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Prefaţă

Prezentă teză este structurată în patru părţi. Prima parte este o parte introducƟvă în
care sunt prezentate, pe scurt, principalele tehnici și metode folosite. Partea a II-a și
a III-a consƟtuie nucleul tezei și prezintă contribuţiile originale. Partea a IV-a prezintă
concluziile finale, cu accent pe contribuţiile originale, diseminarea rezultatelor și
câteva posibile direcţii de cercetare viitoare.

Rezultatele prezentate corespund la două direcţii majore de cercetare și anume:

• Realizarea unui sistem de recomandare pentru atribuirea automată a erorilor
în proiectele mari de Ɵp soŌware open source. Atribuirea automată a erorilor
vine să rezolve o problemă stringentă în contextul în care proiectele de Ɵp
soŌware open source devin din ce în ce mai mari atât ca număr de linii de
cod cât și ca număr de persoane care intervin în ciclul lor de viată. Atribuirea
manuală a erorilor este un proces consumator de Ɵmp și din ce în ce mai
suscepƟbil de a genera probleme. În acest context există un interes ridicat
pentru automaƟzarea acestei atribuiri.

• OpƟmizarea hiperparametrilor în cadrul învăţării automate. OpƟmizarea
hiperparametrilor este în prezent una din cele mai explorate direcţii din
domeniul învăţării automate. Atât numărul de parametri pentru algoritmii
recent introduși - în special în zona învăţării profunde - cât și canƟtatea de date
disponibile sunt în conƟnuă creștere. Timpul de antrenare necesar și numărul
mare de configuraţii posibile fac ca problema opƟmizării hiperparametrilor să
fie una foarte dificil de rezolvat.

Partea a II-a tratează problema atribuirii automate a erorilor în proiectele mari
de Ɵp soŌware open source. Această parte constă din trei capitole. Primul
capitol este unul introducƟv unde este prezentată problema și este prezentat
stadiul actual al cercetării. Capitolul II.2 prezintă o primă propunere pentru un
sistem de recomandare în domeniul atribuirii automate a erorilor. Este vorba de
o implementare paralelă pe o arhitectură de Ɵp cloud (prima de acest gen, din
cunoșƟnţele mele) al cărei nucleu este consƟtuit de un model de Ɵp SVM (Support
Vector Machines - Mașini cu Suport Vectorial). Sistemul de recomandare propus
obţine rezultate similare celor raportate în literatura de specialitate în contextul unei
scalabilităţi net superioare sistemelor desktop existente. Capitolul II.3 prezintă o
primă încercare de a folosi tehnici de învăţare profundă în zona atribuirii automate
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Prefaţă 6

a erorilor. Implementarea propusă este de asemenea una paralelă, scalabilă, bazată
pe o arhitectură de Ɵp cloud. Am folosit pentru acest sistem de recomandare,
alternaƟv, CNN (ConvoluƟonal Neural Networks - Reţele neurale convoluţionale) și
LSTM (Long Short-Term Memory - Reţele neurale recurente cu memorie pe termen
lung). Rezultatele obţinute cu ajutorul CNN sunt la egalitate cu cele mai bune din
domeniu și sunt obţinute și de această dată, în contextul unei scalabilităţi mult
superioare implementărilor anterioare.

Partea a III-a tratează problema opƟmizării hiperparametrilor în învăţarea automată.
Primul capitol este un capitol introducƟv care prezintă problema opƟmizării
hiperparametrilor și stadiul actual al cercetării în acest domeniu. Capitolul III.2
propune un criteriu dinamic de oprire automată pentru algoritmul de Ɵp RS
(Random Search - Căutare aleatoare) cu aplicare directă în cazul opƟmizării de
hiperparametri pentru modelele de Ɵp învăţare automată. Criteriul propus duce
la reducerea semnificaƟvă a numărului de încercări necesare algoritmului RS, fără
a influenţa negaƟv rezultatul obţinut în urma opƟmizării. Este prezentată, de
asemenea, o variantă paralelă pentru algoritmul introdus. Probabilitatea de a
obţine un rezultat opƟm după un număr redus de încercări crește cu numărul de
nuclee folosite de acestă implementare paralelă. Capitolul III.3 introduce o variantă
modificată de RS. Algoritmul propus se bazează pe asignarea de probabilităţi de
schimbare pentru fiecare din hiperparametrii ţintă. La fiecare iteraţie, în funcţie
de aceste probabilităţi, pentru fiecare hiperparametru, fie este generată o valoare
nouă, fie este folosită cea mai bună valoare obţinută până atunci. Am demonstrat
teoreƟc că probabilitatea ca algoritmul propus să idenƟfice valoarea opƟmă căutata,
după un număr de încercări dat, este mai mare decât în cazul RS. Am testat
algoritmul în contextul opƟmizării unei variaţii a funcţiei Grievank cât și pentru
opƟmizarea hiperparametrilor unei reţele neurale de Ɵp CNN. În ambele cazuri
rezultatele obţinute au fost superioare celor obţinute de alte tehnici de opƟmizare.



Partea I

Noţiuni de bază

Aceasta parte reprezintă o parte introducƟvă, în care sunt prezentate pe scurt
principalele tehnici și metode folosite în cadrul tezei. Primul capitol prezintă noţiuni
introducƟve legate de învăţarea automată. Ulterior sunt evidenţiate tehnicile de
învăţare automată folosite în partea a II-a și a III-a. Prezentarea conƟnuă cu câte un
capitol dedicat generării în paralel a numerelor aleatoare și, respecƟv, tehnicilor de
opƟmizare a hiperparmetrilor folosite pe parcursul tezei. UlƟmul capitol din partea
curentă descrie colecţia de biblioteci soŌware Apache Spark.
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Capitolul I.1

Învăţarea automată

Acest capitol prezintă concepte și noţiuni de bază din zona învăţării automate cum
ar fi învăţarea supervizată, nesupervizată și prin recompensă. Sunt prezentate, de
asemenea, noţiuni generale legate de învăţarea profundă.

Sintagma învăţare automată (Machine Learning - ML) se referă la detectarea în mod
automat a șabloanelor semnificaƟve din date. Învăţarea automată este unul din
domeniile cu cea mai rapidă creștere din zona șƟinţei calculatoarelor. În ulƟmii
ani tehnicile specifice acestui domeniu au devenit o unealtă standard în rezolvarea
problemelor care constau în extragerea de informaţie din seturi mari de date.
Recent, zona învăţării automate a luat amploare atât din perspecƟva aplicaţiilor
dezvoltate cât și prin prisma noilor descoperiri în zona teoreƟcă a domeniului.
Algoritmi din zona învăţării automate sunt din ce în ce mai prezenţi în aplicaţiile pe
care la folosim în mod curent, cum ar fi motoarele de căutare online [67], aplicaţiile
de Ɵp anƟ-spam [54], securizarea tranzacţiilor cu card de credit [16] etc. dar și în
domenii de nișă precummașini autonome [13], securitate ciberneƟcă [14], medicină
[46].

În linii mari, învăţarea automată constă în programarea calculatoarelor pentru
a opƟmiza un criteriu de performanţă folosind exemple de date sau experienţa
anterioară [3]. Învăţarea automată este necesară atunci când nu poate fi scris un
program care rezolvă direct o problemă dată. Un alt caz când o abordare de Ɵp
învăţare automată este necesară apare atunci când problema ţintă se schimbă în
Ɵmp sau depinde de un anumit mediu exterior.

Pentru a rezolva o problemă cu ajutorul tehnicii de calcul este necesar un algoritm,
o secvenţă de instrucţiuni care trebuie executate pentru a transforma datele de
intrare în rezultat [3]. Pentru anumite categorii de probleme, însă, acest algoritm
sau nu există sau nu este încă descoperit. Tot ce este disponibil este o mulţime
de date de intrare (I) și, eventual, rezultatul dorit pentru fiecare din datele din
mulţimea respecƟvă (O) dar nu și funcţiamatemaƟcă (F ) care transformă intrările în
ieșiri. În acest caz, ce se poate face este instruirea calculatorului să ”înveţe” funcţia
matemaƟcăF : I → O. În cele mai multe cazuri o asƞel de funcţie nu poate fi exact
idenƟficată dar poate fi construită o aproximare suficient de bună, conform cu un

8



CAPITOLUL I.1. ÎNVĂŢAREA AUTOMATĂ 9

criteriu de performanţă stabilit. Ţinta unui algoritm de Ɵp învăţare automată va fi,
așadar, opƟmizarea acestui criteriu de performanţă definit, plecând de la datele de
intrare furnizate sau de la experienţa anterioară.

Sistemele inteligente de decizie folosesc cunoșƟnţe de staƟsƟcă în crearea
modelelor matemaƟce și necesită algoritmi eficienţi pentru rezolvarea problemei
de opƟmizare descrise cât și capacitatea de a stoca și procesa volume de date în
conƟnuă creștere. Odată obţinut unmodel, reprezentarea acestuia precum șimodul
în care va fi folosit trebuie, de asemenea, sa fie eficiente. Pentru anumite aplicaţii,
eficienţa algoritmului de opƟmizare poate fi la fel de importantă ca performaţele
modelului obţinut (în special în cazul în care volumul de date disponibil este mare
sau în conƟnuă creștere). Exemplele de sisteme inteligente de decizie propuse în
prezenta teză se concentrează atât pe performanţa modelelor obţinute cât și pe
scalabilitatea algoritmilor propuși și abilitatea lor de a lucra cu volume de date mari
sau din ce în ce mai mari.

I.1.1 Tipuri de algoritmi în învăţarea automată

Din perspecƟva Ɵpului de date disponibile și a Ɵpului de rezultat căutat (predicƟv,
descripƟv etc.) algoritmii de Ɵp învăţare automată pot fi clasificaţi în mai multe
categorii. Secţiunea curentă prezintă, în linii mari, aceasta clasificare.

I.1.1.1 Învăţarea supervizată

Regresie

Plecând de la un set de date de intrare X și o valoare numerică rj , j = 1, . . . , n
asociată fiecărui elementXj , j = 1, . . . , n din acest set, problema regresiei constă
în determinarea valorii r∗ pentru un element nou,X∗, element pentru care această
valoare nu este cunoscută. Scopul algoritmului de regresie este așadar idenƟficarea
unei funcţii F ∗ : X → R, care aproximează, în limitele unei erori acceptabile,
transformarea lui Xj în rj , j = 1, . . . , n. IntuiƟv, acestă funcţie va fi capabilă să
prezică valorile corespunzătoare unor elemente noi.

Elementele setului de date poată numele de observaţii. Fiecare observaţie este
descrisă de anumite caracterisƟci (features). Aceste caracterisƟci pot fi numerice
sau categoriale (indicatori ai apartenenţei la o anumită categorie). La rândul lor,
caracterisƟcile numerice sunt fie discrete (de exemplu numărul de cuvinte într-un
email) fie conƟnue (canƟtatea de precipitaţii pentru o anumită suprafaţă și interval
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de Ɵmp). Orice alt Ɵp de informaţie prezentă în datele de intrare va fi converƟtă
la unul din aceste Ɵpuri de caracterisƟci. De exemplu, informaţia textuală este
transformată în informaţie numerică folosind tehnici ca TF/IDF [71] sau Word2Vec
[56].

MatemaƟc, rezultatul unui algoritm de regresie polinomială, aplicat pe un set de
observaţii X, unde fiecare observaţie are d caracterisƟci, este o funcţie de forma:

y =
m∑

i=1

Wi ·Xi + b (I.1.1)

undem este gradul polinomului folosit pentru aproximare, b este un scalar,Wi este
un vector de dimensiune (1, d) iarXi este un vector de dimensiune (d, 1) ale cărui
elemente sunt ridicate la puterea i. Wi · Xi reprezintă înmulţirea scalară a celor
doi vectori. Cu cât valoarea lui m crește, cu atât aproximarea valorilor din setul de
date de intrare este mai exactă. Nu întotdeauna însă, un model care aproximează
foarte precis datele de antrenare este și modelul care generalizează cel mai bine
[3], în mare parte din cauza zgomotului care poate interveni în datele de antrenare
disponibile.

Clasificare

Plecând de la un set de date de intrare și apartenenţa fiecărui element al acestui
set la una sau mai multe clase, problema clasificării constă în idenƟficarea clasei
(claselor) căreia îi aparţine un element nou, element pentru care această asociere
nu este cunoscută. Clasificarea poate fi asƞel privită ca o parƟcularizare a regresiei,
pentru care codomeniul este o mulţime discretă, finită și fiecare element al
codomeniului reprezintă o anumită clasă. Cel mai simplu exemplu de clasificare
este clasificarea binară, atunci când sunt considerate doar două clase. Cazurile
mai complicate constau în seturi de date unde mai multe clase sunt considerate
(clasificaremulƟ-clasă). Pentru aceste seturi de date, fiecare element poate aparţine
uneia (clasificare single-label) sau mai multor clase (clasificare mulƟ-label).

