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Partea |

Introducere si Context Teoretic

Capitolul 1

Introducere

1.1 Prezentarea domeniului tezei de doctorat

Volumele mari de date reprezanbd provocare importaatpentru analiza, procesarga
invatarea datelor, deoarece infortile devin disponibile in cantiti coplesitoare. n
acest context, imaginile, videoclipurile, sunetul, texdwdlte ,metadate” sunt di cil de
exploratsi analizat. Pentru a pro ta de astfel de date, alzoilé de inatare automatsi
Tnvatare profund, in special, sunt dezvoltate pentru a analiza e moadétindepen-
dente, e intregul spectru multimedia. Mai multe dintre rezultatele studiilor consolidate
ale tehnicilor de instare profund recente aratca sunt capabilessdescopere modele
complexe in seturi de date masive, datodapacitilor lor superioare de extragere de
reprezerdri pentru date multidimensionale, care, atunci cand sunt combinate cu capa-
citatea lor de clasi care, degeste semni cativ descriptorisi clasi catorii traditionali.
Astfel de abordri devin din ce in ce mai fezabile, trecand de la ipoteze la sisteme
s aplicdii tangibile Tn multe domenii, cum ar viziunea computeriaaieconomia,
medicina, pentru a numi doar cateva. Cu toate acesteaaérist multe domenisi
probleme emergente, desaisau complexe, care nu bene ceéade avantajele raarii
profunde. Comungétile de cercetare exploreain continuare amploarea a ceea ce poate
realiza inatarea profund. In acest context, aceasea studiaa si exploreaa metode
profunde bazate pe Tetare pentru clasi carea multimedia cu aplitén teme consacrate

s emergente. Toate aceste eforturi sunt dimwate pentru a forma o bazle cungtinte
pentru practicamtde Tnvatare automa.

1.2 Scopul tezei de doctorat

Numarul de aplicti care pot dezvoltate folosind ratarea automat si in special
Tnvatarea profund, este practic nelimitat. Cu toate acestea, multe alte éiptiegasesc
considerabil capaaditile tehnicilor existente de iatare profund. Un astfel de sector
este medicina, unde mai multe metode automate de inregistrare a sagnaenost



investigatesi propuse pentru a aplicate inh medii clinice. Chiar damaginile medicale
ofera 0 mutime de informdii, acestea sunt di cil de utilizat in practica cliraadatoria
imprevizibilitatii lor inerente. Un alt exemplu este domeniul nanciar, in care datele
reprezentate de pd marfurilor, preul adiunilor sau rata de schimb sunt necunoscute
lat+ 1, ceea ce face extrem de di eilantrenarea telelor neuronale profunde, avand in
vedere a acestea neceaitin volum vast de date.

Pe lan@ provoarile mertionate mai sus, exigtun alt factor care joacun rol
important in depsirea barierelor de performémumane prin ingarea profund in
domenii mai specializate. Aceasta este lipsa practicienilor daédre/profund. Un
motiv este natura interdisciplinainerent a acestui domeniu, care neeestiingtinte
puternice de matemati@aplicaf, programareai cuncstinte speci ce domeniului pentru
a inkelege, construi, rula salida aboréri bazate pe Traare profund.

Toate aceste aspecte m-au motieastidiez aceste domenii extrem de provocatsare
sa colectez, in aceastea, informdii valoroase cu privire la formareatedelor neuronale
profunde supravegheateasiiri de bune practici capabila stimuleze performaele
retelelor, leciile Tnvatate $lectiile utile pentru viitor.

1.3 Continutul tezei de doctorat

Aceast tea este structuratdug cum urmeaa: Capitolul 2 prezird o recenzie a literatu-

rii abordand metodele care stau la baza implerrdot de Tnatare profund, acoperind
elementele de bazale réelelor neuronale popularg,progreseaz cu tehnici avansate

de regularizarei optimizare pentru construirea, implementarea, con gurarea, antrenarea
s optimizarea modelelor de t&le neuronale. Partea Il prezntontribuiile personale in
domenii de nga, Tncepand cu metode legate de domeniul medical ce iengétectarea
tipurilor de tuberculoa, preditia rezistetei tuberculozei la tratamenrd, labiolectuia
automaa (,lipreading”) in Capitolul 3, urmat de metode legate de supraveghere care
implica reidenti careasi cautarea persoanelor in Capitolul 4, metode legate dedrea
automaa care implia tehnici de Tngtare cu ansamblud de generarea autonzatie mo-

dele pe baza telelor neuronale pentru prezicerea de diverse con Gjude la clasi care

s regresie binaa la clasi carea multi-etichet, olinand rezultate “state-of-the-art” in
literatura de specialitate in Capitolul 5, metode legate de domeniul economic (,, ntech”)
care impli@ clasi carea tenditelor stocurilor in Capitolul & o serie de baze de date
care sunt in prezent refetanliteraturii cu privire la predita secvetelor interesante,
detectarea violept g identi carea faciah, urmate de informat observaii si recoman-

dari privind dezvoltarea sistemelor de pre@aelevante pentru ecare dintre seturile

de date in Capitolul 7. Teza se incheie cu Capitolul 8, cu carstabjores sugestii



pentru viitorul studiu, precurd o prezentare genesah lucarilor mele publicatei a
contributei mele la acestea.

Capitolul 2

Retele Neuronale Arti ciale Profunde

Acest capitol ofes o revizuire sun sondaj in timp util asupra arhitecturilor de atare
profundh, precums a aplicdiilor s limitarilor acestora. Scopubks este de a oferi
cititorilor un cundtintele de baa despre diverse modedecele mai recente progrese
realizari, pentru a ugra intelegerea conceptelaitashnicilor propuse.

2.1 Reetle Neuronale Convoluionale

Reelele neuronale convdiwnale (CNNs) sunt reprezentate de odige straturi convo-
lutionale sub forma unei stive, unde ecare strat are o reprezentare tridimensionala (3D),
s anumelatime, Tnatime, adancimgsimilar cu o imagine color RGB. Acest aranjament
permite réelelor convoltionale s recunoast secvetial forme so sticate, de la valorile
initiale ale pixelilor paa la scorurile de clasprezise. Urratoarele subséani descriu

astfel de arhitecturi de Taare profund in cadrul unei revizuiriisondaje in timp util.

2.1.1 Structura Retlelor Convolutionale

Convolutia este o0 opeltge liniara care msoaa cat de bine se suprapun ddwndii in
locaii diferite. CNN-urile sunt de obicei utilizate cu imagini, tensori 3D cu doi indici de
coordonate spatle g un indice de sele@ a canalului.

Subesntionarea (,pooling”) este o funtie exprimaa ca o matrice de dimensiuneax
care traverseaztoate regiunile din intrare, realizand o ssdogionare intarii, oferind o
singuia valoare la ecare lod# prin diferite fundii matematice, e.g., maxim, mediere,
median, etc.)

Hiperparametri sunt comps din: (i) dimensiunile ltrului (,kernel”), (ii) pasul
(,stride”) care indi@ modul de baleiere a imaginii de intragie (iii) bordarea (,pa-
dding”) care stabilge da@ imaginea va bordata cu valori de 0, astfel incat sa e
parcursi toti pixelii din imagine.

2.1.2 VGG

Arhitectura VGG B2] propune nuclee de convdla mici (3 3) cu justi carea @ o
stiva de doa Itre de 3 3 are un camp receptivd® 5 d o stiva de trei straturi
convolutonale de 3 3 are un camp receptiv cu dimensiunea d&/7
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2.1.3 GoogleNet

GoogleNet #2] este o ald re¢ea neurona convoldionala populaa format din 22 de
straturi cu o arhitectarrelativ comple& numit ,inception” care au ca scop rezolvarea
problemelor impuse de principiul profunzimiitedelor neuronalesi anume: (i) nunarul
mare de parametri §i) ) resursele de calcul.

2.1.4 ResNet

ResNet 3] aduce mai departe noi imbatatiri, prin premisa @ rdelele mai adanci
trebuie & e cel puin la fel de e ciente ca rielele echivalente mai pim adanci. Acest
lucru a fost realizat iratand difereta reziduad dintre funtia de intraresi functia de
translatare.

