * 0.552 =~ 0.0206
wigt = wy5 + Awy; = 0.3 +0.0206 = 0.3206
Aw,; = 0.5 *0.0746 *0.578 = 0.0216

Fig. 6.20. Actualizarea ponderilor stratului de iesire

6.6.4. Backpropagation pentru stratul ascuns

Dupa actualizarea stratului de iesire, eroarea trebuie propagata cdtre neuronii
ascunsi. Fiecare neuron ascuns influenteaza iesirea prin propria activare si prin ponderea
conexiunii catre neuronul final. Prin urmare, termenul de eroare al fiecarui neuron ascuns
depinde de termenul de eroare al neuronului de iesire, de ponderea conexiunii si de
derivata functiei de activare.

Pentru primul neuron ascuns, termenul poate fi exprimat conceptual prin:

81 = 63 *wyz * f'(ay) (32)
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Pentru al doilea neuron:

8, = 03 x w3 * f'(a,) (33)

Calculul exact urmeaza aceleasi etape ca in stratul de iesire: se determina derivata
locala a functiei de activare si se combind cu semnalul de eroare propagat din amonte.
Astfel, backpropagation nu presupune recalcularea de la zero a intregii retele, ci
reutilizeaza informatia calculatd deja la stratul urmator.

Figura 6.21 ilustreaza propagarea erorii de la neuronul de iesire cdtre neuronii din

stratul ascuns, folosind ponderile conexiunilor si derivatele functiilor de activare.
f'(a;) = a;(1 —a;) =0.552 = (1—-0.552) = 0.247
f'(a;) = a,(1 —a;) =0.578 (1 —0.578) = 0.244
8z = f'(ay) * (85 * wyz) = 0.247 # (0.0746 *0.3) ~ 0.0055
8y = f'(ay) * (85 * Wa3) = 0.244 = (0.0746 * 0.9) ~ 0.0164
Aw;; = a * 6,5 *X;
Awyq = a * 03 *xq = 0.5 *0.0055 * 0.35 = 0.00096

WU = w4+ Awy, = 0.2 + 0.00096 ~ 0.20096

Fig. 6.21. Backpropagation pentru stratul ascuns

Odatd determinati termenii 8, si &, se pot actualiza ponderile care leaga intrarile de
stratul ascuns. De exemplu, pentru o conexiune care intra in primul neuron ascuns,

modificarea este calculatd cu aceeasi regula:

Aw = ax*x § *xx (34)
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In acest fel sunt ajustate succesiv toate ponderile si bias-urile retelei. Dupd
finalizarea acestei etape, reteaua este pregadtitd pentru un nou forward pass.
Figura 6.22 prezinta continuarea procesului de invatare dupad calcularea termenilor

de eroare pentru neuronii ascunsi. Ponderile sunt modificate pentru ca urmatoarea
predictie sa fie mai apropiata de tinta.

Aw,, = a *03 *xq = 0.5 *0.0055 * 0.35 = 0.00096

W% = wy, + Awy; = 0.2 + 0.00096 ~ 0.20096

Aw,, = a 8, *x; = 0.5 #0.0164 = 0.35 = 0.00287

nou

W% = wy, + Awy, = 0.3 + 0.00287 ~ 0.30287

Awy, = a * 8, *x; = 0.5 *0.0164 * 0.7 ~ 0.00574

WU = W, + Awy, = 0.3 + 0.00574 ~ 0.30574

Fig. 6.22. Actualizarea parametrilor din stratul ascuns.

Un singur pas de backpropagation modifica parametrii doar putin. Pentru ca reteaua
sd invete o relatie generald, procesul este repetat pentru numeroase esantioane si, de

reguld, pentru mai multe parcurgeri ale setului de antrenare. Fiecare trecere completa
prin setul de antrenare este denumita epoca (epoch).
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Pe parcursul antrendrii se urmareste, de reguld, evolutia functiei de pierdere. Daca
procesul de optimizare este bine configurat, pierderea pe setul de antrenare tinde sa
scada. Totusi, scaderea continua a pierderii pe datele de antrenare nu garanteaza
imbunatatirea performantei pe date noi. Din acest motiv, seturile de antrenare, validare
Si testare trebuie tratate distinct.

In practics, rata de invitare, initializarea parametrilor, dimensiunea retelei si
alegerea functiilor de activare pot influenta puternic procesul de antrenare. in retelele
profunde pot apdrea probleme precum vanishing gradients si exploding gradients, iar
metode moderne de optimizare si regularizare sunt folosite pentru a imbunatati
stabilitatea antrendrii. Backpropagation rdmane insa mecanismul fundamental prin care

gradientul este calculat si pus la dispozitia algoritmului de optimizare.
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7. Capitolul 7. Retele Neuronale Convolutionale

Retelele neuronale convolutionale (Convolutional Neural Networks — CNN sau RNC)
reprezintd una dintre cele mai importante arhitecturi de invatare profunda pentru
prelucrarea datelor cu structurd spatiald. Ele au fost dezvoltate pornind de la observatia
ca imaginile nu sunt simple liste de valori numerice, ci structuri bidimensionale in care
vecinatatea si pozitia elementelor au o importantd esentiala.

In acest capitol sunt prezentate principiile care stau la baza retelelor convolutionale,
pornind de |la reprezentarea imaginilor ca date numerice si de la limitele retelelor complet
conectate. Sunt analizate conexiunile locale, partajarea ponderilor, operatia de
convolutie, parametrii acesteia, functiile de activare, operatia de pooling si rolul
straturilor complet conectate. in final sunt discutate cateva arhitecturi reprezentative Si

modul in care acestea au contribuit la evolutia viziunii artificiale.

7.1. Reprezentarea caracteristicilor si operatia de convolutie

in capitolul anterior au fost prezentate retelele neuronale artificiale si modul in care
acestea pot invata o functie de aproximare pornind de la exemple. O retea de tip MLP
poate primi ca intrare un vector de caracteristici si poate realiza clasificari sau regresii
complexe. in cazul imaginilor apare insd o dificultate importantd: imaginea are o
structura spatiala care nu ar trebui ignorata.

O imagine digitald este reprezentata printr-o matrice de pixeli, asa cum arata
Figura 7.1. Pentru o imagine RGB, fiecarui pixel 1i sunt asociate trei valori,
corespunzdtoare canalelor de culoare. Astfel, o imagine de 1080 x 1080 pixeli are
1.166.400 de valori numerice. Din punct de vedere matematic, aceastd imagine poate
fi transformata intr-un vector, insda o astfel de transformare pierde informatia

referitoare la vecindtatea pixelilor.



144

Ceea ce vedem noi Ceea ce vedem améandoi Ceea ce ,vede” computerul

153 174 164 | 160 | 162|129 151 121 156
ALYARIER 74 62 33 17 110 @il

157 [ 153 | 174 | 164 | 160 | 162 | 129 [ 151 | 121 | 156 | 164

156 | 182 (163 | 74 | 62 | 33 | 17 (110|210 | 160 | 164

60 14 34 6 10 48 106 Bi3 160|126 | 60 | 14 | 34 | 6 10 | 48 | 106|196 | 181
T 124 131 101 16 | 64 | 160
64 215 237 239 235:227 87
0N 207 | 233 | 233 214 94
8 mwzﬁf';z'm
s (04 10 [N

(168 191 193 198 227 [173 | 182 &1
252|236 231 178 | 228 @8

188 | 88 | 179 | 209 | 186 | 215 | 211 (184 | 139| 75 | 160

184 ;417 196 | 226 | 114 | 168 | 236 | 196 | 80 | 66 | 88 | 184 | 241
205 ‘} 224 194 (224 | 142 | 79 | 204 | 174 | 101 i1 108 | 205 | 224
206‘215 196 (214|179 | 66 | 103|143 | 50 | 2 | 106|206 | 215
255 ‘; 0|

187|156 236 | 75 | 1 | 47 | 0 | 6 |177|255|211

189 189 (208 | 237 |145| 9 |126 | 104 (200 | 180 | 249 | 236

195 [ 206 | 299 | 177 | 171 [ 132 | 200 (175|119 | 32 | 216

Imaginea de intrare Imaginea de intrare + valori Valorile intensitatii pixelilor
(..pixel” = element de imagine)

Fig. 7.1. Descompunerea unei imagini in pixeli

Aplatizarea imaginii intr-un vector poate permite utilizarea unei retele complet
conectate, dar aceasta abordare presupune ca toate valorile de intrare sunt tratate in
mod similar. Pentru imaginile naturale, acest lucru este problematic: pixelii aflati unul
langd altul sunt, de reguld, mai strans legati din punct de vedere semantic decat pixeli
aflati la distante mari.

Problema devine si mai evidentd atunci cand dimensiunea imaginilor creste. Dacd o
imagine are 96 x 96 pixeli, numai componenta spatiala contine 9.216 valori pentru o
imagine monocroma si 27.648 valori pentru una RGB. Daca aceste valori sunt conectate
complet la un strat ascuns cu 100 de neuroni, numarul ponderilor devine foarte mare. in
plus fata de costul de calcul, un numar mare de parametri creste si riscul de supra-
invatare (overfitting).

Ideea centrala a retelelor convolutionale este restrictionarea conexiunilor dintre
niveluri consecutive. Un neuron nu mai primeste informatie de laintreaga imagine, ci de
la o regiune locald. Regiunea respectiva este denumita camp receptiv local (sau patch).
In acest mod, arhitectura retelei reflectd structura spatiald a datelor.

Aceasta idee este inspiratd, la nivel conceptual, de organizarea cortexului vizual
biologic, in care unele celule raspund preferential la stimuli proveniti din anumite regiuni
ale campului vizual. intr-o retea CNN, insg, conexiunile locale sunt definite matematic si

sunt invatate prin optimizarea parametrilor modelului. Avantajul major este ca aceeasi
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caracteristica poate fi cautatd in mai multe pozitii ale imaginii. De exemplu, daca un filtru
invatd sa detecteze o margine verticald, filtrul poate fi aplicat pe intreaga imagine.
Aceasta proprietate conduce la doud concepte fundamentale: conexiuni locale si
partajarea ponderilor.

intr-o retea convolutionald, scopul primelor straturi este de a transforma valorile
brute ale pixelilor in reprezentéri din ce in ce mai relevante. in loc s fie necesaré definirea
manuald a tuturor caracteristicilor, filtrele convolutionale sunt invdtate automat in
timpul antrenarii. In cazul unei imagini monocrome, intrarea poate fi reprezentati ca o
matrice cu doud dimensiuni. Pentru o imagine color sunt necesare trei canale, iar pentru
date video sau alte tipuri de date pot exista si mai multe canale. Prin urmare, intrarea
unei CNN este tratatd in general ca un volum de dimensiune indltime x latime x canale.