Apartenenţa fiecărei observaţii la una sau mai multe din clasele ţintă poate fi, de
asemenea, modelată sub forma unui vector rj , rj,k = I(j, k) unde:

I(j, k) =

{
1, dacăXj aparţine clasei k

0, alƞel
(I.1.2)
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Problema clasificării constă asƞel în determinarea vectorului r∗ corespunzător lui
X∗, un punct care nu face parte din setul de date de intrare (denumit și set de date
de antrenare).

I.1.1.2 Învăţarea nesupervizată

În învăţarea supervizată, scopul este determinarea unei corespondenţe între datele
de intrare și cele de ieșire. Valorile datelor de ieșire sunt furnizate de către un
”supraveghetor”. În cazul învăţării nesupervizate, acest supraveghetor nu există,
tot ce este disponibil sistemului sunt datele de intrare. În cadrul acestor date este
presupusă o anumită structură, anumite șabloane apar mai des decât altele, iar
scopul învăţării nesupervizate este tocmai idenƟficarea acestor șabloane.

Ometodă comună de esƟmare a densităţii este gruparea (clustering). Scopul acestei
metode este idenƟficarea de grupuri (clustere) în datele de intrare. IdenƟficarea
acestor grupuri se face pe baza unei măsuri de similaritate între instanţele din setul
de date de intrare. Pentru a putea calcula similaritatea dintre două documente,
acestea sunt reprezentate sub forma unor mulţimi de cuvinte (”bag of words”
- BOW). Acestă reprezentare constă în definirea unui dicţionar de N termeni
și reprezentarea fiecărui document sub forma unui vector N -dimensional binar.
Elementul de pe poziţia i este unu dacă termenul de indice i apare în document
și zero în caz contrar. Pentru a putea limita numărul de cuvinte din dicţionar, de
cele mai multe ori cuvintele derivate sunt reduse la rădăcina lor comună (infiniƟvul
pentru verbe, nominaƟv singular pentru substanƟve etc.) iar cuvintele foarte
comune (prepoziţii, arƟcole) sunt ignorate. Documentele sunt apoi grupate în
funcţie de numărul de cuvinte comune.

Același gen de abordare funcţionează indiferent de natura datelor de intrare (ADN
sau lanţuri de proteine în bioinformaƟcă, secvenţe video sau audio, imagini etc.).
Atât Ɵmp cât o reprezentare numerică a acestor date de intrare poate fi construită
atunci poate fi calculată similaritatea dintre oricare două instante și implicit datele
pot fi grupate.

I.1.1.3 Învăţarea prin recompensă

În cazul anumitor sisteme de opƟmizare, ieșirea este reprezentată de o secvenţă de
acţiuni. În acest caz, o singură acţiune în sine nu este importantă, ce este important
este secvenţa corectă de acţiuni care duce la îndeplinirea unui scop. În oricare
din stările intermediare ale sistemului nu există o acţiune opƟmă, o acţiune este
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considerată bună cât Ɵmp face parte dintr-o secvenţă de acţiuni bună. În cazul unui
asƞel de sistem, un algoritm de învăţare automată trebuie să fie capabil să evalueze
rezultatul unei secvenţe de acţiuni și să înveţe din secvenţele anterioare pentru a
genera o nouă secvenţă.

Cel mai comun exemplu pentru un asƞel de sistem este un joc (șah, GO etc.) unde o
singură mutare nu este importantă în sinea ei, ce contează este secvenţa de mutări
care, potenţial, duce la câșƟgarea jocului.

Învăţarea prim recompensă (reinforcement learning) rezolvă problema dificilă a
corelării acţiunilor imediate cu o recompensă întârziată. Un sistem de învăţare prin
recompensă este caracterizat de:

• Unul saumaimulţi agenţi - algoritmul (algoritmii) care este responsabil pentru
luarea deciziilor

• Un set de acţiuni posibile - la orice moment algoritmul poate alege una din
aceste acţiuni

• Starea sistemului - situaţia în care se află agentul (agenţii)

• Recompensa - consƟtuie feedback-ul prin care este înregistrat succesul sau
eșecul unei acţiuni efectuate de agent

• PoliƟca - este strategia conform căreia agentul decide următoare acţiune în
funcţie de starea curentă a sistemului

I.1.2 Învăţarea profundă

Învăţarea profundă (Deep Learning - DL) își propune să rezolve problemă învăţării
automate prin introducerea unor modele - reprezentări ale realităţii - compuse din
alte modele din ce în ce mai simple. Învăţarea profundă permite computerelor să
construiască concepte complexe plecând de la o ierarhie de alte concepte similare.

Conform cu Goodfellow et al. [32], exemplul central de tehnică specifică învăţării
profunde este o reţea de Ɵp perceptron mulƟstrat (MulƟlayer perceptron - MLP
[74]). Acest MLP este, în esenţă, doar o funcţie matemaƟcă care transformă valorile
de intrare în valori de ieșire.

Există două modalităţi de a măsura profunzimea unui model. Prima se bazează
pe numărul de instrucţiuni secvenţiale care trebuie executate pentru a evalua
arhitectura, echivalent cu lungimea celei mai lungi căi care permite transformarea
unor date de intrare în date de ieșire. Cea de-a doua modalitate se bazează pe
profunzimea grafului care descrie relaţiile dintre concepte. Din această perspecƟvă,
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de exemplu, un algoritm care detectează o faţă umană plecând de la detecţia unui
ochi folosește două concepte și are profunzimea doi. Din prisma instrucţiunilor
secvenţiale executate, profunzimea este însă 2n, unde n este numărul de pași
necesar pentru idenƟficarea unui concept (ochi sau faţă în cazul exemplului dat).
Deoarece nu este întotdeauna clar care din aceste două abordări trebuie folosită nu
există o singură valoare corectă pentru profunzimea unei arhitecturi [32]. Similar,
nu există un consens cu privire la cât de profund trebuie să fie un model pentru a fi
considerat că aparţine zonei de învăţare profundă. În lipsa unei limite bine definite,
învăţarea profundă poate fi așadar privită ca domeniul care implică modele fie cu un
graf computaţional, fie cu un graf conceptual, mai adânc decâtmodelele tradiţionale
din învăţarea automată.

O definiţie general acceptată [66] prezintă învăţarea profundă ca fiind clasa de
modele din învăţarea automată care:

• Folosesc o succesiune demai multe straturi de transformări neliniare. Fiecare
strat folosește ca date de intrare datele de ieșire din stratul precedent.

• Pot fi aplicate atât pentru învăţare supervizată cât și nesupervizată.

• Învaţămaimulte niveluri de reprezentare care corespund unor niveluri diferite
de abstracƟzare. Aceste niveluri formează un concept ierarhic.



Capitolul I.2

Tehnici de învăţare automată folosite

Acest capitol prezintă, înmare, tehnicile importante din domeniul învăţării automate
folosite pe parcursul acestei teze. Capitolul debutează cu descrierea tehnicilor de Ɵp
Word2Vec și Paragraph2Vec [49], tehnici folosite în Capitolul II.3. Capitolul conƟnuă
cu prezentarea generală a algoritmului de Ɵp Support Vector Machines (SVM) [21],
algoritm folosit în capitolele II.2 și III.2. Capitolul se încheie cu prezentarea tehnicilor
de învăţare profundă: CNN [50] și LSTM [39], tehnici folosite în capitolele II.3 și III.3.

I.2.1 Word2Vec, Paragraph2Vec

Word2Vec [55] și Paragraph2Vec [49] fac parte din familia algoritmilor bazaţi pe
vectori de încorporare (embedding vectors). Acest Ɵp de algoritmi propun ometodă
de rezolvare a problemelor întâmpinate de cea mai populară modalitate de a
transforma informaţia textuală în reprezentarea ei numerică și anume mulţimile de
cuvinte (Bag ofWords - BOW). Tehnica BOWare la bază construirea unui dicţionar cu
N termeni de interes (de obiceiN este foarte mare) și apoi, transformarea textului
de intrare într-un vector binar, N-dimensional, strict pe baza prezenţei fiecărui
termen din dicţionar în text. Principalele probleme ale unei asƞel de abordări sunt
cauzate de pierderea informaţiei referitoare la ordinea cuvintelor în text cât și a
sensului fiecărui cuvânt.

Word2Vec

Algoritmii de Ɵp word embeddings se folosesc de contextul lingvisƟc în care fiecare
cuvânt este prezent pentru a construi reprezentarea lui numerică. Word2Vec,
introdus de Mikolov et al. [55], folosește ca date de intrare un corpus și produce
un spaţiu vectorial, în general cu câteva sute de dimensiuni, unde fiecărui cuvânt
din corpus îi este atribuit un vector din acest spaţiu. Spaţiul este asƞel construit
încât vectorii corespunzători cuvintelor care apar într-un context similar sunt situaţi
la distanţe mici intre ei. Cea mai simplă arhitectură de Ɵp Word2Vec se bazează

14
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pe o reţea neurală cu două straturi care este folosită pentru a reconstrui contextul
lingvisƟc al cuvintelor. Atât vectorii de intrare cât și cei de ieșire sunt vectori binari
pentru care o singură valoare este unu și restul sunt zero. În cazul acestora valoarea
unu se află pe poziţia corespunzătoare cuvântului cu ceamai mare probabilitatea de
a apărea în text în condiţiile în care a fost observat cuvântul reprezentat de vectorul
de intrare.

Pentru a putea prezice un cuvânt ţintă plecând de la un context mai larg, există
două variaţii importante ale algoritmului Word2Vec în funcţie de modul în care sunt
folosite date de intrare:

• C-BOW - această tehnică presupune folosirea mai multor vectori de intrare
(vectori context) pentru a determina dependenţa cuvântului ţintă de mai
multe cuvinte de intrare. Pentru un context de dimensiune C, stratul de
intrare în reţea este replicat de C ori iar fiecare neuron din stratul ascuns
efectuează o operaţie de împărţire la C - valorile obţinute reprezintă asƞel
media valorilor corespunzătoare fiecărui cuvânt din context.

• Skip-Gram - acestă arhitectură este inversul modelului C-BOW. Intrarea este
reprezentată de cuvântul ţintă iar ieșirea constă în cuvintele context. Stratul
ascuns este definit la fel ca pentru arhitectura de bază dar stratul de ieșire
calculează C distribuţii pentru un context C dimensional.

Algoritmul de antrenare pentru cele trei arhitecturi este prezentat în [73]. Fiecare
din cele două variaţii are propriile avantaje și dezavantaje. Skip-Gram se comportă
mai bine pentru seturi de datemici și reprezintămai eficient cuvintele rare iar C-BOW
are un Ɵmp de antrenare mai scăzut și o reprezentare mai bună pentru cuvintele
frecvente [56].

Paragraph2Vec

Paragraph2Vec este introdus de Le și Mikolov [49] ca o extensie a Word2Vec.
Word2Vec transformă un singur cuvânt într-un vector d dimensional. De cele mai
multe ori însă datele de intrare pentru un algoritm de Ɵp învăţare automată sunt
reprezentate de texte cumaimult de un cuvânt. Este necesară așadar o reprezentare
numerică a unei secvenţe de text compusă din mai multe cuvinte. Cea mai simplă
reprezentare de acest gen este o medie ponderată a vectorilor corespunzători
fiecărui cuvânt din secventă. Acestă abordare suferă de aceeași problemă cu BOW
deoarece pierde informaţia legată de ordinea cuvintelor. Există și alte moduri mai
elaborate de a combina reprezentările vectoriale ale cuvintelor dar limitate la o
singură propoziţie [49].
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Paragraph2Vec este capabil să construiască reprezentări pentru text de lungime
variabilă. Algoritmul folosește ca date de intrare, pe lângă reprezentarea ca vector
binar a cuvintelor din context, un alt vector care reprezintă paragraful. Acest vector
este concatenat la vectorii tuturor cuvintelor. Valorile vectorului sunt partajate
pentru toate cuvintele aparţinând aceluiași paragraf dar nu și între paragrafe
diferite. Acest vector funcţionează asƞel ca un idenƟficator pentru paragraf. După
etapa de antrenare vectorul obţinut pentru fiecare paragraf poate fi folosit ca
reprezentare a acestuia.