2.2 Retle Neuronale Recurente

Reele neuronale recurente(RNNDg sunt algoritmi puternicsi robusti, capabili & isi
aminteasa intrarea lor utilizand o memorie intexnlucru ce le ofea capacitatea de a
precise Tn prezicerea viitoarei secvent

2.2.1 Retle Neuronale de Memorie pe Termen LungisScurt

Retelele de memorie pe termen luggscurt [14] reprezint o imbumtatire incrementad a
retelelor recurente care permit extinderea memoriei. Aeeasburatatire ajuia reeeaua
sa invee dependeatpe termen lung.

2.3 Mecanisme de Atene

Mecanismele de atéie [44] suntTn eseta, fundii care translateazcontextul relevant sub
forma de interogri s perechi cheie-valoare la ogiee. Presupunandaexist o interogare
arbitram, mecanismele de atminvaa s participe la reprezeati intermediare prin
straturi de subestionarea a ateiei prin ponderi de aterd.

2.4 Practici Bune pentru Invatarea Profunda

Aceast setiune investigheaz metodologii comuned bune practici pentru antrenarea
arhitecturilor de ingfare profund.



2.4.1 Augmentarea Datelor

Date suplimentare pot dinute din eantioanele limitate existente prin diverse trans-
formari geometrice, transforami ale spéului de culoare, Itre de nucleu, amestecarea
imaginilor, gergerea aleatorie [31], pentru a numi cateva.

2.4.2 Optimizarea Hiperparametrilor

Principali hiperparametri sunt: (Rata de invatare care controleaz cat de repede un
model ajunge la convergtm (ii) Numarul de epocicare controleaa de cate ori se
actualizeaa ponderile, (iii)Straturile ascunsecare conecteazstraturile de intrarg
iegre ale unei re¢le neuronale. Rolul lor este de a aplica transmimeliniare datelor,
s (iv) Functiile de activare care introduc neliniaritatea n .

2.4.3 Invatare prin Transfer

Motivatia Tnvatarii prin transfer estearg¢eaua va putea generaliza mai repede avand la
dispozite un set redus de date dafolosete baze de date vaste din domenii conexe.

2.4.4 Oprimizare Fina

Optimizarea ra (, ne tunning”) este o metodologie de Tatare profun@ constand
n utilizarea ponderilor unei tele neuronale existente antrenate pe oasdesdatesi
initializarea unui nou model al aceleiastele pe datelemta din acelasdomeniu .

2.5 Limitarile Actuale ale Tnvatarii Profunde

Fiecare instata din in\etarea profund este reprezentatectorial, ceea ce inseama
totul poate privit ca un punct dintr-un spia geometric. Intarile modelului (care ar
putea include sunet, text, videoclipuri, etsiXintele sunt transformate intr-un gjpa
vectorial de intrare irtial si, respectiv, intr-un sgau vectortinta. Fiecare strat dintr-o
topologie de natare profund efectueaa doar o singu transformare geometd@supra
datelor care trec prin el de-a lungul calcululaius Cand este combirsgtsecveta
straturilor are ca rezultat o transformare geomatfoarte complicat, care inceaecsa se
potrivease intrarii Tn spdiul tinta, utilizand o serie de transfoan diferite. Este posibil
sa se parametrizeze acemstansformare prin actualizarea ponderilor straturilor in mod
repetat, pe baza perfornmanretelei la un moment dat. Este crucia sgineti ca aceast
transformare geometadrebuie a e diferentiata pentru a actualiza parametrii utilizand
un algoritm de optimizare pentru agl un minim local. O a#t limitare a modelelor de
Tnvatare profund este a acestea nu au niciotelegere a datelor pe care le primesc Mai
mult, cand vine vorba de generalizare, modelele detéme profund sunt competente
doar in generalizarea loeglceea ce insearmma se pot adapta doar la sitiiai, care
sunt foarte asearmatoare cu datele anterioare.
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2.6 Concluzii

Invatarea profund supravegheata avut un impact semni cativ in ultimul deceniu, im-
pingand sistemele de ultergenertie in recunoderea vorbirii, viziunea computerizat
sistemele de recomandaretglegerea limbajulusi analiza imaginii medicales altele.

In timp ce diferitele aspecte ale #arii profunde supravegheate sunt bine cercetate,
devenirea unui practicant necesitn anumit nivel de expertizpentru a evita supraantre-
narea modelulusi pentru a oltine rezultatele dorite. Mai mult, antrenarea modelelor
supravegheate este o saeclaborioaa s care necesa mult timp, deoarece capadtite
predictive ale unor astfel de sisteme depind de calitatea datelor. Este bine cunoscut faptul
ca arhitecturile supravegheate dediare profund necesd un vast set de date, iar aceste
date pot avea o anuraiprobabilitate de eroare unmrafectand calitatea preditor. Tn
ciuda acestor neajunsuri, aarea profund supravegheatdemseste limitele in multe
industriis domenii. In ceea ce priwe limitarile actuale, cititorul ar trebuesobserve a
singura realizare conciget inatarii profunde paa acum a fost capacitatea de a efectua
mapari de intrare-igre folosind o transformare geomeicontina in prezeta unor
volume enorme de date etichetate de omsi Bealizarea cu succes este transformaativ
pentru aproape orice domeniu, estedideparte de performtaie la nivel uman,dra a
aborda alte bariere precumimtamentul sabstractizarea.



Partea |l

Contribut ii Personale

Capitolul 3

Medical Applications

3.1 Invatare Profunda pentru Gasirea s Clasi carea Ti-
purilor de Tuberculoza pentru un Tratament T intit

3.1.1 Introduction

ImageCLEE este o campanie deaatare de imaginisi de evaluare comparavin
care algoritmii sunt evalugpe picior de egalitate. Una dintre sarcinile medicale de la
ImageCLEF 2017 s-a concentrat asupra pragedatelor despre tuberculaZTB) din
imagini CT toracice (tomogra e computerizgt Au fost propuse participélor doua
subtaskuri distincte: (IMulti-drug resistanc€MDR) si (ii) Tuberculosis typ€TBT).
Cititorul poate @si aici [37] lucrareatsnti c a.

Contribdiile mele la aceste sarcini sunt uatoarele: i) explorarea metodelor complet
automate de segmentare amianilor in volume CT, ii) propunerea unei modatiit
RGB care permite aplicarea unor bune practici pentru antrenarea metodeloatdesinv
profunda i iii) ajustarea na a reéelelor neuronale din starea artei cu privire la datele
medicale, obhand locul doi in compeii de predige a tuberculozei..

3.1.2 Metoda propus

Metoda propua foloseste arhitectura GoogleNet desaign [42]. Aceash topologie
a fost aleaa datoritr e cientei sale care ne permita &xtindem adancimesal atimea
retelei, fara a crete considerabil efortul de calcul. Tn ceea ce psigemodelarea
structurii volumului, o tehnia bazad pe santionare structurals-a dovedit avantajoas
alaturi de diverse metode de antrenare pentru a aborda @aoasociate cu un nuan
redus de exemple. Aceste tehnici includ pre-antrenarea intre natidalfugmentarea
datelor cu reprezeati imburatatite. De asemenea, expéonsi o tehni@a automad de
segmentare pulmorapentru ambele subtaskuri. Toate aceste pescas permit a

thttp://www.imageclef.org/



extragem reprezeati din ecare imagine din volumul CT al paci@lor folosind o reea
convoldionala profund. Preditia este calcula prin medierea probabidiil ar furnizate
printr-o clasi care SoftMax.

Multi-Drug Resistant Detection

Run 1: Rank 7 Pentru antrenareatedei, am folosit augmentarea datelor prin
esantionarea unei subimagini @4 224, decupad aleatoriu din cadrul selectat. n
etapa de testare, avand la dispieziin volum nou de date, extragem toate cadsdie
propa@m prin réeaua neuronal Etichetarea este realiagirin medierea probabidiilor
cadrelor din volum.

Tuberculosis Types Detection

Run 1: Rank 3in aceast submisie, am folosit transformarea RGB ca intrardel@e
optimizaa n folosind setul de date ImageNet.Pentru infdeeravand la dispotie un
volum CT, extragem toate cadredele propagm prin réea. Etichetarea volumului
se ohiine prin medierea probabidiilor ec arui cadru din volum, ainute prin fundia
SoftMax.Aceasta abordare produce o precizie de 46% pe setul de validare.