Un filtru convolutional este o matrice de coeficienti care se deplaseaza peste
imagine [3]. La fiecare pozitie se calculeazd o combinatie ponderatd a valorilor din
regiunea acoperitd de filtru. Rezultatul este o noua matrice, denumita harta de
caracteristici (feature map). Valorile mari din aceasta harta indica pozitiile in care
caracteristica descrisa de filtru este prezenta mai puternic. Filtrele pot invdta sa
detecteze muchii, colturi, tranzitii de intensitate sau alte structuri locale [4]. n primele
straturi, caracteristicile au de regulda o interpretare vizualda simplda. Pe masura ce
informatia este transmisa cdtre straturi mai profunde, caracteristicile pot deveni
combinatii mai complexe, asociate unor forme sau componente ale obiectelor.

Operatia de convolutie utilizata in RNC poate fi privitd ca o extensie a operatiei de
combinatie liniard intalnita la neuronul artificial. Diferenta importanta constd in faptul ca
aceeasi matrice de ponderi este reutilizatd in diferite pozitii ale imaginii. Astfel, numarul

parametrilor este mult mai mic decat in cazul unei conectdri complete.

h(i.j) o
f(1g) | a(1))

& >

3 s

Fig. 7.2. Legatura dintre neuron si operatia de convolutie
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Pentru un filtru de dimensiune q x g si o regiune locala corespunzatoare, rezultatul
unei pozitii poate fi exprimat conceptual prin suma produselor dintre valorile filtrului si
valorile imaginii, urmatad, de reguld, de adaugarea unui termen de bias si aplicarea unei

functii de activare.

2(i,§) = ZZK(a,b)*X(i+a,j+b) +b  (35)
b

a

intr-o RNC real3, filtrele opereaza pe toate canalele relevante ale intrarii. Pentru o
imagine RGB, un filtru poate avea dimensiunea q x q x 3. Mai multe filtre produc mai
multe harti de caracteristici, fiecare dintre acestea reprezentand raspunsul retelei la un
anumit tip de structura invatata.

Un aspect esential este ca filtrele nu sunt definite manual in timpul antrendrii.
Valorile coeficientilor lor sunt parametri ai retelei si sunt ajustate prin algoritmul de
backpropagation, astfel incat activdrile filtrelor sa fie utile pentru sarcina finala. Prin
urmare, CNN-ul realizeazda simultan extragerea caracteristicilor si invatarea

clasificatorului.

7.2. Parametrii operatiei de convolutie

Dimensiunea rezultatului unui strat convolutional este determinatd de mai multi
parametri. Dintre acestia, cei mai importanti sunt dimensiunea filtrului, pasul de
deplasare (stride) si padding-ul. Alegerea lor influenteaza atat dimensiunea
reprezentdrilor interne, cat si costul computational al retelei.

in absenta padding-ului, filtrul poate fi pozitionat doar acolo unde este cuprins in
intregime in imagine. Din acest motiv, dimensiunea hartii de caracteristici este mai mica
decat dimensiunea intrdrii. Repetarea operatiei in mai multe straturi poate conduce la o
reducere semnificativa a dimensiunii spatiale.

Padding-ul consta in adaugarea unor valori suplimentare in jurul imaginii inaintea
aplicarii convolutiei. Cel mai frecvent sunt utilizate valori zero. Prin aceastd operatie se

poate controla reducerea dimensiunii spatiale si se poate evita pierderea rapidad a
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informatiei de la marginea imaginii. in practicd se intalnesc frecvent doud strategii.
Padding-ul de tip valid nu adauga valori suplimentare, astfel incat rezultatul este mai mic
decat intrarea. Padding-ul de tip same urmdreste pdstrarea dimensiunii spatiale, atunci
cand combinatia dintre dimensiunea filtrului si pasului de deplasare permite acest lucru.

Figura 7.3 ilustreaza aplicarea padding-ului intr-o operatie de convolutie. Inaintea
aplicarii filtrului 3 x 3, matricea initiald este extinsa prin addugarea unui strat de zerouri
in jurul marginilor, astfel incat dimensiunea sa creasca de la 6 x 6 la 8 x 8. Aceasta
extindere permite filtrului sd fie aplicat si asupra pixelilor aflati la marginea imaginii, fara
a pierde informatie din zonele de frontiera. In exemplu, padding-ul permite obtinerea
unei harti de caracteristici cu dimensiunea 6 x 6, pastrand astfel dimensiunea spatiald a

imaginii initiale.

0/0i0{0{0: EE
afaf7]o]o0 AR
6/5[8[2]0! 1]01
E__(_)_ 6|/5(5|6|9|2 _(_)_E * 1101 =
ol7f2l3]2]7]8]0; ol
‘olo[3|7z[2]8]3]0!
‘olalolal3]2]2]0] 3x3
10{0:0:0i{0:0:0}0! 66
6x6 = 8x8

Fig. 7.3. Aplicarea padding-ului

Pasul de deplasare (stride) reprezinta numadrul de pozitii cu care este deplasata
fereastra de convolutie |a fiecare operatie. Pentru stride = 1, filtrul este deplasat cate un
pixel. Pentru stride = 2, sunt omise pozitiile intermediare, iar dimensiunea spatiala a
rezultatului se reduce mai rapid.

in forma generald, pentru o dimensiune spatiala de intrare s_zi, filtru de dimensiune

f, padding p si stride s, dimensiunea spatiald a iesirii poate fi exprimata prin:

Sz —f +2
Siesire = floor = Z P +1 (36)
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Formula evidentiaza faptul ca arhitectura CNN poate controla explicit evolutia
dimensiunii reprezentdrilor interne. O alegere necorespunzatoare a parametrilor poate
conduce la reprezentdri prea mici sau la un cost de calcul inutil de mare.

Figura 7.4 ilustreaza modul in care filtrul de dimensiune 3 x 3 gliseaza peste o
matrice deintrare de 7 x 7, ardtand ca la un pas (stride) de 1 filtrul se deplaseaza succesiv
cu cate o singura pozitie (pixel cu pixel), in timp ce la un pas (stride) de 2 acesta sare peste
cate o pozitie, parcurgand spatiul de intrare de doud ori mai rapid si reducand

dimensiunea caracteristicilor extrase.

Stride=1 7 7 7

Stride=2 7 7 7

Fig. 7.4. Comparatie intre stride = 1 s/ stride = 2

Dupa operatia de convolutie este introdusd, in mod obisnuit, o functie de activare
neliniard. Una dintre cele mai utilizate este RelLU (Rectified Linear Unit), definita prin
max(0,z). Ea pastreaza valorile pozitive si inlocuieste valorile negative cu zero.
Introducerea neliniaritatii permite retelei sa invete reprezentari mult mai complexe decat

cele obtinute printr-o succesiune de transformadri liniare.
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Fig. 7.5. Aplicarea functiei de activare Rel U dupa operatia de convolutie

Figura 7.5 ilustreaza efectul aplicarii functiei de activare ReLU (Rectified Linear Unit)

asupra unei hdrti de caracteristici obtinute in urma convolutiei:

e Input Feature Map (stanga): Harta de caracteristici initiald contine atat valori
pozitive, cat si negative; valorile negative sunt reprezentate prin nuante
inchise/negru, iar cele pozitive prin nuante deschise/alb.

e Rectified Feature Map (dreapta): Dupd aplicarea functiei RelLU, toate valorile
negative sunt eliminate (setate la 0), pastrandu-se exclusiv valorile non-negative
(reprezentate prin tonuri de la gri neutru la alb) pentru a introduce non-liniaritate

in reteaua neuronala.

7.3. Pooling si reducerea dimensiunii datelor

Pe mdsura ce o retea convolutionald proceseazda imaginea, numadrul si
complexitatea caracteristicilor pot creste. Pentru a controla dimensiunea reprezentdrilor
si costul computational, RNC utilizeaza frecvent straturi de pooling.

Pooling-ul realizeazé o agregare locald a valorilor dintr-o hartd de caracteristici. in
loc sa pdstreze fiecare valoare, o regiune este inlocuita cu o singurd valoare
reprezentativd. Cele mai cunoscute variante sunt max pooling si average pooling.

in cazul max pooling, pentru fiecare regiune este pastraté valoarea maximé. Aceasta

poate fi interpretata ca pastrarea celei mai puternice activari al filtrului in regiunea
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respectiva. in cazul average pooling, valorile sunt mediate, rezultand o reprezentare mai
neteda.

Figura 7.6 exemplifica reducerea dimensiunii spatiale a unei matrice de 4 x 4 la una
de 2 x 2 prin doud metode de subesantionare (pooling) aplicate pe ferestre nesuprapuse
de2x2:

e Mean pooling (stanga): Calculeazd valoarea medie din fiecare regiune (de
exemplu, media valorilor galbend 1, 3, 1, 3 este 2).
e Max pooling (dreapta): Extrage valoarea maxima din fiecare regiune (de exemplu,

maximul din regiunea galbend 1, 3, 1, 3 este 3).

\

Mean pooling Max pooling

Fig. 7.6. Exemplu de reducere a dimensiunii prin pooling

Pooling-ul are mai multe efecte. In primul rand, reduce dimensiunea spatiald a
hartilor de caracteristici si, implicit, costul operatiilor ulterioare. In al doilea rand, poate

contribui la reducerea sensibilitatii la mici deplasari ale obiectului in imagine. De
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asemenea, reducerea numadrului de valori transmise cdtre straturile finale poate limita
riscul de overfitting.

Un aspect important este ca pooling-ul clasic nu are parametri care trebuie invatati.
Spre deosebire de un strat convolutional, el aplica o regula fixa de agregare. Operatia se
aplica separat pe fiecare canal al reprezentdrii, astfel incat numarul canalelor este
pastrat, in timp ce dimensiunea spatiald este redusa.

De exemplu, considerdm o imagine de 96 x 96 pixeli si un set de 400 de caracteristici
extrase cu filtre de 8 x 8. Fara reducerea dimensiunii, fiecare caracteristicd poate genera
o0 harta spatiala de dimensiune 89 x 89, rezultand un numar foarte mare de valori. O
astfel de reprezentare ar face costisitoare conectarea la un clasificator complet conectat
si ar creste riscul de supra-invdtare.

in arhitecturile moderne, pooling-ul nu este obligatoriu in forma sa clasic.
Reducerea dimensiunii poate fi obtinuta si prin convolutii cu stride mai mare decat 1.
Alegerea intre pooling si convolutii cu stride depinde de arhitectura modelului si de

proprietdtile datelor.