I.2.2 SVM

SVM (Support Vector Machines - Mașini cu Suport Vectorial) este un algoritm de
clasificare binară introdus de Vapnik în [84]. Pentru un set de date de antrenare și
două clase de ieșire, SVM construiește un model care atribuie o parte din date unei
clase și restul, celeilalte clase. Toate instanţele din setul de date de antrenare sunt
reprezentate ca vectori într-un spaţiu d-dimensional iar SVM încearcă să clasifice
aceșƟ vectori. În spaţiul d-dimensional, hiperplanul care separă cele două clase are
ecuaţia:

y = W ·X + b (I.2.1)

unde W (vector de dimensiune (1, d)) determină orientarea hiperplanului și
termenul liber b (scalar) este deplasarea (bias) care decide poziţia hiperplanului în
spaţiul d-dimensional. În context SVM, aceste hiperplane sunt de fapt suprafeţe
liniare de separare și nu este necesar ca ele să treacă prin origine. Ecuaţia (I.2.1)
poată numele de funcţie de discriminare liniară. Acestă funcţie va avea o valoare
poziƟvă pentru vectorii dintr-o anumită parte a hiperplanului și o valoare negaƟvă
pentru vectorii din cealaltă parte a hiperplanului.

Între instanţele a două clase separabile pot existamaimulte hiperplane de separare.
SVM încearcă să minimizeze șansele ca oricare din datele de intrare să fie clasificată
incorect. IntuiƟv, aceasta este echivalent cumaximizareamarginii dintre hiperplanul
de separare și instanţele oricărei din cele două clase.

Dacă considerăm X setul de date de antrenare și cele două clase ca fiind y1 = 1,
pentruW ·X + b > 0 și y2 = −1, pentruW ·X + b < 0 atunci avem:

yi(W ·Xi + b) ≥ 0, ∀Xi ∈ X (I.2.2)
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iar pentru a asigura robusteţea clasificării (I.2.2) devine, pentru un set de date
normalizat:

yi(W ·Xi + b) ≥ 1, ∀Xi ∈ X (I.2.3)

Dacă W · Xi + b = 1 sau W · Xi + b = −1 atunci Xi poartă numele de
vector suport - de aici și denumirea algoritmului: SVM = mașini cu suport vectorial.
Dacă ignorăm oricare din punctele(vectori) care nu saƟsfac egalitatea precedentă,
hiperplanele de separare nu se schimbă, dacă, în schimb, oricare din vectorii pentru
care acestă egalitate este verificată sunt modificaţi atunci și hiperplanul de separare
se va modifica. De aceea aceșƟ vectori se consideră că oferă suport hiperplanului
de separare.

Scopul SVM este acela de a maximiza distanţa dintre hiperplanele date deW ·X +
b = 1 și W ·X + b = −1 cu constrângerea că niciun punct din setul de antrenare
nu trebuie să se situeze între cele două hiperplane.

Pentru cazul în care clasele nu sunt complet separabile sau când sunt acceptate
valori aƟpice (outliers), condiţia (I.2.3) poate fi scrisă sub forma relaţiei (I.2.4).

yi(W ·Xi + b) ≥ 1− ξi, ξi ≥ 0, ∀Xi ∈ X (I.2.4)

SVM se transformă asƞel într-un clasificator soŌ, dispus să accepte și erori de
clasificare.

Cazul liniar neseparabil, extensia SVM pentru mai multe clase

Pentru cazul liniar neseparabil, vectorii de intrare sunt transformaţi cu ajutorul unei
funcţii Φ(Xi), Xi ∈ X din spaţiul iniţial într-un alt spaţiu în care șansele ca ei
sa devină liniar separabili cresc. Algoritmul SVM folosește apoi ca date de intrare
vectorii din spaţiul rezultat. Algoritmul rămâne același, Xi fiind înlocuit cu Φ(Xi).
Algoritmul SVMeste asƞel definit încât calculele necesare depind exclusiv de calculul
produsului a două elemente, < Xi, Xj > și nu de valorile efecƟve pentru Xi și
Xj . Plecând de la această observaţie rezultă că pentru a aplica SVM pe spaţiul
obţinut în urma aplicării transformării Φ sunt necesare exclusiv valorile produselor
< Φ(Xi),Φ(Xj) > și nu calculul efecƟv a lui Φ în fiecare punct. Acest fapt permite
aplicarea unor funcţii de transformare ale căror valori pot fi foarte dificil de calculat,
cu condiţia ca produsul< Φ(Xi),Φ(Xj) > să poată fi calculat ușor.
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Produsul dat de < Φ(Xi),Φ(Xj) > se numește nucleu (Kernel) și există câteva
variante standard de nuclee care se folosesc în cazul SVM. Cele mai des întâlnite
sunt:

• LiniarK(Xi, Xj) = ⟨Xi ·Xj⟩
• Polinomial K(Xi, Xj) = (α ⟨Xi ·Xj⟩ + c)d unde α este panta, c este o

constantă și d este gradul polinomului

• GaussianK(Xi, Xj) = e−γ||Xi−Xj ||2

Aplicarea unei funcţii de Ɵp nucleu permite transformarea datelor într-un spaţiu în
care acestea devin potenţial separabile și clasificarea lor în acest spaţiu.

Deși algoritmul SVM clasic este construit pentru două clase, el poate fi exƟns
și la clasificarea mulƟ-clasă folosind tehnici de Ɵp ”unu la unu - OnevsOne” sau
”Unul împotriva tuturor - OnevsAll”. Tehnica OnevsOne constă în construirea
de clasificatoare pentru fiecare pereche de clase, clasa pentru un vector
nou determinându-se prin vot (pentru fiecare exemplu se calculează clasa
corespunzătoare și se alege clasa cu cele mai multe rezultate obţinute). OnevsAll
constă în antrenarea unui model pentru fiecare din clasele ţintă, celelalte clase fiind
grupate. În final se alege clasa care are valoarea maximă pentru funcţia învăţata.

I.2.3 CNN

Reţelele Neurale Convoluţionale (ConvoluƟonal Neural Networks - CNN) reprezintă
o categorie de reţele neurale profunde care se dovedesc foarte eficiente în domeniul
recunoașterii și clasificării de imagini. Modul în care este construită arhitectura
acestor reţele le face să nu necesite idenƟficarea prealabilă a caracterisƟcilor
semnificaƟve din datele de intrare, reţelele învăţând filtrele care alƞel ar fi trebuit
definite apriori. Această independenţă de intervenţia umană în pre-procesarea
datelor consƟtuie principalul avantaj al CNN în raport cu tehnici alternaƟve.

O reţea convoluţională constă într-un strat de intrare, unul de ieșire și o secvenţă
de straturi ascunse. În mod obișnuit straturile ascunse ale unui CNN sunt straturi
convoluţionale, straturi de acƟvare (de obicei ReLU - f(x) = max(0, x)), straturi de
Ɵp pooling, dense sau straturi de normalizare.

Straturile de Ɵp convoluţional consƟtuie nucleul reţelelor de Ɵp CNN. Parametrii
unui asƞel de strat constau într-un set de filtre pe care reţeaua le învaţă. Un asƞel de
filtru este caracterizat prin trei dimensiuni: lungime, lăţime și adâncime. Lungimea
și lăţimea sunt, în general, valori mici iar adâncimea este întotdeauna egală cu
adâncimea datelor de intrare - în cazul unei imagini color, de exemplu, adâncimea
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este trei și este dată de numărul de canale de culoare. În Ɵmpul fazei de antrenare
fiecare filtru este glisat cu un anumit pas pe întreaga suprafaţă a datelor de intrare
și se calculează produsul scalar dintre valorile filtrului și datele de intrare la fiecare
poziţie. Toate straturile convoluţionale sunt urmate de o funcţie de acƟvare (în
general ReLU). Staturile de Ɵp pooling determină o grupare a datelor lor de intrare.
Rolul acestora este de a reduce periodic dimensiunea datelor pentru a reduce asƞel
numărul de parametri și efortul computaţional necesar în antrenarea reţelei. Un
strat de Ɵp pooling operează independent pe fiecare nivel de adâncime al datelor
de intrare și îl redimensionează folosind în general o operaţie de Ɵp MAX (maxim)
sau AVG (medie). Straturile dense sunt aceleași din reţelele neurale clasice, acestea
au conexiuni către toţi neuronii din stratul anterior. În mare, pentru o reţea CNN
straturile de Ɵp convoluţional și pooling extrag caracterisƟci ale datelor de intrare
iar straturile dense ajută la clasificarea acestora.

I.2.4 LSTM

Reţelele neurale tradiţionale iau în calcul, la fiecare iteraţie, exclusiv starea curentă
a datelor de intrare. Ele ignoră asƞel, deliberat, contextul general și modul în
care informaţia a evoluat până la starea ei actuală. Reţele recurente (Recurrent
Neural Networks - RNN) propun o modalitate de a integra informaţii despre stările
precedente ale sistemului în modul de calcul al stării curente, similar cu modul în
care un om, de exemplu, ţine cont de paragraful precedent în momentul în care
citește o secvenţă de text.

Reţelele de Ɵp LSTM, introduse de Hochreiter și Schmidhuber [39], reprezintă o
variaţie a reţelelor RNN. Autorii au demonstrat că acestea funcţionează, pentru
un număr mare de cazuri, mai bine decât reţelele RNN clasice. Uneori, execuţia
cu succes a unei sarcini depinde de informaţia recentă. Un asƞel de exemplu
este un model care prezice care este următorul cuvânt într-un text, plecând de
la cuvintele anterioare. În cazul acestor modele nu este necesar un context mai
general, informaţia relevantă și cea necesară sunt apropiate. Există însă și situaţii
când contextul necesar pentru a idenƟfica informaţia relevantă este mult mai larg.
Pentru acest caz, reţelele LSTM devin net superioare celor RNN clasice, emulând un
fel de memorie de lungă durată (Long-Term Memory) pe lângă memoria de scurtă
durată (Short-Term Memory). De aici și numele acestor reţele: Long Short-Term
Memory.

Blocul de calcul în reţelele RNN are o structură foarte simplă, cum ar fi, de exemplu,
aplicarea asupra datelor de intrare a unei sigure funcţii de Ɵp tangentă hiperbolică.
În cazul LSTM, pe de altă parte, blocul de calcul are o structurămai complexă. În locul
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Figura I.2.1: O celulă de Ɵp LSTM

unui singur strat ascuns, în cazul LSTM, sunt patru straturi care interacţionează între
ele. Figura I.2.1 descrie o asƞel de celulă. Ct−1 reprezintă starea celulei. Blocurile
de Ɵp s sunt funcţii de Ɵp sigmoid (1/(1+ e−x)), tanh este tangentă hiperbolică iar
blocurile de Ɵp× și+ reprezintă produsul scalar sau adunarea vectorilor de intrare.

Intrările ht−1 (starea latentă a sistemului) și xt (datele de intrare propriu-zise) sunt
trecute printr-o funcţie de Ɵp sigmoid al cărei rezultat este o valoare între zero și
unu pentru fiecare valoare din starea Ct−1. Această operaţie poartă numele de
poartă de uitare și decide ce informaţii din starea celulei sunt păstrate și cu ce
pondere. Următorul pas decide ce informaţie este stocată în celulă. Iniţial un strat
de Ɵp sigmoid denumit poartă de intrare decide ce valori vor fi actualizate. Ulterior,
un strat de Ɵp tangentă hiperbolică creează un vector de valori candidat C∗

t , care
poate fi adăugat stării celulei. UlƟma transformare combină rezultatul acestor două
straturi. Ieșirea celulei, ht (noua stare latentă a sistemului) se bazează pe o versiune
filtrată a stării celulei. Primul strat în calcului ieșirii este reprezentat de o funcţie
sigmoid - poarta de ieșire - care decide ce parte din starea celulei va sta la baza
ieșirii. Apoi se folosește un strat de Ɵp tangentă hiperbolică pentru a scala valorile
în intervalul (−1, 1).

Există și alte variante pentru un bloc de Ɵp LSTM, printre cele mai cunoscute fiind
Gated Recurrent Unit (GRU) propusă de Cho et al. [19] și de Gert et al. [31].
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Generarea în paralel a numerelor aleatoare

Acest capitol descrie patru implementări posibile pentru generarea în paralel a
numerelor pseudo-aleatoare, împreună cu avantajele și dezavantajele fiecăreia.
Tehnicile descrise în conƟnuare sunt folosite în capitolul III.2 pentru implementarea
sistemului de decizie propus.

Calitatea unui generator de numere pseudo-aleatoare poate fi descrisă prin
următoarele proprietăţi:

• Instanţele generate sunt uniformdistribuite. Pentru distribuţii altele decât cea
uniformă există diverse tehnici de generare bazate pe distribuţia uniformă.
[11].