Run 2: Rank 81n aceasi submisie, am folosit o transformare in nteade gri,
discretizand cadrele in intervalul de la O la 255 printr-o transformare dini&m
preantrenat teaua folosind setul de date ImageNenodi cand ponderile straturilor de
convoluie rezultate ale modelului ImageNet RGB. Pentru infémgdat ind un volum,
extragem toate cadreterealizam medierea probabidtilor ec arui cadru din volum,
obtinute prin fundia SoftMax.Aceasta abordare produce o precizie de 41% pe setul de
validare.

3.1.3 Rezultate

Pentru subtaskul MDR, abordarea progpasoltinut a 7-a po4ie in fundie de acurate
(0,5352) din 28 de submisii participante. Pentru subtaskul TBT, submisiile trimise au
obtinut poziia a 3-asi respectiv a 8-a dintr-un total de 23 de submisii participante, cu o
valoare Kappa de 0,2329.

3.1.4 Concluzi

Tn acest studiu, prezearh dow tehnici de clasi care a tuberculozei complet automatizate

s un model automat pentru estimarea probadtilipaciertilor cu tuberculoa sa dezvolte

o forma rezisterd la medicamente. In acest context, au fost evaluate diferite metode
e ciente pentru antrenareatsdelor convoltionale neuronale. Metodele autoiut o
acuratée de 38,7%s respectiv 51 % pe setul de date MDR atunci cand se utileeaz
procedurile de antrenare propuse.



3.2 Invatarea Profunda pentru Predictia de tip Multi-
Ipoteza in Imagini Medicale

3.2.1 Introducere

Interpretarea rezumarea vizual au generat o atéa tot mai sporia in comunidtile
vederii arti ciale sl procesarii limbajului natural datoatapartiei intelegerii automate a
imaginilorsi a explicaiilor rezonabile. In acest context, etichetarea aut@naatnaginilor
medicale promitea ajute medicii cu informi# importante, reducand in acaldimp
impactul general al uxului de lucru. Datoatrolului sau vital, provocarea medicatle
etichetare a imaginilor investigate in compiatinternagionala ImageCLEF din 201718
avanseaa metodologia de translatare a infotitar din imagini medicale in autarea
unor metodologii imbuatatite pentru rezumarea inform#or vizuale. Pentru mai multe
informati, cititorul este diredbnat atre lucrareatsnti c a [39].

Contributiile mele constau dii i) propunerea unui algoritm de pretde multi-
ipotea bazat pe o tea neurona profunch pentru imagini medicale, ii) 0 metadle
codare a conceptelor baagie o abordare de codi care ,ione-hot vector" iii) explorarea
Bibliotecii Nationale de Medicia pentru construirea unei ierarhii de concepte medicale.

3.2.2 Metoda propus

Pentru a rezolva aceassarcim, ne propunemasanaliam paradigma semandéicare
sepaa conceptele textuakeimaginile asociate. Avand in vedere acest lucru, prezant

o retea neuronal convoluonabk exibil a care acceptun nunar arbitrar de ipoteze ca
intrares produce preditii nale multi-eticheta la iesire. Metoda noas#r pro ta de
modelul ResNet-1521[]. Tn acest context, teaua a fost preantremafolosind setul

de date ImageNet, ce a contribuit latializarea ponderilor pentru antrenarea bazei de
datetinta, cu un strat "Sigmoid Cross Entropy Loss" in faza de antrenasnenistrat
Sigmoid in faza de testare, producand o distiédode probabilitate intre clase. Etichetele
au fost codi cate folosind tehnica de codare "one-hot vector". In nal, lista de comcepte
a fost construd pentru imaginile de testare, prin stabilirea unui prag peste scorurile de
predicte.

For all trials, we present the of cial metric, namely F1 score. For our approach, we
pretrained the network on the ImageNet dataset and netuned it on the target dataset
by taking images of siz256 256 pixels without performing any data augmentation
during training. No external resources are used to augment the data set in our approach.

Evaluarea experimentak-a realizat folosind metrica o cials anume metrica F1.
Metoda propua a fost preantrenatfolosind setul de date ImageNet, optimaat setul
de dateinta. Sistemul nu se folostesde augmentarea datelor in timpul angein



3.2.3 Rezultate

O singua submisie a fost trimé&scompetiei ca parte a particgrii noastre. Folosind
protocolul descris Tn seicihea anterioa, am obihut un scor F1 de 0,089.

3.2.4 Concluzii

Aceasa setiune introduce un cadru pentru abordarea problemei clasi anaginilor

cu multi-etichete. Cu toate acestea, datonitimarului mare de parametri care trebuie
Tnvatati, antrenarea unei tele CNN multietichete nu este adea@ientru seturi de date
zgomotoase, cu un nuanlimitat de exemple de antrenare. Prin urmare, demamstr
modul in care un CNN antrenat cu seturi de date de imagine cu o aiegjahea, cum

ar ImageNet, poate utilizat pentru problema cu etichete multiple pentru a atenua
problema menbnat anterior.

3.3 Invatare Profunda pentru Citirea Buzelor: Catre
Citirea Independent de Vorbitor pentru Limba Ro-
mana

3.3.1 Introducere

Citirea buzelor (,labiolectura”) este procesul de interpretare a cuvintelor vorbite din
informatii vizuale, Tn special viseme care sunt reprezentate de dinamica buzelor, cu
multe aplicdii practice, inclusiv aparate auditigeajutarea persoanelor cu de ciende

auz.

Tn acest studiu, ne propunera sxploaam cungatintele lingvistice existents sa
generaliam pentrum limbi noi prin ingtarea prin transfer, folosind cugtntele dintr-un
domeniu sura pentru a le aplica intr-un domertinta. Intutia noasta este a astfel de
tehnici vor relaxa ipoteza referitoare la faptal datele de antrenare trebugerespecte
anumite reguli, cum ar independé&si distribtuia similaa cu datele de testare. De
asemenea, am generat un set de date multilingv la$oee numit LRM ("Lip Reading
Multilingual”), bazat pe seturi de date de citire a buzelor deja disponibile pentru a ne
valida ipotezele.

Contribuitia mea cuprinde: i) analizaresaimplementarea bunelor practici pentru
antrenarea telelor neuronale profundg preprocesarea datelor intr-un mod bene ¢
pentru citirea vizua a buzelosi ii) dezvoltarea de modele de citire a buzelor vizuale
pentru echipamente eterogene, folosind tehnici de reducere a parametelelore
neuronale. pentru a dovedi fezabilitatea unor astfel de sisteme n contextul cererii masive
de calcul intensiv atat pentru antrenare, ggtentru implementarea unor astfel de
sisteme. Din cungintele noastre, am fost primul grup de cercetare care a lansat un set
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Tabel 3.7 Rezultatele ¢gibute pentru setul de date LRM multilingv, exprimate folosind
metrica de acuratet

Invdividual Acc. Top-1
Model subset hard hard+easy
Val Test Val Test
LRM 0.625 0.620, 0.752 0.745
D3D LRW 0.835 0.830 0.836 0.847
LRRo 0.578| 0.614| 0.885 0.892
LRW-1000 | 0.463 0.419 0.5350.496

de date pentru citirea buzelsrmodele pentru limba roman Cititorul este redird®nat
catre lucrareatsnti c a [20] pentru mai multe detalii.

3.3.2 Metoda propus

Metoda propua optimizeaa o tehni@ populaa de citire a buzelorsi anume D3D
(DenseNet 3D)35] urmata de un set de bune practici pentru antrenarea modelelor de
citire a buzelor pentru recundasea vizua a vorbirii.

Tn acest context, am eliminat inforniige redundante pentru a analiza doar regiunile
discriminatorii. Astfel, pentru a recungia caracteristicile faciale, toate imaginile din
secvetele video sunt trecute mai intai prin detectorul dafdd TCNN [48] s aliniate
s normalizate utilizand caracteristicile detectate. Imaginile rezultate sunt augmentate
folosind transformari a ne pentru a augmenta baza de dateentru a imita varitile din
seturile de date multilingve. Aceste etape au fost stabilite experimentalelatuarea
unei varieai de con gurati.