7.4, Arhitectura unei Retele Neuronale Convolutionale

O retea CNN este alcatuitd dintr-o succesiune de straturi care transforma progresiv
imaginea initiala intr-o reprezentare utild pentru sarcina finala. Intr-o arhitecturd clasics,
straturile convolutionale extrag caracteristici, straturile de pooling reduc dimensiunea
spatiald, iar straturile complet conectate realizeaza clasificarea.

in primele straturi, filtrele invata caracteristici cu nivel semantic redus, cum ar fi
muchii si colturi. n straturile intermediare, combinatiile acestor caracteristici pot descrie
texturi, forme si parti ale obiectelor. in straturile profunde, reprezentérile pot deveni
suficient de abstracte pentru a caracteriza obiecte sau categorii.

Aceasta organizare ierarhica reprezinta una dintre principalele diferente dintre o
RNC si o retea complet conectatd aplicatd direct pe imagine. intr-o retea MLP,
transformarea imaginii in vector poate elimina relatiile spatiale. Intr-o CNN, acestea sunt
pastrate si exploatate prin conexiuni locale si partajarea ponderilor.

Daca intrarea unui strat are dimensiunea m x n x r, unde m reprezinta indltimea, n

latimea, iar r numarul de canale, un set de k filtre produce k harti de caracteristici. Fiecare
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filtru are propria matrice de ponderi si produce un singur canal de iesire. Astfel, numarul
de filtre controleaza numarul canalelor reprezentdrii rezultate.

Stratul complet conectat are o functionare similara cu cea intalnitd in retelele
neuronale clasice: fiecare neuron este conectat la toti neuronii stratului urmator. Tn
arhitecturile traditionale, acest strat este utilizat in partea finala pentru clasificare.
Dezavantajul sau este numadrul mare de parametri, motiv pentru care este preferabil ca
reprezentarea sa fie redusa inainte de acest strat. Figura 7.7 ilustreaza arhitectura unui
strat complet conectat specific etapei finale dintr-un CNN, in care fiecare neuron din
stratul superior este conectat direct prin sageti la toti neuronii din stratul inferior. Acest
strat preia caracteristicile aplatizate, extrase anterior de straturile de convolutie si

pooling, combinandu-le global pentru a realiza decizia finala de clasificare.

Fig. 7.7. Rolul stratului complet conectat in partea finala a unei CNN\V

in arhitecturile moderne, straturile complet conectate pot fi reduse sau eliminate.
Clasificarea poate fi realizata prin operatii de agregare si straturi convolutionale, ceea ce
permite pdstrarea mai mult timp a structurii spatiale si reducerea numarului de
parametri.

O arhitectura CNN tipica poate fi descrisa schematic astfel:

[(CONV — ReLU) x N = POOL?] x M — (FC — ReLU) x K — SOFTMAX



153

Figura 7.8 prezinta fluxul complet al unei arhitecturi CNN tipice. Aceasta evidentiaza
repetarea blocurilor convolutionale, urmate eventual de pooling, si utilizarea unor
straturi complet conectate inaintea clasificirii finale. In arhitecturile mai recente,
numarul straturilor poate fi foarte mare, iar blocurile convolutionale pot include

mecanisme suplimentare pentru optimizarea antrenarii.

Intrare Bl
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Extragerea caracteristicilor Clasificare

Fig. 7.8. Arhitectura CNN tipica

Astfel, diferenta fundamentala dintre o retea feed-forward complet conectata si o
CNN consta in modul in care sunt tratate relatiile dintre elementele de intrare, asa cum
ilustreaza Figura 7.9.

intr-o retea complet conectatd, fiecare neuron poate primi informatie de la toate
valorile stratului precedent. intr-o CNN, conexiunile sunt locale, iar aceleasi ponderi sunt

reutilizate in mai multe pozitii.

Aceasta diferentd are consecinte importante. CNN-urile necesitd, in general, mai
putini parametri pentru aceeasi problemad, pastreaza informatia spatiala si pot identifica
aceeasi caracteristica indiferent de pozitia sain imagine. In schimb, arhitecturile complet

conectate pot fi mai generale pentru date care nu au o structura spatiala evidenta.
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Fig. 7.9. Comparatie intre o retea neuronald feed-forward sf o retea neuronald convolutionald

intr-o CNN, procesarea poate fi privitd ca o succesiune de transformari. Imaginea
este convertita mai intai in harti de caracteristici locale, apoi aceste caracteristici sunt
combinate si agregate, iar in etapele finale sunt utilizate pentru determinarea clasei.

Astfel, reteaua invata automat o ierarhie de reprezentari.

7.5. Studii de caz: Evolutia Arhitecturilor CNN

Dezvoltarea retelelor convolutionale poate fi urmadrita prin cateva arhitecturi
reprezentative, fiecare evidentiind o etapa importanta in evolutia procesarii automate a
imaginilor. LeNet-5 a demonstrat utilitatea convolutiilor si a subsampling-ului pentru
recunoasterea caracterelor, AlexNet a evidentiat potentialul retelelor profunde
antrenate pe volume mari de date, ResNet a introdus conexiunile reziduale pentru
facilitarea antrendrii arhitecturilor foarte adanci, iar autoencoderul a ardtat cum
componentele convolutionale pot fi utilizate pentru invatarea unor reprezentdri

compacte si pentru reconstructia datelor.
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Privite impreund, aceste exemple permit intelegerea unor principii care au ramas
esentiale in proiectarea RNC: utilizarea convolutiilor succesive pentru extragerea
caracteristicilor, reducerea progresiva a dimensiunilor spatiale, cresterea numarului
si complexitatii caracteristicilor in straturile profunde, utilizarea unor mecanisme
care faciliteaza antrenarea si, in functie de obiectiv, transformarea reprezentarii
obtinute intr-o decizie de clasificare sau intr-o reconstructie a datelor.

Studiile de caz nu trebuie privite doar ca o succesiune de arhitecturi istorice. Ele
constituie si exemple utile pentru intelegerea modului in care se construieste o RNC

si a motivelor pentru care anumite componente arhitecturale au devenit importante.

7.5.1. LeNet-5

LeNet-5 este una dintre arhitecturile clasice care au demonstrat eficienta
convolutiilor si a subsampling-ului pentru recunoasterea imaginilor. Arhitectura poate fi
rezumatd  prin  succesiunea  CONV-POOL-CONV-POOL-CONV-FC. Filtrele
convolutionale au dimensiunea 5 x 5 si sunt aplicate cu stride 1, iar operatiile de pooling

utilizeaza regiuni 2 x 2 cu stride 2.

C3:f. maps 16@10x10
C1: feature maps 54: 1. maps 16@5x5

INPUT
30432 6@28x28

S2:f. maps
6@14x14

‘ Full connection Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Fig. 7.10. Arhitectura LeNet-5

Un avantaj important al acestei arhitecturi este simplitatea succesiunii de
transformari. Asa cum arata Fig. 7.10, imaginea de intrare nu este conectatd direct la

fiecare neuron din partea finald a retelei. in schimb, informatia este prelucrati local prin
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filtre, iar rezultatele sunt organizate sub forma unor harti de caracteristici. Aceasta
organizare reduce numarul de conexiuni si permite reutilizarea acelorasi ponderi in mai
multe pozitii ale imaginii.

Primele straturi convolutionale sunt orientate catre identificarea unor structuri
vizuale locale. Un filtru poate raspunde, de exemplu, la 0 anumita orientare a unei tranzitii
de intensitate. VValorile ponderilor sunt determinate in procesul de antrenare, astfel incat
filtrele utile pentru sarcina urmarita sa beneficieze de optimizare.

Operatiile de pooling reduc apoi dimensiunea spatiala a reprezentarilor. in acest fel,
straturile urmatoare lucreaza cu un numdr mai mic de pozitii spatiale si pot integra
informatii provenite din regiuni mai largi ale imaginii. Reducerea rezolutiei contribuie si
la diminuarea costului de calcul.

Importanta arhitecturii constd nu numai in performanta sa pentru recunoasterea
caracterelor, ci si in faptul ca ilustreaza foarte clar principiul ierarhiei de caracteristici.
Primele convolutii extrag structuri simple, iar straturile urmdtoare combind aceste
informatii pentru a obtine reprezentari mai complexe.

Aceasta ierarhie poate fi interpretatda ca o trecere de la informatie locala la
informatie din cein ce mai abstracta. Intr-oimagine care contine un caracter, de exemplu,
o combinatie de structuri locale poate contribui la identificarea unei parti a caracterului,
iar mai multe astfel de parti pot contribui la recunoasterea intregului. Partea finald a
retelei are rolul de a transforma caracteristicile extrase intr-o decizie de clasificare. Dupa
reducerea si combinarea informatiei in straturile convolutionale, reprezentarea poate fi
transmisa catre straturi complet conectate, care realizeaza asocierea dintre
caracteristicile invatate si clasele urmarite.

LeNet-5 este, prin urmare, un exemplu foarte bun pentru intelegerea fluxului
general dintr-o RNC: imaginea este transformata succesiv, caracteristicile sunt extrase
si combinate, dimensiunea spatiala este redusd, iar reprezentarea finala este utilizata

pentru clasificare.
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7.5.2. AlexNet

AlexNet a reprezentat un moment important in evolutia invatdrii profunde pentru
clasificarea imaginilor. Aceasta arhitectura are o imagine de intrare de 227 x 227 x 3 si
primul strat convolutional cu 96 de filtre de 11 x 11, aplicate cu stride 4.

Dimensiunea iesirii poate fi calculatd astfel: (227 - 11) / 4 + 1 = 55. Rezultd o
reprezentare spatiala de 55 x 55, cu 96 de harti de caracteristici.

Numadrul parametrilor in primul strat poate fi calculat prin inmultirea numarului de
valori dintr-un filtru cu numarul de filtre: (11 x 11 x 3) x 96 = 34.848. Daca se considera
si termenii bias, se adaugd cate un parametru pentru fiecare filtru. Acest lucru
evidentiaza faptul cd, intr-o CNN, numarul parametrilor este determinat de dimensiunea
filtrelor si de numarul canalelor de intrare si de iesire.

Comparativ cu LeNet-5, AlexNet utilizeaza o arhitectura semnificativ mai mare si
mai profunda (Figura 7.11). Cresterea numadrului de straturi si de filtre conduce la o
capacitate mai mare de a reprezenta structuri vizuale complexe. in acelasi timp, numarul

parametrilor si costul de antrenare cresc.

=5 204 7048 \dense

dense dense|

1000
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Fig. 7.11. Arhitectura AlexNet

Un element important al arhitecturii AlexNet este utilizarea functiei de activare
ReLU. Introducerea unei functii de activare neliniare este esentiald deoarece, fdra
neliniaritate, succesiunea mai multor transformari liniare ar putea fi echivalenta cu o
singurd transformare liniara. ReLU permite retelei sa construiascd reprezentdri neliniare

si contribuie la eficienta procesului de optimizare.
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AlexNet este si un exemplu important pentru intelegerea relatiei dintre arhitectura
siresursele de calcul. O retea cu multe convolutii siun numar mare de parametri necesita
un volum important de calcule in timpul antrendrii. Procesarea paraleld a contribuit la
posibilitatea antrendrii unor astfel de modele intr-un timp rezonabil.