• Instanţele generate nu sunt corelate.

• Generatorul nu are cicluri.

• Secvenţele generate sunt reproducƟbile pe orice computer.

• Generatorul este rapid și consumă puţină memorie.

În cazul generatoarelor secvenţiale aceste proprietăţi sunt destul de evidente și,
chiar dacă nu există generatoare care să le saƟsfacă pe toate în același Ɵmp, se
poate obţine un bun compromis [69]. Situaţia devine însă complicată în cazul
generatoarelor paralele unde, pe lângă constrângerile menţionate anterior mai
trebuie saƟsfăcute și următoarele restricţii:

[R1 ] Secvenţele de numere generate nu trebuie să fie corelate.

[R2 ] Generatorul trebuie să scaleze ușor.

[R3 ] Fiecare worker trebuie să poată genera o nouă secvenţă aleatoare în mod
independent de ceilalţi workeri și de master.

Manager-Worker

Manager-Worker este o abordare centralizată a generării numerelor aleatoare. Din
punct de vedere al implementării este de departe cea mai simplă strategie dar
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Figura I.3.1: Leapfrog - exemplu pentru patru Workeri. Sunt evidenţiate valorile
atribuite Workerului 1 și Workerului 2

devine din ce în ce mai puţin populară din cauza inconvenientelor majore de care
dă dovadă [69]. Un ”Manager” este însărcinat cu generarea numerelor aleatoare
și cu distribuirea lor către ”Workeri”. Deși simplu de implementat nu respectă
constrângerile [R1] și [R3] din lista prezentată anterior. Secvenţele de numere
pseudoaleatoare distribuite fiecărui Worker fac parte din aceeași secvenţă globală
deci sunt corelate între ele. În lipsa unui Manager niciun Worker nu are acces la
propria secvenţă de valori deci nu poate funcţiona independent. Mai mult decât
atât, dacă generarea este bazată pe cererile primite de la Workeri atunci procesul
nu este unul reproducƟbil deoarece ordinea în care cererile ajung la Master nu
este garantată ceea ce înseamnă că la execuţii succesive aceeași valoare poate fi
distribuită altui Worker.

Leapfrog

Metoda Leapfrog face parte din categoria generatoarelor paralele distribuite.
Metoda este indicată când numărul de Workeri este cunoscut înainte de începerea
execuţiei. Workerul de pe o poziţie oarecare i ”sare” i − 1 poziţii din secvenţa de
numere aleatoare disponibilă. Pentru a genera această secvenţă, fiecare worker
implementează o copie a generatorului. Există și variantă asemănătoare strategiei
de ƟpManager-Worker în care generarea propriu-zisă cade în sarcina unui Manager
dar în acest caz, constrângerea [R3] din lista de mai sus nu mai este saƟsfăcută.
Din cauza faptului că fiecare worker sare peste i − 1 poziţii în secvenţa aleatoare,
valorile aflate la o distanţă l în secvenţa centrală vor fi la o distanţă l/W în secvenţa
atribuită fiecărui Worker, undeW este numărul total de workeri. Apare asƞel riscul
de a crește gradul de corelaţie între valorile secvenţelor atribuiteWorkerilor [80]. Un
alt dezavantaj major al acestei metode este dat și de faptul că nu poate fi aplicată
dacă numărul deWorkeri este dinamic. Figura I.3.1 prezintă un exemplu de atribuire
a valorilor pentru patru Workeri.
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w1 w2

Figura I.3.2: Split Sequence - exemplu pentru patru Workeri. Sunt evidenţiate
valorile atribuite Workerului 1 și Workerului 2

Split Sequence

Acestă strategie constă în împărţirea deterministă a secvenţei principale de numere
aleatoare și atribuirea unei sub-secvenţe fiecărui Worker. Spre deosebire de
Leapfrog, numărul de Workeri poate fi dinamic dar numărul de valori necesare
fiecărui Worker nu poate crește mai mult de un prag stabilit anterior - acest prag
este dat de numărul de valori atribuite iniţial Workerului respecƟv. Dezavantajul
principal al acestei abordări este că fiecare Worker trebuie să gliseze prin secvenţa
de numere pseudo-aleatoare până când ajunge la poziţia lui de start - acest proces
poate fi consumator de Ɵmp așadar restricţia [R2] menţionată anterior este doar
parţial saƟsfăcută.

Figura I.3.2 prezintă modul de implementare al unui generator de Ɵp Split Sequence
pentru cazul în care fiecare Worker necesită maxim patru valori aleatoare. Este
evidenţiată atribuirea valorilor pentru doi Workeri. În cazul prezentat, Workerul
w2 trebuie să gliseze prin secvenţă patru poziţii. Presupunând că fiecare Worker
necesită patru valori atunci Workerul de pe o poziţie oarecare i trebuie să gliseze
4(i − 1) poziţii în listă. Cu cât numărul de Workeri sau numărul de valori necesare
fiecărui Worker crește, cu atât această glisare devine mai dăunătoare pentru
performanţa sistemului.

ParametrizaƟon

Tehnica Parametrizării constă în crearea și atribuirea unei instanţe ale aceluiași
generator pentru fiecare Worker. Cazul ideal este acela în care fiecare generator
folosește o valoare iniţială diferită, ceea ce adaugă un nivel de independenţă crescut
întreWorkeri. În cazul în care toate instanţele generatorului ar folosi aceeași valoare
iniţială, atunci constrângerea [R1] ar fi încălcată.



Capitolul I.4

Tehnici de opƟmizare a hiperparametrilor

Capitolul curent prezintă pe scurt tehnicile de opƟmizare a hiperparametrilor care
sunt folosite în partea a III-a și anume Grid Search, Random Search, Nelder-Mead,
ParƟcle Swarm și Secvenţele Sobol.

Grid Search (GS)

Algoritmul de Ɵp Grid Search este un algoritm de căutare exhausƟv care constă în
”reprezentarea” unei grile peste spaţiul de căutare și evaluarea funcţiei obiecƟv în
fiecare nod al grilei. Nodul care generează cel mai bun rezultat este în final ales.
Tehnica este similară cu alegerea manuală a valorilor iniţiale pentru hiperparametri
cu excepţia faptului că induce un oarecare nivel de rigoare. Cel mai important
parametru pentru Grid Search este numărul maxim de evaluăriN . Pentru un spaţiu
d dimensional, se decide numărul de valori ce urmează a fi testate pentru fiecare
dimensiune și se evaluează funcţia obiecƟv pentru fiecare combinaţie a acestor
valori. Acest mod de împărţire a spaţiului este extrem de ineficientă în cazul în care
numărul de dimensiuni d este mare, caz în care, pentru a menţine același număr
maxim de iteraţii, N , numărul de puncte selectate pentru fiecare din dimensiuni
este mic și asƞel algoritmul Ɵnde să ignore valorile cu potenţial ridicat.

Random Search (RS)

Random Search (RS) este similar cu Grid Search cu excepţia faptului că în loc să
selecteze combinaţii de valori poziţionate pe o grilă predefinită în spaţiul de căutare,
alege aleator aceste valori. În cadrul aceluiași buget computaţional (număr de
încercări N ) RS Ɵnde să obţină soluţii mai bune comparaƟv cu GS sau căutarea
manuală [10]. Pe lângă numărul maxim de încercări N , performanţa algoritmului
mai este influenţată și de distribuţiile de probabilitate folosite pentru a genera
valorile hiperparametrilor cât și de calitatea generatorului.

Algoritmul nu rulează neapărat până la epuizarea tuturor încercărilor N , existând
posibilitatea să fie întrerupt în cazul în care anumite criterii de convergenţă sunt
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saƟsfăcute.

ParƟcle Swarm OpƟmizaƟon (PSO)

PSO [44] opƟmizează o funcţie obiecƟv prin încercări alternaƟve de a îmbunătăţi o
soluţie candidat în raport cu o anumită măsură a calităţii acestei soluţii. Algoritmul
pornește cu un set iniţial de soluţii candidat (parƟcule) care se deplasează prin
spaţiul de căutare în încercarea de a opƟmiza funcţia obiecƟv. Aceste parƟcule
sunt asimilate unui roi (swarm). Fiecare parƟculă este caracterizată prin poziţie și un
vector viteză. Cu fiecare iteraţie, parƟculele se deplasează prin spaţiul de căutare în
conformitate cu o funcţie care ia în considerare atât ceamai bună poziţie a parƟculei
cât și cea mai bună poziţie globală, la nivel de roi. Atât poziţia parƟculei cât și
vectorul ei de viteză sunt actualizate.

Și în cazul acestui algoritm, numărul total de iteraţiiN este limitat. Din cauza acestei
limite, cu cât numărul de parƟcule este mai mare, cu atât numărul de iteraţii pentru
fiecare parƟculă este mai mic.

Nelder Mead (NM)

Nelder Mead este o metodă numerică aplicată destul de des [59] pentru a găsi
punctul de extrem al unei funcţii într-un spaţiu mulƟdimensional. Metoda este
eficientă în special pentru funcţii unimodale, fără variaţii bruște. Chiar dacă,
de cele mai multe ori, funcţia care caracterizează o problemă de opƟmizare a
hiperparametrilor nu respectă aceste condiţii și există asƞel un risc considerabil ca
algoritmul să se blocheze într-un opƟm local, acesta este totuși uƟl datorită ratei de
convergenţă foarte bune comparaƟv cu celelalte tehnici.

Pentru un spaţiu d dimensional, NM menţine un set de d + 1 puncte aranjate
sub forma unui simplex și calculează valoarea funcţiei în fiecare din aceste
puncte. Folosind valorile calculate, algoritmul extrapolează comportamentul
funcţiei obiecƟv în încercarea de a idenƟfica un nou punct de test cu o valoare
potenţial mai bună. Algoritmul se oprește fie după un număr maxim de iteraţii,
fie când o anumită condiţie de convergenţă este saƟsfăcută. De cele mai multe ori
condiţia este ca simplexul să fie ”suficient de mic”.
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Secvenţe Sobol (SS)

Secvenţele Sobol sunt secvenţe de valori generate de algoritmul Sobol [78].
Proprietatea numerelor Sobol este aceea că oferă o discrepanţă scăzută - acoperă
spaţiul de valori posibile într-un mod mai uniform comparaƟv cu variabilele
aleatoare standard. Acest Ɵp de acoperire rezultă într-o convergenţă superioară.

Pentru un hipercub unitate d-dimensional, Id, și o funcţie reală f integrabilă pe Id

o secvenţă Sobol este o secvenţă de puncte d-dimensionale pi, i = 1, . . . , n asƞel
încât relaţia (I.4.1) să fie saƟsfăcută și convergenţa să fie cât mai rapidă.

lim
n→∞

1

n

n∑

i=1

f(pi) =

∫ 1

0
. . .

∫ 1

0
f(x1, . . . , xn)dx1, . . . , dxn (I.4.1)

Pentru ca suma din relaţia (I.4.1) să conveargă la integrala din membrul drept
punctele pi ar trebui să acopere Id asƞel încât să minimizeze golurile dintre
ele. O altă proprietate necesară este ca proiecţia punctelor pe fiecare din feţele
hipercubului să minimizeze de asemenea golurile [78]. Acest al doilea criteriu
este moƟvul pentru care punctele distribuite omogen în interiorul hipercubului nu
reprezintă o secvenţă Sobol (în acest caz, al punctelor distribuite omogen, proiecţia
mai multor puncte pe feţele hipercubului s-ar suprapune).

Convergenţa superioară a secvenţelor Sobol comparaƟv cu generarea de variabile
aleatoare dintr-o distribuţie uniformă, le face un bun candidat pentru uƟlizarea în
algoritmii de opƟmizare a hiperparametrilor, o mai bună acoperire a spaţiului de
valori posibile ducând la o probabilitate mai mare de a idenƟfica o valoare opƟmă
pentru funcţia obiecƟv.



Capitolul I.5

Apache Spark

Acest capitol prezintă noţiuni de bază legate de Apache Spark. Apache Spark,
introdus în 2010 de Zaharia et al. [87], stă la baza implementării sistemelor de
recomandare descrise în partea a II-a.

Apache Spark este un ansamblu de biblioteci soŌware dedicate procesării distribuite
de date. Principalele sale caracterisƟci sunt viteza, ușurinţa în uƟlizare și
flexibilitatea [86]. Datorită acestor calităţi Spark este extrem de popular iar rata
lui de adopţie este în conƟnuă creștere1. Un alt aspect important de menţionat este
că aceșƟ operatori sunt disponibili în mai multe limbaje de programare: Scala, Java,
Python și R.