Ipotezele sunt validate folosind trei seturi de date la nivel de cuvant disponibile public,
LRW [2] pentru englea, LRW-1000 #7] pentru mandariasi LRRo [19] pentru romaa.

Mai mult, prin combinarea subseturilor de date din englenandaria S romara,

am realizat un set de date multilingv. Scopul acestui set de date este de a determina
daa tehnicile existente sunt capabike vee regulile de compotie pentru diferite

limbi si apoi sa foloseasa acele informti pentru a inata sa completeze spide libere

atunci cand este necesar, folosind reguli de limbaj similare. Pentru toate experimentele,
prezenam trei metrici: acuratea top-1, acuratea top-5si coe cientul Kappa Cohen

pentru aine cont de varietatea datelor.

3.3.3 Rezultate

Furnizam rezultatele studiului pentru setul de date multilingv in aeesestiune.

Invatarea multilingva

Pe subsetul "hard" al bazei LRRo, strategia de transfer multilingv astlegrategia
de preantrenare cu l4dl respectiv 0,2 puncte procentuale. Ogteee similaa de
8,4s 18,5 puncte a fost obsenaain subsetul "easy+hard”. De asemenea, rezultatele
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experimentale indie o Imburatatire de 1,1 puncte pentru modelul D3D pe subsetul
"easy+hard" al setului de date LRW-1000.

3.3.4 Concluzii

Rezultatele aratc: i) invatarea prin transfer s-a imbatatit cu ecare dintre protocoa-
lele de Tnatare aplicate subseturilor individuale precgnsetului de date multilingv,

i) setul de date multilingv este o tipne de considerat pentru a atenua dezechilibrul
de clag, s iii) inv atarea multiling\a este independemtle lungimea cuvinteloratand
posibila bazelor de date multilingve pentru antrenarea modelelor pentru limbi rmai pu
reprezentate in comunitatei@irgi c a.

Capitolul 4

Supraveghere Video

4.1 Detecia s Re-Identi carea Persoanelor

4.1.1 Introducere

Reidenti carea persoanei abordeagroblema aufarii unor persoane speci ce prin
intermediul camerelor de supraveghere care nu se suprapun. Acest lucru se r@alizeaz
prin estimarea asesmnarilor vizuale intre diferite perechi pers@adetectat-tinta.

Contribuia mea la acest studiu coash propunerea unui cadru pentru re-identi carea
persoanelor care efectueaatat deteita precumsi clasi carea persoanelor concomitent,
spre deosebire de abaile generale ce realizeazoar re-identi carea, utilizand astfel
un protocol simpli cat, ce presupune o aliniere peréeet coordonatele spale ale
persoanelor din galerie. Cititorul poatasggy mai multe detalii in lucraresiinti ¢ a [40].

4.1.2 Metoda propus

Sistemul propus cuprinde patru etape de procesare. Etapele sunt ilustrate in Figura 4.1. in
prima etap, realiam recunogterea persoanelor in uxuri video prin pretieccampuri-

lor vectoriale care dealuie direct relfia dintre componentele anatomice dintr-o imagine.
Modelul propus a fost antrenatfolosind etichetele din setul de date MSCQEON

doua etap presupune segmentarea componentelor corporale. Acest lucru se raalizeaz
prin propagarea imaginilor color achiimnate in etapa anteriaarsi uni carea coor-
donatelor spiale prin fundia maxim pentru a realiza segmentarea persoanelor din
cadru. Tn al treilea pas, efeem extragerea reprezeanior, unde imaginile corpului sunt
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Figura 4.1 Reeaua neuronalpropus: (1) detetie umara, (2) segmentare, (3) exttae
reprezerdri ziologice, (4) clasi care SoftMax [40].

convertite Tn descriptori de ctinut semni cativi. Acest lucru a fost realizat utilizand
reteaua VGG descrasin [32].

In ultima etag, folosim o clasi care SoftMax pentru a realiza antrenarea - clasi carea
noilor instane.

Evaluare

Pentru evaluarea sistemului propus, am folosit baza de date SCOUTER Tiagreun
o tehni@a de augmentare a datelor prin séie@ 10 imagini de dimensiurs locatii
arbitrare din imaginea original Pentru a evalua performarsistemului pripus, folosim
0 masur globah a performargi § anume mAP.

4.1.3 Rezultate

in aceast setiune, realiam o compartie exhaustia a sistemului propus cu sistemele
"state-of-the-art" din literata:. Avand in vedere speci cul sarcing, anume supraveghe-

rea video automat am testat dauaborari: i) antrenarea de la zers,ii) preantrenarea
sistemului folosind baza de date ImageNet. Prima naadiordare, antrenarea de la zero,
atinge un scor mAP de 60,56%, in timp ce a doua abordare, preantrenarea sistemului
atinge un scor mAP de 66,86%, dsnd celelalte aboralri existente cu 5 respectiv 11
puncte procentuale.

4.1.4 Concluzii

In aceast setiune, am abordat problema reidentadi persoanelor prin dezvoltarea
unei rgele neuronale profunde capabikere-identi ce cu precizie ridicat persoanele in
videoclipuri cu ux multiplu dintr-o varietate de surse (interioare@sterioare).
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4.2 Cautarea Persoanelor

4.2.1 Introducere

Avand la dispozie o imagine de interogareaatarea unei persoane inceasg localizeze
persoana speci catintr-o galerie de imagini utilizand imaginea de interogare. Este o
generalizare a problemei de clasi care a reiderdrit a persoanelord0, 17], care se
bazeaa pe doa ipotezesi anume: i) coordonatele spale ale ecarei persoane din
galerie sunt furnizatsi (ii) coordonatele spiale sunt aliniate perfect. Cu toate acestea,
aceste doa ipoteze nu sunt valabile n realitate.

In aceast setiune, pro tam de progresele Tatarii profundes propunem un cadru
de autare de persoane complet, care integreahitecturi multiple de tele neuronale.
Contribuiile personale sunt uratoarele: (i) integrarea de mecanisme de tageim
nucleul reelei. Acest lucru permite telei sa se concentreze pe regiuni discriminatorii,
de exemplu, prti ale fetei sl ale corpului, sau pe diferite accesorii, cum ar ochelari,
gerti, etc.,si (ii) efectuarea de transforani spdiale pentru a crge robustéea sistemului
la variati spatale. Cititorul poate gsi mai multe informaitin lucrarea $inti c a [36].

4.2.2 Metoda propus

In aceas parte, oferim o descriere globad réelei de @utare a persoanelor propuse. in
plus, pentru a cige capacitatea predictva algoritmului, cercaim, teshmsi Tncorpoam
straturi de atetie in proiectare. Metodologia pentru efectuarea uneiari de persoane
uni cate consa din trei grti: (i) caracteristici globale, care sunt caracteristici de nivel
sazut extrase din intreaga imagine de intrare, (ii) propuneri de regiune pentru convertirea
caracteristicilor de nivel szut in propuneri de persoagdiii) caracteristici locale, care
sunt caracteristici discriminatorii corespataare identatlor din imagini.

Astfel, am implementadi evaluat trei réele neuronale profunde (DNN) "state-of-
the-art" din literatua ca pilonuri ale arhitecturii noastrd, anume GoogleNet4?],
ResNet50 [13]isDenseNet121 [16].

Evaluare

Evaluam metoda propuasfolosind trei baze de date de refeardin literaturp pentru
detedia s reidenti carea la sca larga a persoanelogi anume: PRW%$1], CUHKO03 [25]

s CUHK-SYSU [46]. Pentru ecare set de date, am adoptat protocolul original de
evaluare pe care il ofarsetul de datej anume mAP.

4.2.3 Rezultate

Compaam sistemul propus deaatare a persoanelor (cu sauef utilizarea mecanismelor
de atemie) folosind trei réele profunde consacrat® anume GoogleNet, ResNetS0
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Tabel 4.3 E cacitatea sistemului dexatare a persoanelor expriman MAP (loU
> 0;75)

Metoda PRW | CUHKO3 | CUHK-SYSU
GoogleNet 0263  0.668 0.685
ResNet50 0.327 0.714 0.753
DenseNet121 | 0.335  0.703 0.778
GoogleNet; | 0.281| 0.694 0.692
ResNe50y 0.347| 0.721 0.775
DenseNet2ly | 0.358| 0.717 0.783

DenseNet121 ca piloanea a sistemului pentru a eti@etilitatea lor in @autarea de
persoane. Rezultatele sunt rezumate in tabelul 4.3.