Pe langa capacitatea mare de reprezentare, o retea cu multi parametri este mai
expusa riscului de supra-invdtare. Din acest motiv, in proiectarea si antrenarea
modelelor de acest tip suntimportante tehnicile de regularizare, augmentarea datelor si
alegerea corespunzatoare a hiperparametrilor.

AlexNet a consolidat ideea ca extragerea caracteristicilor poate fi realizatd automat,
direct din date. Prin urmare, poate fi considerat un punct de referinta pentru trecerea
cdtre modele convolutionale profunde, in care cresterea capacitatii de reprezentare este

sustinuta de date, algoritmi de optimizare si resurse de calcul adecvate.

7.5.3. ResNet

Pe mdsura ce retelele au devenit mai profunde, antrenarea lor a devenit mai dificila.
ResNet a introdus conexiuni de tip shortcut (sau skip connection), prin care informatia
poate ocoli anumite straturi si poate fi transmisa direct catre o etapa ulterioara. Aceasta
idee faciliteaza propagarea gradientului si permite construirea unor retele cu adancime
mult mai mare.

Din punct de vedere conceptual, conexiunea shortcut nu elimind transformarea
realizata de blocul convolutional, ci 1i oferd retelei o cale suplimentarda pentru
transmiterea informatiei. Modelul poate invata astfel o transformare reziduald, ceea ce
simplifica optimizarea in cazul arhitecturilor profunde, asa cum ilustreaza Figura 7.12.

Un bloc rezidual poate fi descris simplificat prin relatia y = F{x) + x, unde x reprezinta
intrarea blocului, iar F(x) reprezintd transformarea realizata de straturile din interior.
Termenul x este transmis pe conexiunea shortcut si este apoi combinat cu rezultatul
transformatrii.

Tn loc sa construiasca direct o transformare completd H(x), partea convolutionald
poate invdta functia reziduald F(x) = H(x) - x. Dacd identitatea este o aproximare buna,
blocul nu trebuie sainvete o transformare complexa, ci poate pastra informatia existenta
si sd invete doar modificarea necesard. Conexiunea shortcut este importanta si pentru

propagarea gradientului. intr-o retea foarte adancd, gradientul trebuie transmis prin
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numeroase transformari succesive. Calea directd oferitda de shortcut poate facilita

transmiterea informatiei si a gradientului cdtre straturile precedente.
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Fig. 7.12. Principiul arhitecturii ResNet si utilizarea conexiunilor de tip shortcut
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Daca dimensiunile reprezentdrilor de la intrarea si iesirea blocului nu coincid,
conexiunea directd poate include o transformare, de exemplu o convolutie, astfel incat
cele doud componente sa poata fi adunate. Principiul rdmane insd acelasi: pastrarea unei
cdi directe pentru informatie.

ResNet aratd ca dezvoltarea unei retele nu trebuie realizata doar prin addaugarea
succesiva de convolutii. Este necesar si un mecanism arhitectural care sa permita
optimizarea eficienta a modelului. Conexiunile reziduale ofera un astfel de mecanism.

Conceptul de conexiune shortcut a devenit relevant si pentru alte arhitecturi de
retele neuronale. Ideea generald este ca o retea profundd poate beneficia de existenta
unor cdi care permit informatiei sa circule pe rute mai scurte, in timp ce transformarile

invatate de blocurile intermediare ajusteazd reprezentarea.

7.5.4. Autoencoder

Autoencoder-ul este o arhitecturd neuronala care poate fi utilizata pentru invatarea
unei reprezentari compacte a datelor. in cazul imaginilor, partea de encoder transforma
imaginea intr-o reprezentare latenta cu dimensiune redusd, iar partea de decoder
incearcd si reconstruiascd imaginea initiald. Intr-o variantd convolutionald, operatiile de

codificare si decodificare pot exploata structura spatiala a imaginii.
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Fig. 7.13. Principiul unui autoencoder
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Spre deosebire de un clasificator, autoencoderul nu are ca obiectiv principal
atribuirea unei clase unei imagini. Obiectivul este ca reprezentarea latenta sa pastreze
suficienta informatie pentru ca decoderul sa poata produce o reconstructie apropiata de
intrarea initiala.

Encoderul poate contine convolutii, functii de activare si operatii de reducere a
dimensiunii. Pe masura ce informatia avanseaza prin encoder, dimensiunea spatiald
poate scddea, in timp ce reprezentarea poate deveni mai bogatd in canale. Rezultatul
este o reprezentare compacta.

Decoderul efectueaza procesul invers. Pornind de la reprezentarea latentd, acesta
reconstruieste progresiv dimensiunea spatialda. Pot fi utilizate operatii de upsampling,
convolutii sau convolutii transpuse. Scopul este obtinerea unei imagini reconstruite cat
mai apropiata de imaginea de intrare.

Dacd imaginea initiala este notatd cu x, iar imaginea reconstruitd cu X, procesul de
antrenare poate minimiza o functie de pierdere de reconstructie. O variantd simpld este
eroarea patratica medie, exprimata prin relatia L = % * Y(x;— %)%

Prin minimizarea acestei functii, encoderul este determinat sa pastreze in
reprezentarea latenta informatia relevanta pentru reconstructie, iar decoderul invata sa
utilizeze aceastd reprezentare pentru reconstructia datelor.

Dimensiunea reprezentdrii latente este importanta. Dacd aceasta este foarte mare,
modelul poate ajunge sa pastreze aproape integral informatia de intrare, iar efectul de
comprimare este redus. Dacd este prea micd, o parte importanta a informatiei poate fi
pierdutd, iar reconstructia poate deveni mai putin precisa.

Autoencoderele convolutionale sunt potrivite pentru imagini deoarece encoderul
exploateaza aceleasi principii locale ca o CNN de clasificare. Filtrele detecteaza structuri
vizuale, iar transformarile succesive produc o reprezentare din ce in ce mai compacta.

Una dintre utilizarile importante este reducerea dimensionalitatii. Autoencoderul
invatd reprezentarea latentd prin optimizare pe baza datelor disponibile, astfel incat
transformarea sa fie adaptata structurii acestora.

O alta aplicatie este detectarea anomaliilor. Daca modelul este antrenat
predominant pe date considerate normale, acesta poate invata structura caracteristica
acestor exemple. Atunci cand primeste o observatie care difera semnificativ de tiparul

invdtat, reconstructia poate fi mai slabd, ceea ce conduce la o eroare de reconstructie
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mai mare. intr-un astfel de sistem, eroarea de reconstructie poate fi transformata intr-
un scor de anomalie. Pentru o valoare stabilita a pragului, observatiile cu eroare peste
prag pot fi considerate potential anormale. Alegerea pragului trebuie insd realizata in
functie de date si de obiectivul aplicatiei.

Autoencoderul poate fi utilizat si pentru denoising. In acest caz, intrarea furnizats
encoderului poate fi o versiune perturbatd a imaginii, iar tinta de reconstructie este
imaginea mai putin afectatd de zgomot. Modelul este astfel determinat sa pdstreze
structurile relevante si sa reducd informatia nedorita.

Reprezentarea latenta poate fi analizata si independent de reconstructie. Ea poate
fi utilizatd pentru vizualizarea datelor, grupare, clasificare ulterioard sau ca intrare pentru
un alt model. In acest caz, autoencoderul poate functiona ca un mecanism de invitare
automatd a caracteristicilor.

Este important ca o eroare de reconstructie mare sa nu fie interpretatd automat ca
dovadd a unei anomalii. Rezultatul depinde de datele de antrenare, de capacitatea
modelului, de distributia observatiilor si de alegerea pragului. Autoencoderul ofera un
criteriu bazat pe reconstructie, care trebuie evaluat in contextul aplicatiei.

Intr-un autoencoder convolutional, encoderul reduce treptat reprezentarea pana la
o forma compactd, iar decoderul incearca sa reconstruiasca datele initiale. Spre
deosebire de un clasificator, obiectivul nu este neapdrat atribuirea unei clase, ciinvdtarea

unei reprezentdri care pastreaza informatia relevanta pentru reconstructie.
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8. Capitolul 8. Prelucrarea limbajului natural. Arhitecturi

transformer

Prelucrarea limbajului natural (Natural Language Processing — NLP) reprezintd
domeniul in care metodele de inteligentd artificiala si invdtare automata sunt utilizate
pentru analiza, reprezentarea si generarea limbajului natural uman. In cazul textului,
problema fundamentala este diferitd de cea intalnitd in cazul datelor numerice sau al
imaginilor: informatia este transmisa prin cuvinte, ordine, context si relatii lingvistice, iar
aceeasi forma lexicald poate avea interpretari diferite in functie de context [11].

Capitolul urmadreste evolutia de la tehnicile preliminare de prelucrare a textului si
reprezentdrile clasice cdtre reprezentari semantice dense si, in final, cdtre arhitecturile
de tip Transformer. Sunt discutate tokenizarea, segmentarea, normalizarea, eliminarea
cuvintelor comune si lematizarea, urmate de reprezentdri precum Bag-of-Words, TF-
IDF, n-grame, matrici de co-ocurentd si embeddinguri. in continuare sunt prezentate
metode de clasificare a textului si principiile arhitecturilor Transformer, cu accent pe
BERT, GPT si T5.

Un principiu important este acela ca performanta unui sistem NLP depinde nu numai
de algoritmul de invatare, ci si de modul in care textul este transformat intr-o
reprezentare numericd. Pipeline-ul de prelucrare trebuie proiectat astfel incat sa
pastreze informatia relevanta pentru sarcina urmarita si sa reduca elementele care
introduc zgomot sau redundantd. in modelele moderne, aceastd transformare este
completatd de reprezentdri contextuale, care permit modelului sa tind cont de relatiile

dintre tokeni in cadrul intregii secvente.

8.1. NLP si pre-procesarea textului

Prelucrarea limbajului natural incepe, de reguld, cu text brut. Spre deosebire de un
tabel numeric, textul nu poate fi introdus direct intr-un algoritm clasic de invatare
automatd. Este necesard transformarea sa intr-o forma procesabild, printr-o serie de

operatii care urmdresc curdtarea, uniformizarea si structurarea informatiei.
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Aceste tehnicile preliminare includ preprocesarea, tokenizarea, segmentarea si
normalizarea, iar ulterior eliminarea cuvintelor comune, lematizarea si etichetarea
gramaticald. Aceste operatii nu trebuie considerate reguli absolute, alegerea lor
depinzand de sarcind si de tipul textului analizat.