Bibliotecile soŌware dedicate procesării de date sunt doar o parte din ecosistemul
Spark. Acesta înglobează, de asemenea, un sistem de stocare de date distribuit
(HDFS), un sistem de gesƟune a clusterelor de servere precum și posibilitatea de
a lucra cu date în formate variate, atât binare cât și columnare.

În 2015 IBM anunţă o invesƟţie masivă2 în Spark, pe care în cataloghează ca fiind
probabil ”cel mai important proiect de Ɵp soŌware open source desƟnat procesării
datelor din ulƟma decadă”.

Următoarele secţiuni prezintă pe scurt conceptele care stau la baza arhitecturii
Spark.

Arhitectura unei aplicaţii Spark

Spark este, în esenţă, un sistem distribuit care a fost conceput pentru a procesa cât
mai eficient și mai rapid un volummare de date. Acest sistem distribuit este instalat,
în general, pe mai multe servere. Ansamblul acestor servere consƟtuie un cluster
Spark. Dimensiunea unui asƞel de cluster poate să varieze de la câteva servere pâna
la câteva mii (cel mai mare cluster Spark cunoscut numără mai mult de 8000 de
servere [63]).

1hƩps://www.datanami.com/2019/03/08/a-decade-later-apache-spark-sƟll-going-strong/
2hƩps://www-03.ibm.com/press/us/en/pressrelease/47107.wss
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O aplicaţie Ɵpică Spark este alcătuită din două componente. Prima componentă
constă în logica de procesare a datelor folosind operatorii puși la dispoziţie de Spark.
Cealaltă componentă este driverul Spark. Acest driver este coordonatorul aplicaţiei
Spark și are ca rol interacţiunea cu managerul clusterului pentru a idenƟfica pe care
din servere poate rula codul de procesare a datelor. Pe fiecare din workerii dintr-un
cluster, managerul clusterului lansează, la cererea driverului, un proces de Ɵp
executor. Driverul distribuie apoi sarcinile fiecărui executor și eventual colectează
rezultatele execuţiei. Fiecare executor Spark este un proces JVM (Spark este
implementat în Scala, care este un limbaj bazat pe JVM). Acest proces este alocat
exclusiv aplicaţiei Spark care l-a generat, asƞel o aplicaţie mai puţin performantă
nu va influenţa negaƟv celelalte aplicaţii care rulează pe același cluster. Durata de
viaţă a unui executor Spark este aceeași cu durata de viaţă a aplicaţiei care l-a creat.
O aplicaţie Spark constă într-un singur driver (driverul joacă rolul masterului din
perspecƟva unei arhitecturi master-slave) și unul sau mai mulţi executori. Fiecare
executor execută procesările de date care îi sunt alocate sub forma de sarcini.
Fiecare sarcină este executată pe un nucleu separat, Spark putând asƞel paraleliza
execuţia acestora în funcţie de numărul de nuclee disponibile în cluster.

Ecosistemul Spark

Spark furnizează un adevărat ecosistem în domeniul procesării distribuite de date.
Fundaţia acestui ecosistem constă în modulul de bază: Spark Core, care oferă
funcţionalitatea necesară pentru a gesƟona și executa aplicaţii distribuite precum
și o abstracƟzare a modului în care sunt reprezentate datele manipulate de asƞel
de aplicaţii. Datele sunt modelate sub forma unor structuri numite ”resilient
distributed datasets” - RDD - structuri de date ce permit execuţia de operaţii
specifice colecţiilor standard dar într-o manieră distribuită. Pe baza nucleului Spark
sunt oferite mai multe componente, fiecare cu o zonă de aplicabilitate specifică.
Dintre acestea, cel mai important în contextul prezentei teze este Spark MLlib: o
bibliotecă Spark dedicată învăţării automate. Oferă mai mult de 50 de algoritmi
precum și funcţionalităţi transversale ca persistarea modelelor, curăţarea datelor,
evaluarea rezultatelor etc.

Spark în contextul învăţării automate

Construcţia unui model de Ɵp ML constă, de obicei, într-un set de pași care
rulează secvenţial. Anumiţi pași trebuie repetaţi cu scopul de a îmbunătăţi
modelul până când un anumit criteriu de calitate este saƟsfăcut sau îmbunătăţirea
nu mai este posibilă. Spark, prin biblioteca MLlib, oferă un set de abstracţii
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care simplifică definirea și execuţia acestor pași. Asƞel, sunt oferite abstracţii
pentru curăţarea datelor, idenƟficarea caracterisƟcilor, antrenarea și opƟmizarea
modelului, evaluarea performanţei precum și posibilitatea de a organiza aceste
abstracţii într-o secvenţă bine definită de pași. Modelul MLlib este inspirat din,
probabil cea mai uƟlizată bibliotecă ML, scikit-learn [68]. Asƞel, în MLlib sunt patru
categorii de abstracţii.

• Transformatoare - desƟnate transformării datelor dintr-un format în
altul. Câteva exemple de asƞel de transformatoare sunt SQLTransformer,
MinMaxScaler, Normalizer, OneHotEncoder, Tokenizer etc. (numele descriu
destul de bine funcţionalitatea oferită de fiecare).

• EsƟmatoare - abstracţii ale algoritmilor de ML, de exemplu:
LogisƟcRegression, DecisionTreeClassifier, LinearRegression, KMeans
etc. Un esƟmator construiește un model plecând de la datele de intrare.

• Evaluatoare - sunt desƟnate evaluării performaţei modelelor create de
esƟmatoare.

• Fluxuri - abstracţii care permit definirea de secvenţe de pași, unde fiecare
pas este fie un transformator fie un evaluator. Un flux este totodată și un
esƟmator, rezultatul lui fiind, de asemenea, un model.

Folosind MLlib pot fi implementaţi algoritmi standard din învăţarea automată
capabili însă (având suportul Spark Core) de a rula pe clustere de dimensiuni
impresionante și asƞel capabili de a gesƟona canƟtăţi impresionante de date.



Partea II

Atribuirea automată a erorilor în
proiectele mari de Ɵp soŌware open

source

Această secţiune tratează problema atribuirii automate a erorilor în proiectele
mari de Ɵp soŌware open source și constă din trei capitole. Primul capitol este
unul introducƟv unde este prezentată problema și stadiul actual al cercetării.
Capitolul II.2 prezintă o primă propunere pentru un sistem de recomandare în
domeniul atribuirii automate a erorilor. Este vorba de o implementare paralelă
pe o arhitectură de Ɵp cloud (prima de acest gen, din cunoșƟnţele mele) al
cărei nucleu este consƟtuit de un model de Ɵp SVM (Support Vector Machines
- Mașini cu Suport Vectorial). Sistemul de recomandare propus obţine rezultate
similare celor raportate în literatura de specialitate în contextul unei scalabilităţi net
superioare sistemelor desktop existente. Capitolul II.3 prezintă o primă încercare
de a folosi tehnici de învăţare profundă în zona atribuirii automate a erorilor.
Implementarea propusă este de asemenea una paralelă, scalabilă, bazată pe o
arhitectură de Ɵp cloud. Am folosit pentru acest sistem de recomandare, alternaƟv,
CNN (ConvoluƟonal Neural Networks - Reţele neurale convoluţionale) și LSTM
(Long Short-Term Memory - Reţele neurale recurente cu memorie pe termen lung).
Rezultatele obţinute cu ajutorul CNN sunt la egalitate cu cele mai bune din domeniu
și sunt obţinute și de această dată în contextul unei scalabilităţi mult superioare
implementărilor anterioare.
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Stadiul actual al cercetării

Capitolul curent descrie pe scurt problema atribuirii erorilor cu accent pe importanţa
acesteia în proiectele de Ɵp soŌware open source. Este menţionat, de asemenea,
și modul în care o asƞel de problemă poate fi tratată din perspecƟva învăţării
automate. Sunt prezentate câteva din lucrările semnificaƟve în domeniul asignării
automate de erori cu accent pe aplicarea tehnicilor de învăţare automată în
rezolvarea acestui Ɵp de problemă. Totodată sunt prezentate și încercările de a
integra algoritmi din zona specifică a învăţării profunde în dezvoltarea unor sisteme
inteligente de decizie desƟnate acestui Ɵp de asignare automată.

Marea majoritate a proiectelor soŌware folosesc un sistem de urmărire a
problemelor (ITS - Issue Tracking System) pentru a organiza procesul de rezolvare
al acestora. Raportele introduse într-un ITS urmează un flux de lucru standard.
Odată introdus, un raport este ”triat” de către un manager de proiect. Procesul
de triere implică mai multe etape incluzând determinarea dacă raportul este unul
valid sau un duplicat al unui raport deja existent, dacă a fost corect clasificat per
produs, componentă sau subcomponentă a produsului cât și atribuirea persoanei
cea mai potrivită pentru a trata raportul respecƟv. Această triere a rapoartelor
este o acƟvitate obligatorie în uƟlizarea oricărui ITS [72] și, în cazul proiectelor de
dimensiuni considerabile, poate fi mare consumatoare de Ɵmp din cauza numărului
mare de rapoarte noi introduse per unitate de Ɵmp [6].

Majoritatea efortului de cercetare în domeniul trierii automate a erorilor se
concentrează pe decizia de atribuire a celei mai potrivite persoane pentru a trata
problema raportată, cu scopul de a sugera varianta (variantele) opƟme de asignare.
Acest proces este unul complex deoarece pe lângă dificultatea aferentă idenƟficării
persoanei potrivite pentru a repara o anumită eroare trebuie luate în considerare
și aspecte legate de încărcarea și disponibilitatea acesteia. Problema devine cu
atât mai importantă în contextul proiectelor de Ɵp soŌware open source de mari
dimensiuni deoarece nu există o triere prealabilă a dezvoltatorilor - oricine dorește
poate contribui la un asƞel de proiect, cu condiţia să dezvolte cod în conformitate
cu standardele de calitate ale proiectului respecƟv. Ușurinţa cu care cineva poate
deveni parte a unei echipe de dezvoltare pentru un proiect de acest gen coroborat
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cu interesul ridicat pentru domeniul soŌware-ului open source duce la un număr
foarte mare de dezvoltatori.

Din perspecƟva învăţării automate (ML), problema atribuirii erorilor poate fi privită
ca o problemă de clasificare supervizată. Mai specific, datele de intrare sunt
consƟtuite de informaţia textuală și categorială corespunzătore unui raport iar
clasele de ieșire sunt idenƟficatorii dezvoltatorilor. O serie de clasificatorare au fost
folosite în acest context, incluzând Naïve Bayes, Bayesian Networks, C4.5, Support
Vector Machines (SVM), și k-Nearest Neighbors (kNN). Pe de altă parte, tehnicile
de învăţare profundă (DL) deși oferă rezultate promiţătoare intr-o arie vastă de
aplicabilitate [32] au o rată de adopţie scăzută în domeniul sistemelor de decizie
pentru asignarea automată de erori. Acest lucru este cauzat cel mai probabil de
Ɵmpul lung necesar pentru antrenarea acestor modele și de complexitatea ridicată
a arhitecturilor cu consecinţe negaƟve directe în scalabilitatea lor.

În contextul în care bazele de date cu rapoarte de erori conƟnuă să crească (maimult
de 14.000 de intrări noi și aproape 2.000 de profile de dezvoltatori au fost adăugate
pentru Mozilla în primele două luni ale anului 2016, generând un total de peste
500.000 de intrări și mai mult de 50.000 de profile create în ulƟmii ani1), capacitatea
de a scala sistemul pentru o canƟtate de date în conƟnuă creștere devine criƟcă, în
special în etapa de antrenare.

Diverse abordări pentru crearea sistemelor de recomandare pentru asignarea
automată a erorilor au fost invesƟgate, majoritatea concentrându-se pe analiza
informaţiei textuale și categoriale folosind fie tehnici specifice de extragere
și recunoaștere a informaţiei fie învăţarea automată [15]. Secţiunea curentă
menţionează exclusiv lucrările din domeniu care folosesc tehnici de învăţare
automată.

Primele încercări de folosire a învăţării automate în domeniul asignării de erori au
fost făcute de Cubranic și Murphy [22]. Autorii au raportat o acurateţe a clasificării
de 30% pe 15,859 rapoarte de eroare aferente proiectului Eclipse. Prin tehnici
de filtrare a datelor neesenţiale Anvik [6], [7] a reușit îmbunătăţirea acurateţei
clasificatorului la mai mult de 50%. Spre deosebire de incercările originare care s-au
rezumat la o tehnică specifică, rezultatele mai multor modele de de algoritmi de
învăţare automată(Naïve Bayes, SVM, și C4.5) au fost comparate de Anvik et al. [6],
SVM obţinând cea mai ridicată performanţă.