DenseNet121 degeste celelalte doa reele pe doa din trei seturi de date. Tendian
este valaba pentru variiunile cu mecanisme de atié®, care depseste ih mod constant
variaiunile fara mecaniseme de ateant

4.2.4 Concluzii

Experimentele extinse aeata mecanismul de atéa imburatateste in mod constant
performarma genera a sistemului, dimand un scor mAP de 0,358, 0,781,783 pe
seturile de date PRW, CUHKO03 sespectiv, CUHK-SYSU.

Capitolul 5

Invatarea de Ansambiluri

5.1 Retle Neuronale Adanci pentru Antrenarea Ansam-
blurilor

5.1.1 Introducere

Un ansamblu este de nit ca o cokee de clasi catori independei ecare cu propriul

sau domeniu de competen s un algoritm de Tnetare care genereazd now iesire
bazaa pe ieirile separate ale clasi catorilor pentru a prezice inséd viitoare de
intrare. Acest cocentp prezanb strategie pentru fuziunea tarzie baza¢ un set de
sisteme. Obiectivuhnsambluriloreste de a produce un mecanism puternic bazat pe
expertiza numeroaselor clasi catoare pe care leioen in aceast setiune, prezerstm

o arhitectua de ansambluri bazape Tnatarea profund pentru a descoperi modede
corelati intre raspunsurile clasi catorilor individuali.
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(a) Arhitectura dere (b) Arhitectura dens cu mecanisme de atént

Figura 5.2 Arhitecturi profunde de ansambluri propuse: auvariabil de straturi dense
(L) si numar variabil de neuroni pe strat dens (N) [38].

Concret, contribtiile personale constau din: i) propunerea unui nou generator de
retele neuronale profunde "end-to-end”. Arhitecturile sunt construite ntr-o ordine
progresia, mai intadi modele simple prin vatia numarului de straturi dense, nuarul de
neuroni pentru ecare strat dens,includerea sau excluderea straturilor de normalizare
a mini setului de antrenare, ii) dezvoltarea dielele neuronale profunde adaptate
pentru inatarea ansamblurilagi iii) validarea sistemelor pe o colée larga de cadre de
evaluare comune sub diferite fornauil, de la clasi carea / regresia birala clasi carea
multi-etichet.. La momentul publiarii, aceste metode degesc considerabil arhitecturile
de ultima genertie pe toate seturile de date evaluate. Cititorul poate accesaxilecr
complete aici [4, 3, 38].

5.1.2 Metoda propus

The proposed method follows the hypothesis that by aggregating using a deep neural
network architecture, we can more ef ciently describe the bias learnt by each system and
the correlations across the biases, all while lowering the variance, allowing for robust
retrieval. To do this, we utilize straightforward yet ef cient deep neural network designs
based on dense and attention ensembles.

Arhitectura densa

Pornind de la premisaacarhitecturile dense sunt aproximatori universali capaaili s
Tnvete orice funtie, ne propunemasgeneam in serie variguni de astfel de rele. Astfel,
am de nit un set de criterii pentru construirea topologiilor deeee care includ uratoa-
rele: i) modi carea nunarului de straturi complet conectate, (ii) vdidanunarului de
neuroni din ecare strat complet conectst(iii) includerea sau eliminarea straturilor de
normalizare. Diagrama arhitecturii dense implementate este prez@mfagura 5.2a.

Arhitectura densa cu mecanisme de atenmns

Pentru a crgte acurattea arhitecturii dense de ansambluri, propunem implementarea de
mecanisme de atéa. In acest sensdtile de caracteristici sunt inmiite cu harti de
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atertie cu valori cuprinse intre § 1. Diagrama implemeatii propuse este prezergat
n Figura 5.2b.

5.1.3 Predicta interesului vizual

Setul de date MediaEval 2017 Predicting Media Interestingrg3sgdra date pentru
douwa scenarii: (i) prediga interesului vizual in imaginiilNT2017.Imaggsi (ii) predictia
interesului vizual in videoclipurilNT2017.Videp Pentru antrenareatedelor de ansam-
bluri, am luat in considerare toate sistemele care pagticigampania de evaluase,
anume 33 de sisteme pentru INT2017.Imaig&2sde sisteme pentru INT2017.Video.

Evaluare

Evaluarea se realizeantilizand urnatoarele scenarii de divizare a datelor de testare: (i)
75% antrenarai 25% testare (RSKF75 (ii) 50% antrenares 50% testare (RSKF50).
Instartele divizate sunt amestecate aleatoriu de mai multe ori pentrtireabacoperire
totala. La nal sunt generate 100 de pairti Scorurile sunt calculate prin medierea
scorurilor pentru toate aceste partit

Rezultate

Aceast setiune prezina rezultatele celor mai performante arhitecturi. Rezultatele
ohtinute sunt rezumate in Tabelul 5.1. Pentru datele INT2017.Image, cea mai perfor-
mant arhitectua dens foloseste 10 straturi denss 1.000 de neuroni pe stratarf
normalizarea minisetului de antrenaretinand un mAP@10 de 0.3355 pentru RSKF75

si de 0.2316 pentru RSKF50. Adgarea stratului de atisma imbumtatit S mai mult
rezultatele, astfel, cea mai performamtrhitectua cu divizarea RSKF50 realizand un
MAP@10 de 0,2399. Pentru datele INT2017.Video, cea maa p@nformata cu o
arhitectua dens este obnuta folosind 25 de stratua 2.000 de neuroni pe strat, cu nor-
malizarea minisetului de antrenaretiond un MAP@10 de 0,26/ 0,1562, pentru
RSKF75 srespectiv RSKF50.

5.1.4 Predicta scenelor violente

Setul de date MediaEval 2015 Affective Impact of Movi¥#$SD2015.Vide[ 33] este
compus din 31 de Ime, 86 de videoclipuri de pe platforma YouTdal#.900 de clipuri

scurte extrase din 199 de Ime de diferite genuri (pda 96 de ore)). Pentru antrenarea
arhitecturilor de ansambluri, am luat in considerare toate cele 48 de sisteme antrenate in
competite.
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Evaluare

Pentru evaluarea performan folosim metrica o ciah publicaa de autorii datelor (pe
care au fost optimizaclasi catorii), s anume mAP. Metrica este calcudatolosind
instrumentul software treceval

Rezultate

Rezultatele otinute sunt rezumate in Tabelul 5.1. Pentru VSD2015.Video, o arhigectur
cu 5 straturi densa 500 de neuroni pe strat a tlut cea mai ridicat performata
pentru arhitectura deascu un MAP de 0,6341 pe setul RSKF75, in timp ce arhitectura
dens cu mecanisme de atént obtnut un scor mAP de 0,6486.

5.1.5 Predicta impactului emotional al Imelor

MediaEval 2018 Emotional Impact of Movieg|[este un set de date pentru recusieeea
automaa a emdiei in videoclipuri, Tn termeni de valém, excitares frica. Pentru
antrenarea arhitecturilor de ansambluri, am luat in considerare toate sistemele care au
participat la campania de evaluaseanume 30 de sisteme pentru sarcina de ptediec
valenti g excitarii S 18 sisteme pentru sarcina de detectare a fricii.

Evaluare

Pentru a evalua perform@nmodelelor propuse, am adoptat metricile o ciale propuse
de autorii datelorsi anume: (i) pentru eroarea mediatmtia (MSE)si Coe cientul

de coreléie Pearson (PCC) pentru sarcina de preelia valettei si excitarii, MSE ind
metrica primaa s Intersetia peste uniune (loU) a intervalelor de timp, pentru sarcina
de detectare a fricii.