Preprocesarea textului reprezinta primul filtru prin care trece documentul.
Obiectivele sale principale sunt indepdrtarea zgomotului, uniformizarea reprezentarii,
reducerea dimensiunii datelor si pregdtirea pentru analiza semantica si sintactica
ulterioara. in aceastd etapi pot fi eliminate caractere redundante, semne de punctuatie
sau diferente de capitalizare.

Eliminarea semnelor de punctuatie poate fi utila atunci cand acestea nu aduc
informatie pentru sarcina urmarita. in schimb, pentru anumite aplicatii, punctuatia poate
fi relevantd. De aceea, preprocesarea trebuie privita ca un set de operatii configurabile si
nu ca o secventa care trebuie aplicatd identic tuturor textelor.

Conversia la litere mici reduce diferentele artificiale dintre formele cu majuscule si
minuscule. De exemplu, ,Marele Ocean Pacific” poate deveni ,marele ocean pacific”.
Operatia reduce numarul de forme distincte care trebuie reprezentate in vocabular si
poate simplifica procesarea ulterioara. Totusi, capitalizarea poate transmite informatii in
anumite sarcini, de exemplu in recunoasterea entitdtilor, motiv pentru care aceasta
operatie trebuie aleasd in functie de obiectiv.

Numerele si caracterele speciale sunt, de asemenea, tratate diferit in functie de
domeniu. in analiza unor texte narative, eliminarea numerelor poate reduce zgomotul. in
schimb, in texte financiare sau tehnice, valorile numerice pot fi esentiale. in cazul textelor
provenite din retele sociale, emoji-urile si hashtag-urile pot contine informatii
importante despre sentiment si intentie. Astfel, aceste etape necesitd o decizie
dependenta de domeniu.

Figura 8.1 ilustreaza succesiunea principalelor etape de prelucrare a textului inainte
de aplicarea modelelor NLP: tokenizarea (prin impartirea textului in unitati mici)
segmentarea (prin identificarea limitelor propozitiilor), si normalizarea, prin

transformarea textului intr-o forma uniforma.
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Normalizare
T Transformarea textului intr-o forma uniforma
Segmentare
&
Identificarea limitelor propozitiilor
E? Tokenizare

impartirea textului in unitati mai mici
Fig. 8.1. Etapele preliminare ale procesarii limbajului natural

Tokenizarea transforma textul intr-o succesiune de unitati numite tokeni. Aceste
unitati pot fi cuvinte, propozitii sau, in cazul modelelor moderne, fragmente de cuvinte.
Calitatea tokenizdrii influenteaza direct etapele ulterioare deoarece toate operatiile de
reprezentare siinvatare se bazeaza pe secventa de tokeni rezultata.

Tokenizarea la nivel de cuvinte este o abordare intuitiva: propozitia este impartita in
cuvinte individuale. De exemplu, ,Prelucrarea limbajului natural” poate deveni secventa
[.Prelucrarea”, ,limbajului”, ,natural”]. Aceasta reprezentare este usor de inteles, dar
poate conduce la un vocabular mare, mai ales in limbi cu multe forme flexionate.

O altd operatie este segmentarea propozitiilor. Textul este Tmpadrtit in unitati
propozitionale care pot fi procesate separat sau utilizate ca elemente ale unui context
mai larg. Problema nu este insa triviald, deoarece punctul poate indica sfarsitul unei
propozitii sau poate apdrea intr-o abreviere. Un sistem de segmentare trebuie sa
distingd aceste situatii pentru a evita fragmentarea incorecta a contextului.

Normalizarea urmdreste obtinerea unei forme consistente a textului. Aceasta
presupune conversia la litere mici, corectarea ortografica si expansiunea abrevierilor. De
exemplu, ,limbaj naturral” poate fi corectat la ,limbaj natural”, iar o abreviere poate fi
transformatd in forma sa completa. Aceste operatii reduc variatia superficiala si pot
imbundtati calitatea reprezentdrii.

Lematizarea consta in reducerea unui cuvant la forma sa de baza, numita lema.
Procesul implica analiza morfologica si tine cont de formele flexionate ale cuvintelor, asa
cum ilustreaza Figura 8.2. intr-un exemplu simplu, forme precum ,mergeam” Si
~mergem" pot fireduse la,merge"” (de laverbul ,a merge”). Pentru limba romang, aceasta
operatie este deosebit de utild deoarece aceeasi bazd lexicala poate apdrea in multe
forme gramaticale [9].
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Abordari statistice

EI Modele antrenate pe corpusuri mari
determina forma corecta a
Reguli lingvistice cuvintelor.
Dictionarele morfologice sunt 1

utilizate pentru a identifica forma
de baza a unui cuvant. Retele neuronale

Modele bazate pe deep learning pot
Q lematiza textul automat, tindnd cont
de context.

Fig. 8.2. Principiul lematizarii

Eliminarea cuvintelor comune, denumite stopwords, reprezintd o alta tehnica de
reducere a dimensiunii. In aceastd categorie pot intra cuvinte precum ,si”, ,dar”, ,de”,
,sau”, ,in", ,pe” si la". In multe aplicatii, aceste cuvinte apar foarte frecvent si contribuie
putin la diferentierea semantica dintre documente. Eliminarea lor poate accelera

procesarea si reduce dimensiunea reprezentarii. [

Forma flexionata Lema (forma de Parte de vorbire
baza)

cantaretul cantaret substantiv

alegerile alegere substantiv

plecand pleca verb

copiii copil substantiv

mergeau merge verb

frumoasa frumos adjectiv

Fig. 8.3. Exernple de lematizare
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Totusi, aceste stopwords nu sunt intotdeauna irelevante. in unele sarcini lingvistice,
cuvintele gramaticale contribuie la relatiile sintactice sau la exprimarea intentiei. Tn
consecintd, o lista de stopwords trebuie adaptatd domeniului si sarcinii. Pot fi utilizate
atat liste predefinite, disponibile in biblioteci precum NLTK si spaCy, cat si liste
personalizate, adaptate domeniului si specificului aplicatiei. Alte exemple de lematizare
suntillustrate in Figura 8.3.

Astfel, un pipeline NLP poate integra curdtarea, tokenizarea, normalizarea,
lematizarea si, in functie de aplicatie, etichetarea gramaticald sau recunoasterea
entitdtilor (Figura 8.4). Avantajul unui astfel de flux modular consta in faptul cd etapele

pot fiinlocuite sau adaptate fara reconstruirea intregii aplicatii.

Text brut

Datele textuale neprocesate, in forma lor originala

Preprocesare

Curatarea si normalizarea textului pentru analiza

Tokenizare

Impértirea textului in unitati de baza (tokeni)

Eliminare stopwords
W

indepartarea cuvintelor fara valoare semantica

Lematizare

Reducerea cuvintelor la forma lor de baza

Fig. 8.4. Pipeline tipic pentru procesarea limbajului natural
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8.2. Reprezentarea textului: de la Bag-of-words la embeddinguri

Dupd preprocesare, textul trebuie transformat intr-o reprezentare numerica.
Modelele de invdtare automatd opereaza asupra valorilor numerice, astfel incat
reprezentarea aleasa determind in mare masurd informatia disponibila algoritmului. in
evolutia NLP pot fi observate mai multe etape: reprezentari bazate pe frecventa
cuvintelor, reprezentdri care introduc context local si, ulterior, embeddinguri dense si

reprezentdri contextuale, asa cum aratd si Figura 8.5.

Bag of Words (BoW)

®

Transformarea textului in vectori de frecventa

TF-IDF

Ajustarea frecventei in functie de importanta cuvantului

N-grams

Do

Secvente de N cuvinte consecutive

Matrice de co-ocurente

Reprezentare bazata pe contextul cuvintelor

Fig. 8.5. Tehnici de preprocesare in NLP

Modelul Bag-of-Words construieste un vocabular alcatuit din cuvintele distincte ale
corpusului si reprezinta fiecare document printr-un vector ale cdrui componente
corespund frecventelor cuvintelor. Metoda este simpld, usor de implementat si poate
functiona bine pentru clasificarea textului, insd ignora ordinea cuvintelor si relatiile
semantice dintre ele.

Aceastd abordare are avantajul unei implementari simple si al unui cost
computational redus, ceea ce o face potrivitd pentru numeroase modele clasice de
clasificare a textului. Reprezentarea este insa caracterizatda de o dimensionalitate
ridicatd, deoarece fiecare cuvant din vocabular corespunde unei componente a
vectorului, iar pentru corpusuri mari rezulta vectori foarte. De asememea, nu pdstreaza

ordinea cuvintelor si nu surprinde relatiile semantice sau contextul in care acestea apar,
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astfel incat doua propozitii cu structuri sau sensuri diferite pot primi reprezentdri foarte
asemanatoare.

Pentru un exemplu simplificat, presupunem vocabularul [,mare”, ,ocean”,
,frumos”]. Documentul ,mare ocean” poate fi reprezentat prin [1,1,0], iar ,ocean frumos”
prin [0,1,1]. Vectorii descriu prezenta sau frecventa termenilor, dar nu spun ca in primul
document ,mare” si ,ocean” apar intr-o anumita relatie sintactica.

TF-IDF imbundtateste aceasta idee prin diminuarea influentei cuvintelor care apar
foarte frecvent in multe documente. Componenta TF mdsoara frecventa termenului in
document, iar componenta IDF (/nverse Document Frequency) penalizeaza termenii
raspanditi in intregul corpus. IDF este definit prin logaritmul raportului dintre numarul

total de documente si numarul documentelor care contin termenul.

IDF(t) = log (%) (37)

TF-IDF este util in motoare de cdutare si clasificare deoarece acordd o importanta
mai mare termenilor specifici unui document si una mai mica termenilor foarte comuni.
Totusi, reprezentarea rdmane una bazatd pe frecvente si nu modeleaza direct
semnificatia contextuala.

N-gramele introduc informatie despre ordinea locald a cuvintelor. Un unigram este
un singur cuvant, un bigram este o pereche de cuvinte consecutive, iar un trigram contine
trei cuvinte consecutive. Astfel, expresia ,invatare automatd” poate fi reprezentata
printr-un bigram, oferind mai mult context decat doud unigrame independente.

Avantajul n-gramelor este ca pastreazd o parte din structura secventiala si pot
surprinde expresii frecvente. Dezavantajul este cresterea rapidd a numadrului de
combinatii posibile si, implicit, a dimensionalitatii reprezentarii. Pentru corpusuri mari,
numarul de n-grame distincte poate creste foarte mult.

Matricea de co-ocurente urmdreste cat de frecvent apar cuvintele in vecindtatea
altor cuvinte. Randurile pot reprezenta termenii din vocabular, iar coloanele termenii care
aparin context. O astfel de matrice poate fi foarte mare, motiv pentru care pot fi utilizate

metode de reducere a dimensionalitatii, precum SVD (Singular Value Decomposition).
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Pe aceasta bazd se ajunge la ideea de spatiu semantic. intr-o reprezentare
vectoriald, fiecare cuvant este asociat unui vector, iar cuvintele care apar in contexte
asemadnadtoare tind sa fie reprezentate prin puncte apropiate. Astfel, distanta dintre
vectori poate fi folosita ca indicator al asemanarii semantice.