Shokripour et al. [75] au aplicat o filtrare mai agresivă a datelor de intrare în funcţie
de părţile de vorbire. Abordarea lor constă în extragerea exclusivă a substanƟvelor
pentru a putea idenƟfica și prezice fișierele sursă care vor fi potenţial modificate

1Date extrase dintr-un export al bazei de date Mozilla din 4 MarƟe 2016
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de rezolvarea fiecărei erori raportate și, în funcţie de ele, pentru a decide ce
dezvoltator să recomande, bazat pe intervenţiile precedente asupra acestor fișiere
sursă. Similar cu Shokripour et al., Florea et al. [29] folosește exclusiv substanƟvele
dar în combinaţie cu tehnici de reducere a dimensionalităţii precum Chi2 sau Latent
Dirichlet AllocaƟon (LDA).

Deși diverse tehnici de învăţare automată au fost aplicate în zona asignării automate
a erorilor: Naïve Bayes [58], SVM [29], și C4.5 [6] atât independent cât și în
combinaţie cu algoritmi de reducere a dimensionalităţii cum ar fi: LSI [1], Chi2 [8,29]
și LDA [29, 61], cu excepţia abordării din [28], Învăţarea profundă nu a devenit încă
populară în acest domeniu. Acest lucru poate fi cauzat de complexitatea sistemelor
de acest Ɵp, de numărul mare de parametri necesari pentru a construi asƞel de
modele și de Ɵmpul, în general mare, necesar antrenării.

Cu toate că domeniul specific al asignării automate de erori nu profită încă pe deplin
de avantajele învăţării profunde, aceasta devine, progresiv, din ce în cemai populară
în zona sistemelor inteligente de decizie, în general. Considerând nivelul ridicat
de complexitate a modelelor de Ɵp învăţare profundă dar și canƟtatea de date
în conƟnuă creștere disponibilă ca intrare pentru un sistem inteligent de decizie
în domeniul atribuirii automate a erorilor, devine aproape obligatorie folosirea
resurselor unui cluster ca suport pentru o implementare distribuită a algoritmului
de antrenare pentru un asƞel de sistem. Am propus o primă implementare de acest
gen în Florea et al. [29] unde am folosit o versiune distribuită de SVM pe un cluster
Apache Spark. În contextul în care Apache Spark oferă un API dens și intuiƟv pentru
implementarea de aplicaţii paralele, combinarea Spark cu învăţarea profundă este
un trend din ce în ce mai des întâlnit în cercetarea actuală. Stoica et al. [57] au
dezvoltat SparkNet, o bibliotecă soŌware cadru care folosește Apache Spark pentru
a antrena mai multe instanţe de modele Caffe, distribuite pe un cluster, folosind
o tehnică de paralelizare a datelor2. Încercări similare de a folosi Apache Spark
pentru a paraleliza algoritmi de Ɵp învăţare profundă au fost raportate și de Abu
Alsheikh [4] al cărui efort se concentrează pe domeniul analizei datelormobile. Strict
în contextul recomandării asignării de erori am propus o primă abordare pentru
aplicarea tehnicilor de învăţare profundă, mai precis CNN si LSTM, într-un context
distribuit bazat pe Apache Spark în Florea et al. [28].

2hƩps://en.wikipedia.org/wiki/Data_parallelism



Capitolul II.2

Implementarea unui sistem de recomandare de Ɵp
cluster pentru asignarea automată a erorilor în proiectele
mari de Ɵp soŌware open source folosind Apache Spark

Acest capitol are la bază rezultatele prezentate în cadrul ”InternaƟonal Conference
on ArƟficial Intelligence and SoŌ CompuƟng” în 2017 și publicate în Springer,
”Lecture Notes in Computer Science” volumul 10246 cu Ɵtlul: ”Spark-based cluster
implementaƟon of a bug report assignment recommender system” [29]. Capitolul
prezintă o propunere de implementare a unui sistem de recomandare de Ɵp
cluster pentru asignarea automată a erorilor în proiectele mari de Ɵp soŌware
open source folosind Apache Spark. Iniţial este descris sistemul de recomandare,
apoi sunt prezentate rezultatele obţinute de acest sistem pe trei seturi de date
corespunzătoare unor proiecte reale. Capitolul conƟnuă cu o discuţie asupra
performanţei și scalabilităţii implementării propuse.

II.2.1 Sistemul de recomandare

Scopul sistemului de recomandare propus este de a sugerea cel mai potrivit
dezvoltator care poate rezolva o problemă raportată, plecând de la datele de
intrare ale acestei probleme. Secţiunea curentă introduce sistemul de recomandare,
descrie seturile de date de intrare, procesul de curăţare a datelor, pașii
aplicaţi pentru pre-procesarea datelor, algoritmul de antrenare și implementarea
propriu-zisă.

II.2.1.1 Seturile de date

Sunt folosite următoarele seturi de date de intrare:

• Eclipse Bugzilla1 set de date disponibil pe site-ul MSR 2011.2

1hƩps://bugs.eclipse.org/bugs/
2hƩp://2011.msrconf.org/msr-challenge.html
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• Netbeans Bugzilla3 set de date, de asemenea disponibil pe site-ul MSR 2011.

• Mozilla Bugzilla4 pus la dispoziţie, la cerere, de către Mozilla FoundaƟon.

Toate cele trei proiecte folosesc Bugzilla5 ca sistem de urmărire a problemelor.
Pentru toate cele trei seturi de date este uƟlizat un export al bazei de date MySQL
care conţine datele din Bugzilla, formatul datelor este, în consecinţă, același.

Pentru implementarea sistemului de recomandare sunt interogate date din tabelele
#m;b, /mTHB+�i2b, HQM;/2b+b și #m;bn�+iBpBiv. Două tabele suplimentare,
7BH2//27b și �ii�+?K2Mib sunt folosite exclusiv pentru pre-filtrare și nu intervin
în datele de antrenare.

Odată introdus în sistem, un raport urmează variaţii ale a unui flux de lucru clasic,
în funcţie de regulile specifice ale proiectului. El trece prin mai multe etape și, în
final, este închis. Închiderea unui raport poate fi făcută prin selectarea unei rezoluţii
specifice, cum ar fi:

• FIXED - dacă eroare a fost rezolvată

• DUPLICATE - în cazul intrărilor duplicate

• WORKSFORME, WONTFIX sau INVALID - dacă se decide că raportul în cauză
nu reprezintă o problemă reală

• LATER - dacă este amânată rezolvarea

Pentru sistemul de recomandare am extras informaţii categoriale din tabela #m;b,
incluzând data la care un raport a fost creat, statusul acestuia, idenƟficatorul
produsului și cel al categoriei. Informaţia textuală cu privire la eroare este extrasă
din tabela HQM;/2b+b. Interoghez tabela #m;bn�+iBpBiv pentru a determina ce
dezvoltator a marcat raportul ca FIXED. Folosesc de asemenea informaţia din tabela
/mTHB+�i2b pentru a exclude intrările duplicate din etapa de antrenare deoarece
nu contribuie la îmbunătăţirea predicţiei.

II.2.1.2 Curăţarea datelor

Pentru a fi uƟl, un sistem de recomandare pentru asignarea automată a erorilor
trebuie să sugereze exclusiv dezvoltatori care sunt acƟvi în proiectul respecƟv.
De aceea, filtrez datele originale de intrare și selectez exclusiv dezvoltatorii cu o
medie de cel puţin trei erori reparate pe lună, în ulƟmele trei luni. Această filtrare

3hƩps://netbeans.org/bugzilla/
4hƩps://bugzilla.mozilla.org/
5hƩps://www.bugzilla.org/docs/2.18/html/dbdoc.html
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contribuie la eliminarea persoanelor care intervin exclusiv ocazional în proiect. Din
datele deja pre-filtrate, în forma U/2p2HQT2`A/- 7Bt2/"m;bV, calculez media și
abaterea standard pentru 7Bt2/"m;b și din nou elimin dezvoltatorii care au marcat
ca FIXED mai mult de K2�MYk bi//2p erori. Întregul proces are ca scop excluderea
membrilor proiectului care par a avea rol de manager de proiect sau care nu au avut
acƟvitate recentă.

Pentru fiecare raport marcat ca FIXED, dezvoltatorul care l-a corectat efecƟv este
sau cel care apare în câmpul �bbB;M2/_iQ din tabela #m;b sau acela care a marcat
efecƟv raportul ca FIXED confirm cu tabela #m;bn�+iBpBiv. Anvik et al. [7]
consideră că, din punct de vedere eurisƟc, a doua abordare este mai potrivită. Din
acest moƟv prezentul sistem de recomandare folosește această abordare.

Pe lângă informaţia textuală din Ɵtlul, descrierea și comentariile fiecărui raport, sunt
folosite, de asemenea, și informaţiile referitoare la componenta și produsul fiecărui
raport, prezente în câmpurile +QKTQM2Mi_B/ și T`Q/m+i_B/ din tabela #m;b. O
caracterisƟcă unică a abordării prezentate este aplicarea unor coeficienţi de pondere
acestor vectori binari. Valorile opƟme pentru aceșƟ coeficienţi sunt determinate
prin intermediul Grid Search [10], folosind 100 de execuţii cu un spaţiu al valorilor
între unu și 100 pentru fiecare parametru, urmată de o a doua rundă de teste în
intervalul centrat în jurul rezultatelor obţinute în urma rundei iniţiale de opƟmizare.

II.2.1.3 Preprocesare și reducerea dimensionalităţii

Similar cu abordarea din Shokripour et al. [75], sistemul de recomandare propus
folosește algoritmul de idenƟficare a părţilor de vorbire Stanford [83] pentru a
filtra informaţia textuală și pentru a extrage și păstra exclusiv substanƟvele. Faza
de preprocesare constă în converƟrea datelor textuale în date numerice folosind
TF/IDF [70]. Am exclus acei termeni care apar în mai puţin de două sau în mai mult
de 15% din numărul total de documente. Pentru antrenare, validare și testare am
folosit datele din celemai recente 240 de zile deoarece informaţiile celemai recente
sunt, implicit, și cele mai relevante. Sistemul de recomandare folosește, alternaƟv,
fie întregul spaţiu de caracterisƟci obţinut, fie una din următoarele două tehnici de
reducere a dimensionalităţii: Chi2 [85] sau Alocarea Latentă Dirichlet (LDA) [12].

II.2.1.4 Antrenarea sistemului de recomandare

În contextul menţionat de Ahsan et al. [1, 7] care au demonstrat ca SVM-ul obţine
performanţele cele mai bune între tehnicile clasice de învăţare automată am decis
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folosirea unui clasificator de Ɵp SVM ca nucleu pentru sistemul de recomandare
propus. Am păstrat cele mai recente 10% intrări ca date de test iar restul de 90%
pentru antrenare și validare (80% antrenare și 10% validare).

Am antrenat câte un model SVM liniar [21] pentru fiecare clasă (dezvoltator),
aplicând o strategie de Ɵp one-versus-all. Rezultatul predicţiei este o singură clasă
(dezvoltator) și anume cea a cărei probabilitate este cea mare. Pentru evaluarea
sistemului este calculată precizia, senziƟvitatea și F1-measure per clasă [79] și
uƟlizată media lor ponderată cu frecvenţa fiecărei clase. Antrenarea modelului este
făcută cu un algoritm de Ɵp StochasƟc Gradient Descent cu regularizare de Ɵp L2,
pasul (rata de învăţare) de unu, cel mult 100 de iteraţii, valoarea parametrului de
regularizare de 0,01 și o toleranţă de 0,0016. Valorile pentru aceșƟ parametri au
fost idenƟficate folosind Grid Search.

II.2.1.5 Detalii de implementare

Implementarea este făcută cu ajutorul plaƞormei de Ɵp cloud Apache Spark7.
Sistemul de recomandare foloseste implementarea SVM de Ɵp LIBLINEAR [25] din
MLLIB8. Codul este implementat folosind Scala 1.10.69 - cea mai recentă versiune la
momentul implementării. Codul este disponibil public pe GitHub10. Testele au fost
efectuate pe un cluster de Ɵp Google DataProc11, constând într-un nod de Ɵpmaster
și trei noduri de Ɵp worker, toate cele patru mașini de Ɵp n1-highmem-2 (2 vCPU,
13.0 GB memorie RAM) cu 100 GB spaţiu pe disc.

II.2.2 Rezultate și discuţii

Secţiunea curentă discută rezultatele obţinute de sistemul de recomandare
proiectat, cu accent asupra influenţei aduse de cele două tehnici de reducere a
dimensionalităţii. Secţiunea se încheie cu comparaţia rezultatelor obţinute în raport
cu abordările anterioare asupra problemei atât din punct de vedere al performanţei
recomandării cât și în ceea ce privește scalabilitatea sistemului.