Rezultate

Rezultatele otinute sunt rezumate in Tabelul 5.1. Pentru baza de date Arousal-Valence,
cea mai performaatarhitectua DF-Dense a redit sa imburatateasa rezultatele, ajun-
gand la 0,054@i respectiv 0,0626. Reaua DF-Attn a imbuadatit S mai mult aceste
rezultate. Pentru baza de date Fear, cea mai perfoancantguraie DF-Dense atinge

un scor de 0,2129, crescand rezultatele "state-of-the-art" din litaratu5,17%. in

plus, atat con guria DF-Attn creste scorul cu un loU maxim de 0,2242, reprezentand o
cregere de 42% fat de performagtinitiala.

5.1.6 Detedia conceptelor

ImageCLEFmed 2019 Concept Detecti@afption este un set de date de etichetare
automad a imaginilors de intelegere a scenei. Pentru antrenarea arhitecturilor de

https://trec.nist.govitrec_eval/
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Tabel 5.1 Rezultate dimute pentru INT2017.Image INT2017.Video cu metrica
MAP@10, VSD2015 cu metrica mAP, Caption cu metrica F1, Arousal-Valence, cu
metrica MSE sPCC g frica, cu metrica loU .

INT2017 INT2017 | VSD2015 .
System Split Image Video Video Caption| Arousal Arousal| Valence Valence| Fear
(MAP@10)| (MAP@10)| (MAP) (F1) (MSE) (PCC) | (MSE) (F1) (loU)
SOA orig 0.1560 0.0930 0.3030] 0.2823 0.1334 0.3358 0.0837 0.3047 0.1575
Best-LF KF75 0.1674 0.1129 0.3920 0.2846 0.1282 0.3911 0.0769 0.3972 0.1621
DE-Dense KF75 0.2316 0.1563 0.6192| 0.3462 0.0549 0.8315 0.0626 0.8§101 0.2129
KF50 0.3355 0.2677 0.6341| 0.3740 | 0.0571 0.8018| 0.0640 0.7876 0.1938
DE-Attn KF75| 0.2399 0.1668 0.6228 | 0.3522 0.05480.8339 | 0.0626 0.8107 0.2140
KF50 0.3389 0.2750 0.6486 | 0.3659 | 0.0568 0.8036| 0.0640 0.7888 0.1913

ansambluri, am luat Tn considerare toate sistemele care au participat la campania de
evaluare, sanume 58 de sisteme.

Evaluare

Pentru a evalua performenmodelelor propuse, am adoptat metricele o ciale propuse
de autorii datelorsi anume, scorurile F1 calculate pe imagsienedia calcula pentru
toate imaginile. Metricile sunt calculate ca valori medii pentru toate pltit

Rezultate

Rezultatele otinute sunt rezumate in Tabelul 5.1. Cea mai perforaann guraie
DF-Dense este reprezerdate o réea cu 5 straturi, cu 500 de neuroni pe sidara
normalizare pe minisetup de antrenare. Ac@ash gurdie atinge un scor F1 de 0,3740,
crescand rezultatele "state-of-the-art"inbte in literatua cu 32,48%.

5.1.7 Studiu de ablaie

Tabel 5.6 Analiza rezultatelor in corélacu performatas diversitatea clasi catorilor.
Va prezerdam scorurile inregistrate de cei mai perfortiancei mai pdini performarti
clasi catori si respectiv, cele mai bune rezultate atat pentru RSKF75sigagntru
RSKF50, under() reprezina masura diversdtii si (d7s, dso). cresterea procentualfaa
de cel mai bun clasi cator.

Run INT2017.Image INT2017.Videp VSD2015.Video
Best Ind. 0.1385 0.0827 0.296
Worst Ind. 0.0126 0.0396 0.0419

r 0.225 0.1017 0.1997
RSKF75 0.3436 0.2799 0.6486
RSKF50 0.2399 0.1692 0.6281

dzs 148.08 238.45 119.12

dso 73.21 104.59 112.19

O analia importana este studiul in uetei diversigtii sistemelor asupra rezultatelor.
Pentru a realiza acest lucru, folosim coe cientul de cdrelRearson. Metodologia este
descris n versiunea exti@sa tezei. Avand in vedere vectorul de intrgreentru un
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esantioni de dimensiuned, reprezentand scorurile desiee ale ecarui clasi cator,
f fo; f1;::5; fk 19 (conform ecutei 5.4), decoam ecare element al acestui vector cu
scoruri de igire si scoruri de corelge din cele mai similare sisteme. Prin urmare,
avand n vedere matric&a(vezi ecudia 5.5) in care ecare dintre vectorj reprezina
scorurile date de clasi catorul pentru toate santioanele, calcaim similaritatea dintre
ecare clasi cator folosind coe cientul Pearson (PCC). Vectorul ordonat descendent
al coreldiilor pentru ecare vectory; corespunde IuR; (vezi ecudia 5.6), undeRy;
este coe cientul de corele al celui mai similar sistemRy;; reprezina coe cientul
de coreléie al celui de-al doilea cel mai similar sistesimasa mai departe. Versiunea
nal a decora a intarii este reprezentain ecu#ia 5.7, unde, pentru ecaresantion
i, perechile(co;j:i;ro;j:i) reprezina scorul de igire (c) si scorul de corelae Pearson
(r) pentru cel mai similar sistem cu orice scor de sistensgdaperechile(Cy;j:i; Si:j:i)
reprezing al doilea sistem cel mai similarasa mai departe. Dimensiunea vectorului
decoraixd este de B 3.

The decorated vectod size is X 3.

h i
X = Soi Sy i S L (5.4)
h i
Y= Yo y1 i Yk (5.5)
h i
R = Roi Rui i R 2 (5.6)
2 3
r3.0i Cooi rooi 3k i Cok i Tok zLi
xd = 903;O;i Soi  CLoi i C3k 1i Sk 1i  Cik 1;i% (5.7)
r2.oi C20i r10:i Mok i Cok 1 Tik 1:i

Prin oldinerea vectorul coe cientului de coréla R corespunator ecarui clasi-
cator f; (vezi ecudia 5.6), putem calcula valoarea medie a acestui vebarR. n
nal, corelatia genera pentru toate sistemele, este calcula ca medie a tuturor
valorilor R, utilizata ca nasum a diversi#tii pentru clasi catori. La fel casi coe -
cientul de coreltee Pearson, valori mai mici deindica o coreléie mica intre sisteme
g, prin urmare, mai muét diversitate. Tabelul 5.6 prezantezultatele acestei analize.
Rezultatele aratc, pentru RSKF75, cea mai mare gege (@;s5) este inregistratde
sistemele INT2017.Video, carearesc rezultatul celui mai bun clasi catori cu 238,75%.
Acest lucru este interesant deoarece clasi catorii pentru INT2017.video sunt cei mai
diversi din toate cele trei baze de datearr = 0;1017. Cu toate acestea, obseliga
nu este in concord#m cu RSKF50, unde al doilea cel mai divers clasi cator pe baza
VSD2015.videor = 0:1997, arat cea mai mare cstere,dsg= 112 19%, in timp ce
clasi catorii INT2017.Video ocup locul doi, cudsg = 104,59% Aceasta ar putea o
con rmare @ RSKF50 poate furniza prea g esntioane pentru task-uri.
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5.1.8 Conclusions

Tn acest capitol am dezvoltat o0 metode inatare de ansambluri care utilizeaarhitec-
turi compuse din straturi densede atetie. Avantajul principal al arhitecturii propuse
este capacitatea de agj conexiuni intre clasi catori in mod automat. Rezultatele au
demonstrat o imbuatatire semni cativa faa de sistemela abordarile "state-of-the-art"
din literatum, cu multe cazuri degggnd considerabil rezultatele acestora.

Capitolul 6

Fintech

6.1 Invatarea Profunda pentru Predictia Seriilor Tem-
porale Financiare

6.1.1 Introducere

Predidia pigelor bursiere este de mare interes in domeniul nanciar, cu multe studii em-
pirice care sugereaza pigele bursiere sunt predictibile intr-o oarecarasuma. Aceasa
sediune propune studiul potéalului Tnvatarii profunde ca mecanism de pretikca
rentabilitatii stocului. De asemenea \am atat generarea de date sinteticesgaitedidia
tendinelor!. Cititorul poate accesate aici [11, 10] lacile diinti ce detaliate.