Un exemplu simplu de generare a embeddingurilor este Word2Vec. Biblioteca
gensim poate fi utilizata pentru antrenarea unui model Word2Vec pe un set de doua
propozitii scurte. Codul exemplificd modul in care fiecare cuvant este asociat unei
reprezentari sub forma unui vector numeric. Cu un corpus atat de mic, insd, vectorii nu

trebuie interpretati ca reprezentdri semantice robuste.

from gensim.models import Word2Vec

sentences = [["Merg", "la", "mare"], ["Imi", "place", "marea"]]

model = Word2Vec(sentences, vector_size=50, window=2,
min_count=1)

print(model.wv["mare"]) # Vectorul numeric al cuvantului "mare"

Fig. 8.6 ilustreaza reprezentarea numerica embedding-ului sub forma unui vector
dens de numere reale. Spre deosebire de reprezentarile clasice de tip one-hot encoding,
care sunt matrice rare compuse aproape exclusiv din zeros, acest vector comprima

semnificatia semantica a unui cuvant intr-un spatiu vectorial continuu.

[ 1.56351421=-82 -1.98283738e-062 -4.1186223%e-84 ©.93830323e-63
-1.87794445e-83 1.67635437e-82 1.86215668e-62 1.38738132e-82
-1.423242042-63  1.54208885e-82 -1.706686602e-62 6.41421322e-83
-0.275099426e-83 -1.817791683e-82 7.17923651e-B3 1.67486788e-82

1.55398287e-82 -1.15338126e-62 1.42667218e-82 1.32589926e-62

-7.41968862e-83 -1.7491232%e-82 1.88749345e-62 1.38195115e-82
-1.57518847=-63 -1.34197128e-82 -1.41718580e-62 -4.99412845e-83
1.82865672=-82 -7.33647491e-63 -1.8746119%4e-82 7.65347946e-63
0.768095820e-83 -1.28571278e-82 2.4171161%=-63 -4.14975487e-83
4.880666802-05 -1.976701862-82 5.384080837e-063 -0.58821297e-83
2.175292932-83 -3.15244915e-63 4.39334614e-83 -1.57631524e-62
-5.43436781=-683 5.32639725e-83 1.86933638e-82 -4.78382967e-83
-1.98281886e-82 9.81175756e-83]

Fig. 8.6. Reprezentarea vectoriald densa a unui embedding
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Figura 8.7 prezinta o vizualizare bidimensionala a spatiului de embedding, obtinuta
prin reducerea dimensionalitatii vectorilor densi de la un spatiu multidimensional la un
plan 2D (de exemplu, prin tehnici precum PCA). Graficul demonstreaza capacitatea
embedding-urilor de a grupa automat cuvintele in functie de similaritatea lor semantica.
Astfel, se observa ca notiunile legate de baie si obiecte sanitare (bathroom, sink, toilet)
formeaza un grup unitar in stanga, electrocasnicele (refrigerator, oven, microwave) sunt
grupate in partea superioard, sculele si uneltele de lucru (drill, saw, bosch, dewalt) se
concentreazd in dreapta, iar termenii legati de gradindrit (hose, sprinkler, grass) se afla
in zona inferioara. Aceastd reprezentare spatiala confirmd cd aceastda metoda transpune

proximitatea conceptuald si contextuald a cuvintelor in proximitate geometrica.
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Fig. 8.7. Vizualizarea bidimensionala a embeddingurilor

Odatd obtinute embeddingurile, similaritatea dintre doi termeni poate fi evaluatd, de
exemplu, prin similaritatea cosinus. Acesta ia, de reguld, o valoare intre O si 1, cu valori

mai mari indicand o apropiere semantica mai mare in spatiul vectorial.
ux*xv

cos(6) = Tl

(38)



172

Figura 8.8 prezinta sintetic evolutia si tipologia spatiilor de reprezentare vectoriald a
textului in procesarea limbajului natural (NLP). Diagrama compard trei abordadri
fundamentale: modelele clasice bazate pe frecventd (precum Bag-of-Words si TF-IDF),
spatiile distributionale care genereaza reprezentari dense statice (ex. Word2Vec, GloVe)
si spatiile contextuale avansate (precum modelele bazate pe arhitectura Transformer, de
exemplu BERT), care adapteaza reprezentarea dinamic in functie de contextul fiecarei

aparitii a cuvantului.

Spatii distributionale

Modele precum Word2Vec si GloVe

E@ creeaza reprezentari dense ale
Spatii bazate pe frecventi cuvintelor
Utilizate in modelele clasice (ex.: v
BoW, TF-IDF)
Spatii contextuale
] pat

Modelele de tip BERT analizeaza

contextul in care apare un cuvant

Fig. 8.8. Principalele tipuri de spatii de reprezentare a cuvintelor in NLP

8.3. Metode de clasificare a textului

Dupa transformarea textului intr-o reprezentare numericd, aceasta poate fi utilizata
intr-un model de clasificare. Alegerea algoritmului depinde de dimensiunea datelor,
natura reprezentarii si complexitatea relatiilor care trebuie invatate. Pentru clasificarea
de text pot fi utilizate atat regresia logisticd, cat si SVM sau RNC.

Regresia logistica este un model simplu si eficient computational pentru clasificarea
binara. in NLP, poate fi combinat cu reprezentéri precum TF-IDF si utilizata, de exemplu,
pentru analiza sentimentelor sau filtrarea spamului. Un avantaj important este faptul ca
modelul furnizeaza probabilitati, iar coeficientii sdi pot fi interpretati relativ usor.
Limitarea principald este aceea ca modelul descrie relatii mai simple decat arhitecturile

neuronale profunde si nu modeleaza direct contextul lung. Cand reprezentarea textului
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este bine aleasa si problema este relativ liniard, regresia logisticd poate constitui o baza

foarte eficienta.

SVM urmadreste gdsirea unui hiperplan care separd clasele intr-un spatiu de
caracteristici. Algoritmul este potrivit pentru reprezentdri cu multe dimensiuni si
functioneaza bine in spatii dispersate, precum cele produse de TF-IDF. Avantajele
acesteia sunt performanta bund pe date de dimensiuni mari si eficienta in spatii cu multe
dimensiuni. SVM poate fi o alegere solida pentru seturi de date medii, insa timpul de
antrenare poate creste pentru colectii mari. in plus, alegerea functiei de kernel devine

importantd atunci cand datele nu sunt separabile liniar.

RNC pot fi utilizate si pentru text prin aplicarea unor filtre locale asupra secventelor
de cuvinte sau embeddinguri. Ideea este similara celei intalnite in procesarea imaginilor:
filtrele detecteaza tipare locale. in cazul textului, aceste tipare pot corespunde unor n-
grame sau unor expresii relevante pentru clasificare. (RNC sunt eficiente computational
si pot obtine rezultate bune in special pentru clasificarea textelor scurte. Dupa straturile
convolutionale, pot fi utilizate operatii de pooling si straturi complet conectate pentru
decizia finala. Limitarea este ca dependentele foarte lungi si relatiile globale dintre tokeni

sunt mai greu de modelat direct [24].

8.4. Arhitecturi Transformers si mecanismul de auto-atentie

Modelele Transformer au schimbat paradigma procesarii limbajului natural prin
introducerea mecanismului de autoatentie. Spre deosebire de aborddrile care
proceseaza strict secvential informatia, autoatentia permite unui token sd ia in
considerare direct celelalte tokenuri din aceeasi secventd. Printre cele mai
reprezentative modele bazate pe arhitectura Transformer se numara BERT, GPT si T5
(Figura 8.9).

Arhitectura Transformer porneste de la tokenizare si transformarea tokenilor in
embeddinguri. Pentru ca modelul sd pastreze informatia referitoare la ordinea tokenilor,
reprezentarea este completata cu informatie pozitionald. Reprezentdrile trec apoi prin
blocuri repetate de atentie si feed-forward. Arhitectura Transformer utilizeaza, de
asemenea, operatii de normalizare si conexiuni de tip skip, care contribuie la stabilitatea

si eficienta procesului de antrenare.
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Fig. 8.9. Principalele paradigme de modele Transformer

Autoatentia permite modelului sa acorde ponderi diferite tokenilor din context.
Pentru reprezentarea unui anumit token, modelul calculeaza relatii fata de celelalte
tokenuri, normalizeaza aceste scoruri si utilizeaza ponderile pentru a combina informatia
contextuald. Avantajul este posibilitatea de a surprinde relatii pe distante mari in
secventd, fard a depinde exclusiv de o procesare strict secventiala.

Mecanismul poate fi exprimat, la nivel general, prin trei reprezentdri: query, key si
value. Un scor de compatibilitate este calculat intre query si key, iar ponderile rezultate
sunt utilizate pentru agregarea vectorilor value. in cazul muilti-head attention, sunt
utilizate mai multe astfel de mecanisme in paralel, ceea ce permite captarea unor tipuri
diferite de relatii.

Q* K"
Attention (Q,K,V) = softmax| ———|*V (39)

Ja

Dupa blocul de atentie, fiecare pozitie este trecuta printr-o retea feed-forward
aplicata independent token cu token. Rolul acestor straturi este de a introduce
neliniaritate si de a recombina caracteristicile extrase de mecanismul de atentie. intr-o
arhitecturd Transformer, atentia si feed-forward-ul sunt repetate pe mai multe niveluri,

rezultand reprezentdri din ce in ce mai contextualizate.
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Fig. 8.10. Compararea arhitecturilor Transformer, GPT 5i BERT

Figura 8.10 prezinta o comparatie structuralda directa intre arhitectura originala

Transformer si cele doua variatii derivate principale ale sale, GPT si BERT.

Transformer: prezinta o arhitectura completad de tip Encoder-Decoder propusain
lucrarea ,Attention Is All You Need". Aceasta combind un Encoder (stanga) care
proceseazd secventa de intrare folosind Multi-Head Attention bidirectional si un
Decoder care genereaza secventa de iesire folosind Masked Multi-Head
Attention autoregresiv integrat cu mecanisme de atentie incrucisatd (cross-
attention).

GPT: Prezinta o arhitectura Decoder-only (sau autoregresivd). Aceasta elimina
blocul de Encoder si utilizeaza exclusiv blocuri de Decoder cu mecanism de
atentie mascatd (Masked Multi-Head Attention), fiind optimizata pentru
generarea secventiala de text de la stanga la dreapta, prevdzand cuvantul
urmator.