6hƩps://github.com/apache/spark/blob/branch-1.6/mllib/src/main/scala/org/apache/spark
/mllib/opƟmizaƟon/GradientDescent.scala#L81

7hƩp://spark.apache.org/
8hƩp://spark.apache.org/mllib/
9hƩp://www.scala-lang.org/

10hƩps://github.com/acflorea/columbugus
11hƩps://cloud.google.com/dataproc/
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Pentru seturile de date de test, sistemul de recomandare a obţinut cele mai bune
rezultate în următoarele configuraţii:

• Eclipse - Precizia opƟmă 0,79, senziƟvitatea opƟmă 0,77 și F1 opƟm 0,76

• Netbeans - Precizia opƟmă 0,89, senziƟvitatea opƟmă 0,88 și F1 opƟm 0,88

• Mozilla - Precizia opƟmă 0,77, senziƟvitatea opƟmă 0,75 și F1 opƟm 0,73

Reducerea dimensionalităţii induce o penalitate relaƟv importantă în performanţa
sistemului de recomandare dar prin reducerea spaţiului de intrare permite
antrenarea clasificatorului într-un Ɵmp rezonabil pe o singură staţie de lucru, fără a
mai fi necesar un cluster. Pentru Chi2, orice număr mai mic de 1.000 de dimensiuni
are influenţă negaƟvă asupra preciziei clasificatorului. Cu 1.000 de dimensiuni
sistemul rămâne stabil, obţinând o scădere a preciziei cu mai puţin de 0,01 pentru
Netbeans și Mozilla și chiar o îmbunătăţire în cazul Eclipse, relaƟv la modelul fără
reducere a dimensionalităţii. Pentru LDA, pe de altă parte, precizia scade indiferent
de numărul de dimensiuni (aceste dimensiuni poată numele de topicuri în cazul LDA)
ales. Numărul opƟm de topicuri este de asemenea în jurul lui 1.000.

II.2.2.1 Comparaţie cu abordările anterioare. Aspecte legate de
scalabilitate

Am comparat rezultatele obţinute cu implementări anterioare de sisteme de
recomandare pentru asignarea automată a erorilor care au la bază SVM. Tabela II.2.1
arată rezultatele acestei comparaţii, cu cele mai bune rezultate marcate îngroșat.
Implementarea propusă de mine obţine rezultate similare cu implementările
anterioare în ceea ce privește precizia dar valori net superioare pentru senziƟvitate,
pentru seturile de date Eclipse și Mozilla. Nu am reușit să idenƟfic în literatura de
specialitate sisteme de recomandare bazate pe SVM care să folosească setul de date
Netbeans.

Timpul total de creare (antrenare plus testare) pentru un sistem de recomandare
folosind abordarea descrisă anterior este de mai puţin de 10 minute folosind
arhitectura propusă în Secţiunea II.2.1.5, fără niciun compromis în ceea ce privește
performanţa sistemului. În contextul în care nu am idenƟficat în literatură valori
raportate pentru Ɵmpul necesar creării acestui gen de sistem, nu am avut o referinţa
pentru a compara performanţa obţinută. În ciuda acestui fapt, consider că valorile
obţinute sunt foarte promiţătoare.

Fiind vorba de un sistem implementat pe un cluster, am testat, de asemenea,
scalabilitatea acestuia, folosind de la două la șase nuclee de calcul pe
o canƟtate de date în creștere. Tabela II.2.2 arată valorile speedup-ului
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Tabela II.2.1: Precizia și senziƟvitatea - Comparaţie cu implementări anterioare
bazate pe SVM

Eclipse Mozilla
Precizie/senziƟvitate Precizie/senziƟvitate

Implementarea propusă 0.78 / 0.77 0.76 / 0.75
Nucleul Weka RBF 0.72 / 0.74 0.71 / 0.67

”One predicƟon” [6] 0.86 / 0.12 0.64 / 0.02
”Three predicƟons” [6] 0.77 / 0.32 0.53 / 0.06

”One predicƟon” [7] 0.97 / 0.18 0.70 / 0.01
”Three predicƟons” [7] 0.79 / 0.41 0.64 / 0.03

(i.e., Ɵmpul necesar unei execuţii secvenţiale
Ɵmpul necesar unei execuţiii paralele ) pentru faza de antrenare a sistemului de

recomandare.

Tabela II.2.2: Speedup-ul pentru diferite dimensiuni ale setului de date de
antrenare

Dimensiunea setului de date 2 nuclee 3 nuclee 4 nuclee 5 nuclee 6 nuclee
2,000,000 1.97 2.86 3.85 4.41 4.89
900,000 1.97 2.58 3.32 3.99 4.12
90,000 1.95 2.59 3.41 3.91 4.12
30,000 2.11 2.6 3.16 3.33 2.86

II.2.3 Concluzii

Din cele cunoscute de mine la momentul creării sistemului de recomandare, acesta
este primul de acest gen implementat pe o plaƞormă de Ɵp cloud (Apache Spark
găzduit pe o arhitectură de Ɵp Google Cloud DataProc). Sistemul de recomandare
propus oferă o alternaƟvă rapidă și scalabilă pentru implementările existente de Ɵp
desktop și obţine performanţe similare în ceea ce privește precizia și senziƟvitatea
pe trei seturi de date reale provenind de la unele din cele mai cunoscute proiecte
de Ɵp soŌware open source.



Capitolul II.3

Implementarea paralelă a unui sistem de recomandare
pentru asignarea automată a erorilor în proiectele mari
de Ɵp soŌware open source folosind tehnici de învăţare
profundă

Rezultatele din acest capitol au la bază lucrarea prezentată în cadrul conferinţei
”InternaƟonal Conference on ArƟficial Neural Networks” în 2017 și publicate în
Springer, ”Lecture Notes in Computer Science” volumul 10614 cu Ɵtlul: ”Parallel
ImplementaƟon of a Bug Report Assignment Recommender Using Deep Learning”
[28]. Capitolul curent descrie unmodel de sistem de recomandare pentru asignarea
automată a erorilor în proiecte mari de Ɵp soŌware open source. Sistemul de
recomandare propus se bazează pe tehnici specifice de Ɵp învăţare profundă. Prima
secţiune descrie sistemul de recomandare în ansamblu. În Secţiunea II.3.2 sunt
prezentate rezultatele obţinute pe trei seturile de date pentru proiectele Netbeans,
Eclipse și Mozilla. Capitolul se încheie cu o secţiune de concluzii.

II.3.1 Sistemul de recomandare

Această secţiune prezintă detaliile sistemul de recomandare propus. Datele de
intrare provin din exporturi MySQL ale bazelor de date cu rapoarte de eroare
în format Bugzilla. Acestea sunt iniţial filtrate și preprocesate conform detaliilor
prezentate în Secţiunea II.3.1.1. Rezultatele obţinute în urma preprocesării sunt
folosite ca intrare pentru un model de Ɵp Paragraph2Vec [49]. Modelul asƞel
rezultat determină intrarea pentru un clasificator de Ɵp învăţare profundă, mai
exact, fie o reţea convoluţională (CNN) fie o reţea Long Short Term Memory (LSTM)
[32].

Similar cu abordarea prezentată în capitolul precedent, pentru a evalua
performanţele sistemului de recomandare am folosit date reale corespunzătoare
proiectelor Eclipse, Netbeans șiMozilla.
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II.3.1.1 PregăƟrea datelor

Pentru curăţarea datelor am aplicat un proces similar cu cel descris de Anvik
și Murphy [7] și Florea et al. [29]. Din toate rapoartele cu statutul CLOSED
(#m;bX#m;nbi�imb = <*GPa1.^) am considerat exclusiv pe cele marcate ca FIXED
(#m;bX`2bQHmiBQM = <6As1.^). Am considerat că dezvoltatorul care a corectat o
eroare este cel care a marcat raportul aferent ca FIXED în tabela #m;bn�+iBpBiv.
Pentru a putea prezice eficient un dezvoltator care ar putea să trateze cu succes
eroarea raportată am restrâns baza de predicţie doar la dezvoltatorii acƟvi în proiect
- pentru ca un dezvoltator să fie considerat acƟv, acesta trebuie să fi rezolvat cel
puţin trei rapoarte pe lună în ulƟmele trei luni. Am eliminat asƞel dezvoltatorii cu
o acƟvitate punctuală pe proiect și deci cu șanse mici să mai intervină în viitor. Am
exclus, de asemenea, persoanele cu o frecvenţă excepţional de ridicată a rapoartelor
marcate ca FIXED (mai mult demean+2∗stddev, undemean și stddev sunt media
și abaterea standard pentru numărul de rapoarte tratate per uƟlizator) plecând de
la premiza că acestea joacă mai degrabă un rol de Manager în proiect.

Pentru fiecare raport am folosit o versiune normalizată a reprezentării lui textuale,
obţinută prin converƟrea textului la litere mici exclusiv, prin eliminarea oricărui
caracter non-alfanumeric și prin concatenarea textului din Ɵtlu, descriere și
comentarii. Pe lângă datele textuale am folosit, de asemenea, informaţia
disponibilă în câmpurile +QKTQM2MinB/, T`Q/m+inB/ și #m;nb2p2`Biv ca variabile
categoriale transformate în vectori binari printr-o metodă de Ɵp one-hot [36].

Am folosit versiunea de Ɵp Distributed Bag of Words pentru
Paragraph2Vec(PV-DBOW) [49] pentru a obţine reprezentarea numerică a datelor
textuale. Pentru antrenare, validare și testare, am folosit exclusiv rapoartele
marcate ca FIXED în cele mai recente 240 de zile, considerând că datele mai recente
sunt automat mai relevante.

II.3.1.2 Antrenarea sistemului de recomandare

Am ordonat seturile de date în funcţie de data ulƟmei modificări făcute și le-am
împărţit în 80% pentru antrenare, 10% pentru validare și 10% (cele mai recente)
pentru testare. Am folosit un cluster Apache Spark1 pentru a antrena atât o reţea
neurală de Ɵp CNN cât și una de Ɵp LSTM.

Pentru a induce datelor un nivel mai ridicat de spaţialitate între cuvintele
dintr-un paragraf, în cazul CNN, am împărţit reprezentarea textuală a rapoartelor

1hƩp://spark.apache.org/
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în n secvenţe egale și am calculat reprezentarea lor prin PV-DBOW individual.
Arhitectura aleasă pentru reţeaua CNN constă în două perechi de straturi, unul
convoluţional ((C(ki, 1)(1, 1)fi) și celălalt de Ɵp average pooling, urmate de două
straturi dense. În cazul sistemului de recomandare propus, am folosit n = 5 și
k1 = k2 = 2. Pentru primul strat dens am folosit 500 de neuroni și o funcţie de
acƟvare de Ɵp ReLU (f(x) = max(0, x)). Pentru cel de-al doilea strat dens am

folosit o funcţie de acƟvare de Ɵp soŌmax
(
σ(z)j =

ezj∑K
k=1 ezk

)
.

Pentru LSTM nu este necesară o preprocesare suplimentară, ca în cazul CNN.
Datele obţinute în urma aplicării PV-DBOW sunt introduse într-o reţea recurentă
cu două straturi. Primul strat este un strat ”Graves” RNN [33] unidirecţional cu
250 de neuroni de ieșire, un dropout de 0.5 și funcţia de acƟvare de Ɵp soŌsign(
f(x) = x

1+|x|

)
. Stratul de ieșire folosește o funcţie de acƟvare soŌmax.

II.3.1.3 Detalii de implementare

Sistemul de recomandare este implementat în Scala 2.11.8 (ceamai recentă versiune
la momentul implementării) cu excepţia modului de curăţare a datelor care este
implementat în Python 2.7.11. Am folosit Deeplearning4j2 pentru a construi și
antrena reţelele neurale. Am antrenat atât reţeaua de Ɵp CNN cât și pe cea de
Ɵp LSTM folosind Apache Spark. Fiecare cluster Spark folosit constă într-un nod de
Ɵp master și 4, 8 sau 12 workeri. Am antrenat sistemul de recomandare pe două
servere de Ɵp IBM Power8 8001-22C (Briggs) cu sistem de operare Ubuntu 16.04
LTS, folosind versiunea I.B.M de Spark 1.6.3 (la momentul implementării, cea mai
recentă versiune disponibilă). Codul este disponibil public pe GitHub3.