6.1.2 Metoda propus

FieU un univers bursier complet, ne propunemasaliam ecare entitates sa cautam
o fundie de preditie f pentru a prezice rentabilitatea amei entitate la momentul
t+ 1;ri+ 1. dak ind reprezentared;, care poate o transformare liniarsau neliniaa
a datelor originaléX extrase la momentul in cercetarea noastyfolosim rentabilitatea
din trecut a entdtilor. Considerand enttile M din universulJ s pasul de predite g,
Reste datd® = ryg; il gr s 5 IMi S5 IM gl

Generarea de date sintentice

Sintetizam serii temporale cu propratt cantitative comparabile cu cele din seriile
temporale nanciare originale, vizand prop@aike statistice, cum ar proprietile de
distribuie, dependeta, setiuni transversale in limite similare setului de date original.
Intregul proces este descris thi[ 10]. Modelul nostru GAN sintetizeazo fereast

LAceash lucrare este rezultatul ceragift nantate de Hana TI.
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intrea@ spre deosebire de abarde clasice care sintetizemesantionul (n + 1), pe baza
a n esintioane precedente.

Clusterizarea entitatilor prin metode statistice nesupervizate

Am selectat un algoritm de Tatare nesupravegheat in detrimentul claaribor din
industrie ca GIC3 NAICS?, Finviz* etc., deoarece datele sintetice (date generate prin
retele GAN) nu sunt cunoscute de metodele de clasi caretimeate mai sus, prin
urmare, pentru a deg acest neajuns, este necesarfglosim un algoritm automat
pentru a grupa universul regilsintetic de entiti. In acest context, am aplicat algoritmul
de clusterizare KMeans pentru a grupa intregul univers desgimifunctie de cat de
aproape sunt rentabgiile normalizate de media sianii transversale ale centroizilor,
urmand procedura dir2ll]. Fie N numarul de observd, d zilele de tranzatonare
S Resterandamentele zilnice ale eratifor, undei = 1;:::;N s s= 1;:::;d, grupam
randamentele normalizaR, undeFAQ;S = % sy = S—V' Pentru toate); < 1; u(i) 1d
Median () st MAD () sunt setiuni transversale. Abaterea standard este cagwalao
fereasta in trecut de 100 de zile, iar clusterizarea se realzeaz fereas# in trecut de

1000 de zile scu un pas de deplasare de 30.

Etichetare statistica automata

atribuita cu o etichet corespuratoare, notatl;s, in funcie de valoare&s comparativ
cu medianul clusterului de care apae. Da@ Ps este mai mare sau egal cu medianul,
atuncilis = 1, otherwisd.is = 0.

Metode de extragere de reprezerari

Fie w dimensiunea ferestrel, dimensiuneagntionuluisi sa presupunemecnunarul
de pai dintre ferestrele succesive este de o0 peripagria temporaleste partionata
iNnN=T w+ 1subeantioane. Pentru ecare g, folosim dimensiunea ferestra,
Prima fereast conine observat pentru perioada 1 panlaw, a doua fereastrcontne
observdi pentru perioada 2 panlaw+ 1 § asa mai departe. Aceastcaracteristia
ne permite & construim o linie de bazprin estimarea modelului de pretiécfolosind
ecare sub-eantion de randamente pentru ecare fereastr

Filtrarea si redicerea dimensionali@atii a datelor

Datorita uctuatiei pietei bursiere, precurd a s a zgomotului de tranzaionare, datele
nanciare au o structa complicah de iregulardti. Ignorarea acestor anomalii ar putea

https://www.msci.com/gics
3https://www.census.gov/naics/
*https:// nviz.com/
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duce la rezultate eronate de extragere a datelde modelare statistec Ca rezultat,
pentru a exploata reprezantmai semni cative, ne propunenaseducens sa reducem
dimensionalitatea datelor folosind o struet@utoencoder SAE.Pentru aceasiructua,
am dimensiunea stratul ascuns la L&dAncimea SAE la 4.

Predictie

Au fost puse n aplicarsg testate trei variante detede neuronale profunde,anume un
perceptroni multi-strat (MLP), o tea neurona de convoltie separabd in serie 1D
bazah pe ResNeti o retea bidiretionala de memorie pe termen scairtung (BiLSTM).

Evaluare

Simularile au fost realizate folosind date ce cuprind o perégodd 17 ani, 7 ani de
date pentru antrenasel anul de testare. printr-un un protocol divizat in dqmfi i)
antrenaresi testare folosind date reale, ii) antrenare folosind date r@a®tetices
testare folosind date reale.

Tabel 6.1 Rezultatele prediet retelei MLP pentru 50 de epoci exprimate Th acuratet

Epoch | 2012-2020 2011-2019 2010-2018 2009-2017 2007-2016 2006-2015 20052014 2004-2013 Avg. Acc
1 49.38% 48.92% 50.04% 50.01% 47.64% 49.32% 50.049 49.93% 49.41%
2 49.34% 49.61% 50.04% 50.03% 49.41% 49.65% 49.459 49.75% 49.66%
3 49.81% 50.04% 50.03% 49.89% 49.84% 49.91% 49.589 50.00% 49.89%
50 50.25% 50.50% 50.28% 50.63% 50.31% 50.16% 50.519 50.78% 50.43%

Tabel 6.2 Rezultatele prediei retelei ResNetlD pentru 50 de epoci exprimate n
acurates.

Epoch | 2012-2020 2011- 2019 2010-2018 2009-2017 2007-2016 2006-2015 20052014 2004-2013 Avg. Acc
1 49.21% 49.43% 50.04% 50.38% 49.88% 50.20% 50.029 50.11% 49.91%
2 49.19% 49.21% 50.01% 50.53% 50.15% 50.12% 50.029 50.09% 49.92%
3 49.37% 49.48% 50.06% 50.51% 50.13% 50.15% 50.019 50.19% 49.99%
50 51.84% 50.44% 50.56% 51.34% 51.14% 51.05% 51.109 51.93% 51.18%

Tabel 6.3 Rezultatele prediei retelei BILSTM pentru 50 de epoci exprimate Th acutate

Epoch | 2012-2020 2011- 2019 2010-2018 2009-2017 2007-2016 2006-2015 20052014 2004-2013 Avg. Acc
1 49.91% 50.14% 50.44% 50.15% 50.01% 49.74% 50.359 49.44% 50.02%
2 49.64% 50.12% 50.41% 50.17% 50.04% 49.11% 50.319 49.91% 49.96 %
3 50.05% 50.14% 50.39% 50.11% 49.85% 49.89% 50.319 50.11% 50.11 %
50 51.16% 51.55% 51.81% 51.52% 52.02% 51.38% 51.629 52.04% 51.64%

6.1.3 Rezultate

Am folosit [23] ca model de referi@a din literatua. Manuscrisul testeaz1.000.000 de
modele de Tnatare automat pentru predita diredionala folosind date din 1993 parin
2008 pentru a prezice direatSPY ETF obhand o acuratetde 51,5%.
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Tabel 6.4 Rezultatele prediei retelei BILSTM pentru 50 de epoci folosind la antrenare
date mixte (sintetice + reale),la testare date reale, exprimate in acueatet

Epoch | 2012-2020 2011-2019 2010-2018 2009-2017 2007-2016 2006-2015 20052014 2004-2013 Avg. Acc
1 50.21% 49.51% 50.57% 51.01% 50.45% 50.14% 48.539 51.56% 50.25%
2 50.19% 50.01% 50.61% 51.13% 50.45% 50.26% 48.249 51.43% 50.29%
3 50.20% 49.95% 50.04% 50.47% 50.17% 50.11% 51.199 50.49% 50.33%
50 51.51% 52.82% 52.81% 52.42% 52.85% 51.86% 52.499 52.91% 52.46%

Antrenare si testare cu date reale

Retelele MLP, ResNet1@i BiLSTM am ohtinut o acuratte genera de 50,43%, 51,64%
s respectiv 52,46% dup50 de epoci.

Antrenare cu date mixte (reale+sintetice, testare cu date reale

Am reantrenat rieaua BiLSTM folosind un mix de date reaesintetices testat strict

pe date reale, dimédnd o acurate genera de 52,46% dup50 de epoci. Folosind datele
sintetice, am crescut acurtéda de la 51,64% la 52,46%. Rezultatele sunt semni cative,
raportandu-ne la rezultatele de refesinlin literatua.