BERT: llustreaza o arhitecturd Encoder-only (sau bazatd pe autoencoding).
Elimina componenta de Decoder si utilizeaza un bloc de Encoder pur, permitand
mecanismului de atentie (Multi-Head Attention) sd proceseze bidirectional

intregul context al textului, fiind ideal pentru intelegerea si clasificarea limbajului.
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8.5. Aplicatii NLP moderne

8.5.1. Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) este unul dintre
modelele care au contribuit decisiv la trecerea de la reprezentdri statice ale cuvintelor la
reprezentdri contextuale, in care semnificatia unui cuvant este determinata in functie de
cuvintele din jurul sau. Modelul utilizeaza exclusiv componenta de encoder a arhitecturii
Transformer si proceseaza simultan contextul aflatinainte si dupa fiecare token. Aceasta
caracteristica bidirectionald permite modelului sa construiasca reprezentdri mai bogate
decat abordarile in care informatia este analizatda predominant intr-o singura directie.

Un exemplu simplu poate fi oferit de cuvantul ,banc&”. in propozitia ,Am depus banii
la banca”, termenul se referd la o institutie financiard, in timp ce in propozitia ,M-am
asezat pe bancad in parc”, sensul este diferit. Un model care asociaza un singur vector fix
cuvantului ,banca” nu poate reflecta in mod direct aceasta diferenta. BERT produce insa
o reprezentare care depinde de contextul in care apare tokenul si, prin urmare, poate
atribui reprezentari diferite aceluiasi cuvant in propozitii diferite.

La baza functionarii BERT se afla mecanismul de se/f-attention, prin care fiecare
token poate lua in considerare celelalte tokenuri din secventd. Pentru un anumit cuvant,
modelul calculeaza cat de relevante sunt celelalte cuvinte pentru interpretarea sa si
construieste o noud reprezentare pe baza acestor relatii. Procesul se repetd in mai multe
capete de atentie (multi-head attention), fiecare cap putand invata relatii diferite. Unele
capete pot surprinde relatii sintactice, altele relatii semantice sau de coreferenta. Prin
combinarea acestor informatii se obtine o reprezentare contextualizata a intregii
secvente.

Un element fundamental al pre-antrenarii BERT este Masked Language Modeling
(MLM). Tn aceastd etapd, o parte dintre tokenii secventei sunt ascunsi, iar modelul trebuie
sa ii reconstruiasca pe baza contextului disponibil. De exemplu, pentru propozitia
.Modelul analizeaza datele textuale”, unul dintre tokeni poate fi ascuns, iar BERT trebuie
sa estimeze ce token este potrivit in pozitia respectiva. Pentru a realiza aceastd sarcina,
modelul trebuie sa utilizeze simultan informatia din stanga si din dreapta tokenului
ascuns. Aceastd strategie obligd modelul sa invete relatii contextuale si semantice

complexe.
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Pre-antrenarea este realizatd pe corpusuri mari de texte, astfel incat modelul sa
invete proprietati generale ale limbajului inainte de a fi utilizat intr-o aplicatie concreta.
Acest lucru reprezintd un avantaj important: modelul nu trebuie construit de la zero
pentru fiecare problemd. Dupa finalizarea pre-antrenarii, BERT poate fi adaptat prin fine-
tuning pentru o anumita sarcina si pentru un anumit set de date.

Intr-o problema de clasificare a textului, de exemplu, reprezentarea obtinuta pentru
secventa poate fi transmisa unui strat final care determind categoria textului. Pentru
analiza sentimentelor, BERT poate fi antrenat astfel incat propozitiile sd fie incadrate in
categorii precum pozitiv, negativ sau neutru. In cazul Named Entity Recognition (NER),
modelul poate identifica tokenii care corespund unor persoane, organizatii, localitati sau
alte tipuri de entitati. BERT poate fi utilizat si pentru a oferi raspuns la intrebari, unde
modelul identificd in textul sursa informatia relevanta pentru o intrebare data.

Un aspect important este faptul cd BERT este orientat in primul rand catre
intelegerea limbajului, nu cdtre generarea liberd de text. Deoarece modelul utilizeaza
contextul din ambele directii, reprezentdrile sale sunt foarte utile atunci cand este
necesara interpretarea unei secvente complete. Acest lucru il face potrivit pentru
clasificare, extragerea informatiilor si analiza semantica.

in acelasi timp, utilizarea BERT presupune anumite costuri. Pre-antrenarea unui
model de dimensiuni mari necesitd resurse computationale semnificative, iar procesarea
secventelor lungi este costisitoare. in plus, pentru limbi sau domenii specializate,
performanta poate depinde de compatibilitatea dintre datele utilizate la pre-antrenare
si domeniul aplicatiei. In practicd, modele derivate din BERT pot fi adaptate prin pre-
antrenare suplimentara pe corpusuri specializate sau prin fine-tuning.

Prin urmare, BERT reprezinta un punct de referinta important in evolutia NLP
deoarece a demonstrat eficienta utilizarii reprezentarilor contextuale bidirectionale. in
loc sa trateze un cuvant ca pe o entitate cu o singurd reprezentare fixa, modelul
construieste o reprezentare dependentd de context, ceea ce permite o interpretare mai

precisa a limbajului natural.
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8.6.2. Generative Pre-trained Transformer (GPT)

GPT (Generative Pre-trained Transformer) reprezinta o familie de modele bazate pe
arhitectura Transformer, orientate in principal cdtre generarea autoregresiva a textului.
Spre deosebire de BERT, care utilizeaza partea de encoder, GPT este construit pe baza
decoderului Transformer si utilizeaza o formd de autoatentie mascata. Astfel, pentru
generarea unui token, modelul poate utiliza numai tokenii aflati anterior in secventa si
nu are acces la informatia care urmeazd sa fie generatd [18].

Caracterul autoregresiv al modelului poate fi explicat printr-un proces simplu. Daca
secventa de intrare este ,Invitarea automatd este”, modelul estimeazd distributia
probabilistica pentru urmatorul token si poate genera, de exemplu, ,importantd”.
Secventa devine apoi ,invitarea automatd este importantd”, iar modelul estimeazi
urmatorul token pe baza intregului context disponibil pana in acel moment. Procedura
continua pand cand este atins un token de final sau o altd conditie de oprire.

Din punct de vedere matematic, modelul urmdreste estimarea probabilitatii

secventei prin descompunerea autoregresiva:
n
P(xlifo "'ixn) = ‘ ‘ P(xtl X1, X2 "'!xt) (40)
t=1

Aceasta formulare evidentiaza faptul ca fiecare token este modelat conditionat de
tokenii generati anterior. Prin antrenare pe corpusuri foarte mari, modelul invata
regularitati gramaticale, relatii semantice, structuri textuale sinumeroase tipare intalnite
in limbaj.

Un element esential este masked self-attention. In timpul antrendrii, accesul la
tokenii viitori este blocat. Astfel, atunci cand modelul invata sa prezica tokenul de la
pozitia t, acesta poate folosi numai informatiile din pozitiile anterioare. Aceasta restrictie
este necesara deoarece obiectivul modelului este tocmai invdtarea procesului de
continuare a unei secvente.

GPT utilizeaza aceeasi idee fundamentalda a Transformerului descrisa anterior:
tokenii sunt transformati in embeddinguri, se adaugd informatia pozitionald, iar

reprezentdrile sunt procesate prin blocuri repetate de autoatentie si straturi feed-
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forward. Conexiunile de tip skip si operatiile de normalizare contribuie la stabilitatea
procesului de antrenare si permit construirea unor modele de dimensiuni foarte mari.

Una dintre caracteristicile definitorii ale GPT este capacitatea de a utiliza aceeasi
arhitectura pentru numeroase sarcini de generare de text. Modelul poate completa
propozitii, redacta texte, rezuma informatii, transforma un text intr-un alt format si
participa la dialoguri conversationale. intr-o aplicatie conversationald, mesajele
precedente pot fi incluse in context, iar modelul genereaza rdspunsul urmand aceeasi
reguld autoregresiva de predictie a tokenului urmadtor.

Calitatea textului generat depinde nu numai de parametrii modelului, ci si de modul
in care sunt selectati tokenii la fiecare etapa. Una dintre cele mai simple strategii este
alegerea tokenului cu probabilitatea cea mai mare. Alte metode, precum temperature,
top-k si top-p, modifica distributia utilizata in procesul de generare si permit controlul
gradului de diversitate al rezultatelor. O temperatura mai ridicata poate conduce la
rezultate mai variate, in timp ce o temperaturd redusa favorizeaza rezultate mai
deterministe.

Un avantaj important al modelelor GPT este capacitatea de pre-antrenare pe
corpusuri foarte mari, urmati de adaptarea la sarcini concrete. In loc si se construiasca
un model separat pentru fiecare aplicatie, acelasi model poate fi utilizat pentru mai multe
probleme. Adaptarea poate fi realizata prin fine-tuning sau, in multe situatii, prin
formularea adecvata a cerintei intr-un prompt.

In acest context apar abordéri precum zero-shot si few-shot learning. In regim zero-
shot, modelului ii este prezentata direct cerinta, fara exemple suplimentare. in regim
few-shot, in prompt sunt incluse cateva exemple de intrare si iesire, iar modelul
identifica tiparul si il aplica noilor date. Aceste mecanisme permit adaptarea rapida la
sarcini pentru care nu a fost creat un model separat.

Modelele GPT prezintd insd si limitari. Fiind sisteme generative, ele pot produce
réspunsuri care sunt formulate fluent, dar care contin informatii incorecte. in plus,
modelele de dimensiuni mari presupun costuri ridicate de antrenare si inferenta.
Calitatea rezultatelor poate fi influentata si de datele pe care modelul a fost antrenat,
inclusiv de eventualele erori si dezechilibre existente in acestea.

in ansamblu, GPT reprezintd paradigma decoder-only si autoregresiva a familiei

Transformer. Daca BERT este orientat in special cdtre construirea unor reprezentadri
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contextuale pentru intelegerea limbajului, GPT este optimizat pentru generarea
succesiva a textului. Aceasta diferenta arhitecturala explica de ce cele doua familii de
modele sunt utilizate in contexte diferite, chiar daca au la baza acelasi mecanism

fundamental de autoatentie.

8.6.3. Text-to-Text Transfer Transformer (T5)

T5 (Text-to-Text Transfer Transformer) propune o abordare diferitd fata de
separarea stricta dintre sarcinile de intelegere si cele de generare. Principiul central este
transformarea tuturor sarcinilor NLP intr-o problema de tip text-la-text (text-to-texd.
Cu alte cuvinte, indiferent daca problema initiala este clasificare, traducere, rezumare
sau raspuns la o intrebare, atat intrarea, cat si iesirea sunt reprezentate sub forma unor
secvente de text.

Aceasta idee ofera o abordare unificatda. De exemplu, intr-o problema de clasificare
a sentimentului, intrarea poate fi formulatd sub forma , clasifica sentimentul: filmul a fost
excelent”, iar iesirea asteptata poate fi ,pozitiv”. in cazul traducerii, intrarea poate fi
Ltradu in engleza: Tnvé’garea automata este importantd”, iar modelul produce propozitia
corespunzdtoare in limba tintd. Tn cazul rezumérii, intrarea contine textul original si o
instructiune de tipul ,rezuma urmadtorul text”, iar iesirea este rezumatul.

T5 utilizeaza arhitectura encoder-decoder Transformer. Encoderul prelucreaza
intreaga secventd de intrare si construieste o reprezentare contextuald, in timp ce
decoderul genereaza iesirea token cu token. Decoderul utilizeaza atat autoatentie asupra
tokenilor generati anterior, cat si atentie asupra reprezentarii produse de encoder.
Aceasta organizare este potrivita in special pentru sarcini in care exista o transformare
explicitd intre o secventa de intrare si o secventa de iesire.

Un avantaj important al acestei arhitecturi este uniformizarea sarcinilor. intr-un
sistem traditional, clasificarea, traducerea si sumarizarea pot necesita modele si
interfete diferite. in paradigma T5, aceeasi arhitectura poate fi utilizata pentru toate
aceste probleme. Diferenta este exprimata prin modul in care este formulata intrarea si
prin secventa de iesire urmarita.

Modelul este pre-antrenat pe corpusuri de dimensiuni mari, ceea ce ii permite sa
invete regularitati generale ale limbajului. Dupa pre-antrenare, T5 poate fi adaptat prin

fine-tuning pe sarcina specifica. Aceastd combinatie dintre pre-antrenare si adaptare
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specializata reduce necesitatea de a construi modele complet independente pentru
fiecare aplicatie.

Un exemplu important de sarcind este traducerea automata. Encoderul proceseaza
propozitia din limba sursd si construieste reprezentdri contextuale pentru tokeni.
Decoderul genereaza apoi propozitia in limba tintd, utilizand reprezentarea encoderului
si tokenii deja generati. in mod similar, in cazul sumariz&rii, encoderul primeste textul
complet, iar decoderul produce succesiv propozitia sau propozitile care formeaza
rezumatul.

Abordarea text-to-text este deosebit de interesanta si pentru clasificare. In loc s&
existe un strat final specializat care sa produca direct o eticheta numericd, modelul poate
genera eticheta sub forma de text. Astfel, categoria poate fi, de exemplu, ,sport”,
.politica” sau ,tehnologie”. Procesul de instruire si evaluare ramane in cadrul aceleiasi
paradigme generative. Un alt avantaj este flexibilitatea formatului de iesire. T5 nu este
limitat la raspunsuri de o singura clasd, ci poate genera secvente de lungimi diferite.
Acest lucru permite tratarea in aceeasi arhitecturd a unor sarcini care, in modelele
clasice, ar necesita tratamente foarte diferite.

in acelasi timp, aceasti flexibilitate presupune si costuri. Deoarece iesirea este
generatd token cu token, inferenta poate fi mai costisitoare decat in cazul unor modele
encoder-only utilizate pentru clasificare. in plus, rezultatul depinde de modul in care
sarcina este formulatd sub forma unui text de intrare si de calitatea datelor utilizate
pentru fine-tuning.

T5 ilustreazd astfel o etapa importanta in evolutia arhitecturilor Transformer:
trecerea de la modele construite special pentru anumite categorii de sarcini la modele
unificate, capabile sa trateze probleme NLP foarte diferite prin acelasi mecanism de
baza. Conceptul fext-to-text ofera o modalitate eleganta de a utiliza o singura
arhitecturd pentru clasificare, traducere, sumarizare, raspuns laintrebdri si alte forme de

transformare a textului.

8.6.4. Aplicatii ale NLP modern

Reprezentdrile semantice si modelele Transformer sunt utilizate intr-o varietate de

aplicatii. In motoarele de cdutare si sistemele de recomandare, vectorii semantici permit
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trecerea de la potrivirea lexicald simpld la cdutarea bazata pe intentie. Query-ul
utilizatorului si documentele pot fi mapate in acelasi spatiu vectorial, iar similaritatea
dintre reprezentdri poate fi utilizata pentru ordonarea rezultatelor.

Figura 8.11 prezinta principalele aplicatii practice ale reprezentdrilor avansate din

NLP si ale modelelor de limbaj:

» Analiza Sentimentelor: determinarea tonului emotional al unui text.

« Sisteme intrebare-Rdspuns: furnizarea raspunsurilor relevante pe baza
contextului furnizat.

e Motoare de Cdutare: imbunatdtirea relevantei rezultatelor prin intelegerea
intentiei cdautarii.

e Traducere Automata: generarea de traduceri contextuale precise intre diferite
limbi.

e Recunoasterea Entitdtilor: identificarea si clasificarea entitdtilor denumite (ex.
nume de persoane, organizatii, locatii).

A . Motoare de Cautare
Analiza Sentimentelor

@ Imbunéttirea relevantei rezultatelor
Determinarea tonului emotional al O
unui text
Traducere Automata
Traduceri contextuale intre limbi
&
?

Sisteme intrebare-Rispuns .
Recunoasterea Entitatilor

Furnizarea réspunsurilor relevante » ) o
) Identificarea numelor si organizatiilor

Fig. 8.11. Principalele aplicatii practice ale NLP

Figura 8.12 ilustreaza fluxul secvential al unui sistem modern de cdutare si
recomandare pe baza de embedding-uri semantice, structurat in patru etape principale:
transformarea mai intai a interogarii utilizatorului intr-un vector dens ce-i capteaza
intentia conceptuald, calcularea matematica a similaritatii dintre acesta si vectorii
continuturilor deja indexate, ordonarea ulterioara a rezultatelor in functie de scorul de
relevanta semantica obtinut si, in final, ajustarea dinamica a ierarhiei pe baza istoricului

si a preferintelor individuale ale utilizatorului.
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Vectorizarea interogarii

=4
Transformarea interogarii utilizatorului in vectori semantici pentru a capta intentia.

Compararea cu documentele

&

Calcularea similaritatii intre vectorul interogarii si vectorii documentelor indexate.

Clasificarea rezultatelor

Ordonarea documentelor in functie de relevanta semantica fata de interogare.

Personalizarea rezultatelor

Ajustarea rezultatelor in functie de preferintele si istoricul utilizatorului.

Fig. 8.12. Utilizarea vectorilor semantici in cautare si recomandare

in traducerea automats, arhitecturile encoder—decoder Transformer au imbunatatit
reprezentarea contextului si capacitatea de a produce secvente in limba tintd (Figura
8.13). Encoderul codifica informatia din limba sursd, iar decoderul genereaza textul

corespunzator.

Analiza textului sursa

Procesarea si intelegerea textului in limba originala

Transformarea semantica

Convertirea sensului in reprezentari independente de limba

Generarea textului tinta

¥

Producerea traducerii in limba doritd

Fig. 8.13. Utilizarea arhitecturilor Transformer in traducerea automatd

O alti directie este clasificarea zero-shot si few-shot. in zero-shot, modelul poate
trata clase care nu au fost prezentate explicit ca exemple etichetate in sarcina curenta,
folosind descrierile si cunostintele dobandite anterior. In abordarea few-shot, modelului
ii sunt prezentate cateva exemple reprezentative, pe baza cdrora acesta poate identifica

tiparul si il poate aplica unor exemple noi.
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Aceste aborddri sunt utile atunci cand costul etichetdrii este mare sau cand
categoriile se schimba frecvent. Zero-shot este potrivit pentru prototipare rapida si clase
dinamice, in timp ce few-shot poate creste performanta atunci cand avem cateva
exemple reprezentative.

Pentru clasificarea textului in timp real sunt necesare modele si pipeline-uri
optimizate pentru latentd redusa. Tehnici precum cuantizarea, eliminarea parametrilor
neesentiali (pruning) si distilarea modelelor pot contribui la reducerea costului
computational al inferentei si la facilitarea rularii modelelor pe servere sau pe dispozitive
de tip edge [12].

Figura 8.14 descrie arhitectura secventiald a unui sistem de clasificare a textului in
timp real, structurata in patru etape optimizate pentru latentd scdzuta: preluarea
continua a datelor dintr-un flux de intrare (streaming), preprocesarea si vectorizarea
rapida a textului primit, executarea inferentei prin modele de clasificare optimizate
computational si, in final, actualizarea incrementald a sistemului pentru adaptarea

continua la noile modele de date.

Flux de date
(=)

Procesarea continua a textelor

Preprocesare rapida

N

Tokenizare si vectorizare eficienta

Clasificare optimizata

IED

Inferenta rapida cu modele optimizate

Actualizare incrementala

N

Adaptare continua la noi date

Fig. 8.14. Clasificarea textului in timp real
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Alegerea unei arhitecturi pentru o aplicatie reald este, astfel, un compromis intre
acuratete, latentd, cost de calcul, memorie si flexibilitate. Un model foarte complex poate
obtine rezultate bune, dar poate fi dificil de utilizat in regim de timp real. In schimb, un
model mai compact poate fi preferabil atunci cand raspunsul trebuie furnizat rapid [10].

Evolutia acestui domeniu poate fi rezumata ca trecerea de la reprezentdri statice si
modele specializate cdtre reprezentdri contextuale si arhitecturi unificate. in locul
aplicarii unei solutii distincte pentru fiecare problemd, modelele moderne sunt pre-

antrenate pe volume masive de date si ulterior adaptate pentru sarcini specifice..

Integrare multimodala N .
Eficienta si scalabilitate

Dezvoltarea de modele care inteleg 1 -
Lo - e Optimizarea modelelor pentru
mai bine nuantele limbii romane in 2 n : o
. utilizare pe dispozitive cu resurse
context multllm|gv e
limitate
Dezvoltare etica a Personalizare contextuala
Reducerea bias-urilor si cresterea 3 Adaptare la domenii si utilizatori
transparentei specifici. Crearea de corpusuri si

seturi de date mai ample pentru
limba romana

Fig. 8.15. Viitorul/ NLP

in acelasi timp, performanta nu este singurul criteriu. Pe mdsura ce modelele cresc,
devinimportante eficienta, interpretabilitatea, adaptarea la domenii si rularea pe resurse
limitate. Pentru aplicatii specializate este necesara alegerea unei reprezentdri si a unei
arhitecturi care sa tina cont de limbd, domeniu, dimensiunea corpusului si cerintele de
implementare.

Din perspectiva invatdrii automate, intelegerea NLP presupune deci mai mult decat

cunoasterea unui model. Este necesara parcurgerea intregului flux: preprocesarea si

tokenizarea datelor, alegerea reprezentdrii, selectarea algoritmului, antrenarea s

T

evaluarea, apoi optimizarea pentru conditiile reale de utilizare.
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