6.1.4 Concluzii

Aceasa setiune prezind un cadru bazat petsde neuronale adanci pentru predic
seriilor temporale nanciare ale erditlor performantesi subperformante. Trei topologii
au fost dezvoltatei implementates anume, o reea MLP, o variiune 1D a popularei
retele ResNetio retea BILSTM. Topologiile au fost testate in doseéri, antrenareis
testate pe date readerespectiv, antrenare cu un amestec de date sesileteticesi testate
pe date reale. Rezultatele axa@h datele sintetice au un impact pozitiv, imbatatind
acurateta genera de la 51,64% péamnla 52,46%.

Capitolul 7

Baze de Date sCadre de Evaluare pu-
blice

Acest capitol prezirat contribiia mea la analiza, generarea sau lansarea aualimor
coledii de seturi de datesi anume: (i)Interestingnesilk [6], pentru preditia intere-
sului Tn datele multimedia; (ily SD96 [5], pentru detectarea scenelor violerdi(jii)
FaVvCI2D [27] pentru veri carea féei cu impostori di cili sl date demogra ce diversi-
cate. Mai mult, ofela informdii, observaii si recomanari cu privire la dezvoltarea
sistemelor pentru a prezice reprezeité relevante pentru ecare dintre seturile de date.
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7.1 Predictia interesului

Dataset description

Setul de date Interestingness1@ ¢ste un set de date puglal un cadru de test
pentru prezicerea interesului imaginilgirvideoclipurilor. Acest set de date a fost
evaluatsi validat in timpul campaniei MediaEval Predicting Media Interestingness in
20165 2017. Contribtiile mele la acest set de date cuprind: i) analizarea tehnicilor
utilizate si a capabilittilor acestora pe setul de dat@erestingnessl1Qlcare permit
deducerea tendielor generale in ceea ce pri#e cele mai performante sisteme ii),
oferirea de informti despre capaditile celor mai noi réele neuronale profunde, prin
analiza performatei arhitecturilor de ultima genertie cu privire la setul de datin-
terestingness10ki) furnizarea unei serii de recomaad cu privire la performatele
sistemelor "state-of-the-art", iv) analizargavizualizarea modului in care algoritmii
interpreteaa interesul, v) dezvoltarea unei metode desfake deansambluri bazate pe
metodele prezentate in cadrul campaniei MediaEval Predicting Media Interestiggness
vi) participarea la procesul de etichetare a datelor.

7.1.1 Formularea problemei

Conform formuérii problemei, am identi cat 4 abosdi principale, dup cum urmeaa:
mai mult de 52% din aboati folosesc tehnici delasi care, 31% folosesc metode de
tip "ranking" (este demn de remarcat faptalaceste aboedi oltin rezultate generale
mai bune Tn toate cazuri comparativ cu clasi carea (Mann-Whitngy<J0; 005)), 15%
folosesc metode de regresi2%o folosesc metode hibrid.

7.1.2 Analiza metodelor

Conform problemei de clasi care, am identi cat uatoarele aborri: 30% folosesc
SVM, 28% Reéele neuronale profunde (DNN), 13% Ranking, 12% Regresie, 6% Hibrid,
6% Redele neuronale (NN), 6% metode bazate pe distat? ansamblursi 1% metode
statistice. Privind performaele lor generale, DNN-urile, NN abordarile hibride au
fost cele mai performante.

7.1.3 Analiza generah a performantelor metodelor

Pentru imagini, se remaa@bordrile bazate pe DNN-usi NN, cu scoruri mAP medii
de 0,2460s respectiv 0,2405. Pe de alparte, pentru video, abadle hibridesi
abordrile bazate pe SVM se remarca ind cele mai performante, cu scoruri media
mMAP de 0,1867igespectiv 0,1822.
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7.1.4 Analiza performantelor retelelor neuronale profunde de ul-
tima generate

Pentru a cuanti ca capaetile actuale ale relelor neuronale profunde de ultam
generdie, evallam performata a trei arhitecturi recente de clasi care a imaginilor
s a videoclipurilor. Am selectat pentru imagine arhitecturile ResNeXt-101-32x48d,
PNASNet-5s ResNet-50, impreumncu tehnici avansate de augmentare prezentadejin [

iar pentru datele video, am selectaietele InceptionV3 En3, IR-CSN-152R(2+1)-18

. Analiza rezultatelor arata aceste fiele neuronale profunde nutibcele mai bune
rezultate.

Tabel 7.3 Performdele reelelor neuronale arti ciale profunde de ultamgenerte
antrenate pe baza de datelnterestingness10k.

2016 2017

Metoda (MAP) (MAP@10)

bestME 0.2336 0.1385
bestSoA 0.2485 0.1560
Image | FixResNet50 [43] 0.1906 0.1099
FixPNASNet-5 [43] 0.1981 0.1233
FixResNeXt-101-32x48d [43] 0.2273 0.1410
bestME 0.1815 0.0827
bestSoA 0.1815 0.0930

Video | IR-CSN-152 [12] 0.1577  0.0629
R(2+1)-18 [12] 0.1579 0.0644
GSM-InceptionV3-En3[41] | 0.1738 0.0821

Pentru a itelege modul in care algoritmii de iaare profund interpreteaainstanele
vizualesi, astfel, cum inceaecs prezi@ interesul, am calculat Grad-CAN(] si Gui-
ded Backpropagatior8ff]. Exemple relevante sunt prezentate in Figura 7.2. Rezultatele
arat @, In multe cazuri, modelul se concentr@@e subiectul principal, dar mai ales pe
elementele adiacente acestuiatand o inclintie pentru detectarea contextului care in-
conjoan subiectul principal. Acest lucru este valadipentru subietii umani, deoarece
analiza Grad-CAM aratactivarea reelei pe feele umane, dagi de multe ori in jurul
fetei. Teorizam @ aceast concentraie de caracteristici utile pe feles in jurul acestora
poate reprezenta o in uéa pozitiva asupra rezultatelor nale, deoarecéete transmit
emoti.

7.1.5 Arhitectura MLP propusa

Propunem o tehna&cde fuziune tarzie bazape o arhitecta MLP profund. Metoda
noasta este condwsde capacitatea stratului dens de a descoperi madsd@exiuni
intre iesirile individuale ale sistemelor. Propunem siodehm bias-ginvatata de ecare
sistem, precunsi coreldiile dintre bias-urile pentru a imbautati performarta genera a
sistemului agregat.
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Figura 7.2 Analiza Grad-CAM a interpggii retelei a informaiilor vizuale Tn cazul
imaginilor prezise ca interesante. Randul de sus pra@anstamele originale, randul
din mijloc prezina imaginea de gre Grad-CAM care descrie ,regiunile discrimi-
nante de clag’, iar randul de jos preziatiesirea Guided Backpropagation care descrie
caracteristicile care au contribuit cel mai mult la decizia deec[f

Figura 7.3 Prezentare genex@ schemei de fuziune promufé].

Dupa testarea cu diverse arhitectsipparametri, am ajuns la uratoarea con gurte:
o retea profund compua din 10 straturi: 5 straturi dense activate de fim&elu,
ecare urmaa de un strat de normalizare (bn).tBaua folosgte scorurile de predie de
interes ale clasi catorilor ca elemente de intrare in faza de antrenament pentatiaa inv
decizii comune complexe. Figura 7.3 descrie topologialeepropuse.

7.1.6 Evaluare

Utilizam dowa scenarii de patibnare a bazei de date: i) 75% antrensir25% testare
(RSKF79 s (ii) 50% antrenaresi 50% testare RSKF5(. Parttiile sunt randomizate,
rezultand 100 de patrtiit Valorile o ciale sunt calculate ca medii ale acestor pairtit

7.1.7 Rezultate sdiscutii

Rezultatele otinute cu sistemul MLP propus sunt analizateomparate cu cele dinute
de sistemele de ultimgenertie din cadrul MediaEvadi din literatura de specialitate. Tn
acest context, sistemul de ansambluatege clasi catorii "state-of-the-art".
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