II.3.2 Rezultate

Tabelele II.3.1, II.3.1 și II.3.3 arată valorile pentru precizie, senziƟvitate și F1 obţinute
de implementările CNN și LSTMale sistemului de recomandare propus comparate cu
rezultatele obţinute pe aceleași seturi de date de sistemul de recomandare descris
în capitolul precedent și raportate în Florea et al. [29].

2hƩps://deeplearning4j.org/about
3hƩps://github.com/acflorea/deep-columbugus,mariana-triage
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Tabela II.3.1: Netbeans - Precizia, senziƟvitatea și F1 după 100 de epoci de
antrenare cu loturi de 10 sau 25 de înregistrări comparate cu implementarea

bazată pe SVM. Valorile opƟme sunt îngroșate

Setul de date Netbeans
Arhitectura LSTM CNN SVM

Dimensiunea lotului 10 25 10 25 -
Precizia 0.86 0.85 0.90 0.88 0.89

SenziƟvitatea 0.83 0.83 0.87 0.86 0.88
F1 0.84 0.84 0.88 0.87 0.88

Tabela II.3.2: Eclipse - Precizia, senziƟvitatea și F1 după 100 de epoci de antrenare
cu loturi de 10 sau 25 de înregistrări comparate cu implementarea bazată pe SVM.

Valorile opƟme sunt îngroșate

Setul de date Eclipse
Arhitectura LSTM CNN SVM

Dimensiunea lotului 10 25 10 25 -
Precizia 0.73 0.67 0.80 0.80 0.78

SenziƟvitatea 0.70 0.68 0.75 0.75 0.77
F1 0.71 0.67 0.77 0.77 0.76

Tabela II.3.3: Mozilla - Precizia, senziƟvitatea și F1 după 100 de epoci de antrenare
cu loturi de 10 sau 25 de înregistrări comparate cu implementarea bazată pe SVM.

Valorile opƟme sunt îngroșate

Setul de date Mozilla
Arhitectura LSTM CNN SVM

Dimensiunea lotului 10 25 10 25 -
Precizia 0.59 0.62 0.78 0.77 0.77

SenziƟvitatea 0.70 0.71 0.75 0.75 0.75
F1 0.64 0.66 0.76 0.75 0.73

Rezultatele obţinute de versiunea bazată pe CNN a sistemului de recomandare
prezentat sunt comparabile în ceea ce privește performanţa clasificării cu cele
obţinute folosind SVM. Cu toate că LSTM are, în cea mai mare parte din cazuri,
avantajul unui Ɵmp de antrenare mai redus, așa cum este prezentat în tabela
II.3.4, performanţele obţinute de clasificator sunt net sub cele ale arhitecturii CNN.
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Din punct de vedere paralelism, ambele arhitecturi propuse conferă sistemului o
scalabilitate ridicată, speedup-ul pentru 8 și 12 nuclee - versus 4 nuclee - fiind
prezentate în tabela II.3.5.

Tabela II.3.4: Timpul de antrenare mediu per epocă, în secunde pentru 4 nuclee

Setul de date Netbeans Eclipse Mozilla
Arhitectura LSTM CNN LSTM CNN LSTM CNN

Dimensiunea lotului 10 25 10 25 10 25 10 25 10 25 10 25
Timpul mediu de antrenare 408 212 442 175 1192 492 1411 525 3347 1028 3636 1579

Tabela II.3.5: Speedup-ul pentru 8 și 12 nuclee versus 4 nuclee

Setul de date Netbeans Eclipse Mozilla
Arhitectura LSTM CNN LSTM CNN LSTM CNN

Dimensiunea lotului 10 25 10 25 10 25 10 25 10 25 10 25
Speedup 8 nuclee 1.83 2.93 2.85 1.84 2.02 2.14 2.34 2.16 2.84 1.66 2.01 1.82

Speedup 12 nuclee 2.53 4.06 4.31 4.12 2.52 2.69 3.96 3.67 5.23 3.12 2.94 3.06

II.3.3 Concluzii

Capitolul curent prezintă un sistem de recomandare pentru asignarea automată a
erorilor în proiecte mari de Ɵp soŌware open source, bazat pe o arhitectură de
Ɵp învăţare profundă. Atât CNN cât și LSTM sunt explorate ca arhitecturi posibile
pentru nucleul sistemului de recomandare. Am propus o implementare paralelă,
scalabilă, folosind un cluster de Ɵp Apache Spark ceea ce permite atenuarea unei
problememajore în învăţarea profundă și anume Ɵmpul lung de antrenare. Cu toate
că implementarea bazată pe CNN obţine rezultate echivalente cu cele obţinute de
implementarea paralelă folosind SVM, descrisă în capitolul precedent, SVM rămâne
net superior din perspecƟva Ɵmpului de antrenare necesar, mult mai redus. În ciuda
superiorităţii SVM-ului, consider că arhitectura propusă deschide direcţii noi de
cercetare în zona opƟmizării vitezei de antrenare a reţelei (de exemplu prin folosirea
de GPU-uri în loc de CPU-uri) cât și a opƟmizării clasificatorului prin idenƟficarea de
arhitecturi CNN mai performante.



Partea III

OpƟmizarea hiperparametrilor în
învăţarea automată

Această parte tratează problema opƟmizării hiperparametrilor în învăţarea
automată. Primul capitol este un capitol introducƟv care prezintă problema
opƟmizării hiperparametrilor și o parte din lucrările relevante în acest domeniu.
Capitolul III.2 propune un criteriu dinamic de oprire automată pentru algoritmul de
Ɵp RS (Random Search - Căutare aleatoare) cu aplicare directă în cazul opƟmizării
de hiperparametri pentru modelele de Ɵp învăţare automată. Criteriul propus
duce la reducerea semnificaƟvă a numărului de încercări necesare algoritmului RS,
fără a influenţa negaƟv rezultatul obţinut în urma opƟmizării. Este prezentată,
de asemenea, o variantă paralelă pentru algoritmul introdus. Probabilitatea de a
obţine un rezultat opƟm după un număr redus de încercări crește cu numărul de
nuclee folosite de acestă implementare paralelă. Capitolul III.3 introduce o variantă
modificată de RS. Algoritmul propus se bazează pe asignarea de probabilităţi de
schimbare pentru fiecare din hiperparametrii ţintă. La fiecare iteraţie, în funcţie
de aceste probabilităţi, pentru fiecare hiperparametru, fie este generată o valoare
nouă, fie este folosită cea mai bună valoare obţinută până atunci. Am demonstrat
teoreƟc că probabilitatea ca algoritmul propus să idenƟfice valoarea opƟmă căutata,
după un număr de încercări dat, este mai mare decât în cazul RS. Am testat
algoritmul în contextul opƟmizării unei variaţii a funcţiei Grievank cât și pentru
opƟmizarea hiperparametrilor unei reţele neurale de Ɵp CNN. În ambele cazuri
rezultatele obţinute au fost superioare celor obţinute de alte tehnici de opƟmizare.
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Stadiul actual al cercetării

Capitolul curent descrie pe scurt problemaopƟmizării hiperparametrilor în învăţarea
automată cu accent pe importanţa problemei atât în contextul SVM cât și în
contextul unei arhitecturi mai complexe, din zona învăţării profunde, și anume
CNN. Sunt prezentate câteva din lucrările semnificaƟve în domeniul opƟmizării
hiperparametrilor, în special în zona căutării aleatorii (RS).

Marea majoritate a algoritmilor de Ɵp învăţare automată sunt caracterizaţi de
două seturi diferite de parametri: parametrii de antrenare și meta-parametrii
(mai poartă numele de hiperparametri). IdenƟficarea, în cazul hiperparametrilor,
a valorilor care produc rezultate opƟme (sau aproape de opƟm) este esenţială
pentru a garanta o bună generalizare a modelului obţinut. Alegerea acestor valori
se face prin antrenarea repetată a modelelor generate de combinaţii diferite de
valori pentru hiperparametri. O singura secvenţă de antrenare plus evaluare poartă
numele de încercare(trial). Antrenarea unui model este, în general, o operaţie care
necesită un consum semnificaƟv de resurse. În plus, numărul de încercări necesare
crește exponenţial cu numărul de hiperparametri caracterisƟci modelului. Este
așadar importantă reducerea numărului de încercări necesare pentru a determina
combinaţia opƟmă de valori pentru aceșƟ hiperparametri.

În cazul algoritmilor clasici din zona învăţării automate, alegerea unui set de
valori opƟm pentru aceșƟ hiperparametri are o influenţă semnificaƟvă asupra
performanţelor modelului. În cazul SVM, de exemplu, modelul obţinut depinde de
mai mulţi hiperparametri și este foarte sensibil la schimbări în valoarea acestora
[21]. Alegerea nucleului poate avea o influenţă dramaƟcă asupra performanţei
clasificatorului [18]. Parametrul de regularizare (C), care controlează echilibrul
dintre maximizarea marginii de separare și minimizarea erorii de clasificare este de
asemenea foarte important deoarece, în cazul claselor non-separabile, algoritmul
trebuie să permită erori de clasificare. În cazul specific al unui nucleu polinomial, o
alegere greșită a gradului polinomului poate duce ușor la over-fiƫng [11]. Recent,
interesul în zona opƟmizării de hiperparametri este în conƟnuă creștere, în special
datorită creșterii în popularitate a modelelor de Ɵp învăţare profundă, modele care
pun o presiune deosebită asupra tehnicior existente din cauza numărului foarte
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mare de hiperparametri implicaţi cât și a Ɵmpului mare de antrenare necesar
pentru aceste arhitecturi. În cazul CNN, de exemplu, numărul de hiperparametri
caracterisƟci reţelei poate ușor exploda (numărul de straturi de convoluţie, numărul
de straturi de pooling, numărul de convoluţii în fiecare strat, numărul de straturi
dense și numărul de neuroni pentru fiecare strat în parte, funcţiile de acƟvare
pentru fiecare strat, valoarea pentru dropout etc.) Valori diferite pentru aceșƟ
hiperparametri duc la reţele cu structuri diferite și implicit performanţe diferite,
cum ar fi LeNet-5 [50], AlexNet [48], ZFNet [88], GoogleNet [81], VGGNet [76],
RESNet [37] etc.

Următoarele două capitole descriu două abordări diferite asupra problemei
opƟmizării hiperparametrilor. Prima abordare propune un criteriu dinamic pentru
oprirea Ɵmpurie a opƟmizării în cazul căutării aleatoare (RS) iar cea de-a două, o
variantă opƟmizată a algoritmului de Ɵp RS și anume căutarea aleatorie ponderată
(Weighted Random Search - WRS) unde, pentru încercările efectuate, valorile
hiperparametrilor sunt generate cu o anumită probabilitate, specifică fiecărui
hiperparametru în parte. Această strategie duce la o probabilitate mai bună de a
aƟnge opƟmul comparaƟv cu RS.

De-a lungul Ɵmpului au fost dezvoltate diverse metode pentru opƟmizarea
hiperparametrilor, pornind de la cele mai simple, cum ar fi Grid Search (GS) sau
ajustareamanuală [38,51,77]1 și până la tehnici mult mai elaborate ca Nelder-Mead
[2, 59], Simulated Annealing [45], algoritmi evoluƟvi [35], metode Bayes-iene [82]
etc.

În prezent interesul în zona opƟmizării hiperparametrilor oscilează între
introducerea unor tehnici din ce în ce mai sofisƟcate (SequenƟal Model-Based
Global OpƟmizaƟon [42], învăţare prin recompensă - reinforcement learning [89,90]
etc.) și diverse încercări de opƟmizare a tehnicilor existente.

Căutarea Aleatoare (RS) face parte din categoria algoritmilor simpli [9,10]. În limitele
aceluiași buget computaţional, RS obţine, în general, rezultate mai bune decât GS
sau tehnici mai complicate de opƟmizare a hiperparametrilor [9]. În special când
numărul de dimensiuni este mare, resursele computaţionale necesare pentru RS
sunt semnificaƟv mai reduse decât în cazul GS [52]. RS constă în generarea de
valori independente, conform cu o anumită funcţie de distribuţie, pentru fiecare din
hiperparametri. Fiecare încercare poate fi așadar evaluată independent de celelalte,
ceea ce face din RS un candidat ideal pentru paralelizare.

Câteva încercări recente de a opƟmiza RS sunt date de Hyperband, Li’s et al. [53],
care accelerează RS prin alocarea adapƟvă a resurselor și prin oprire Ɵmpurie

1hƩps://github.com/jaak-s/nips2014-survey - 82 din 86 de lucrări legate de opƟmizarea
hiperparametrilor prezentate la NIPS 2014 folosesc GS.
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a algoritmului, Domhan et al. [24] unde este prezentat un model probabilisƟc
pentru a opri anƟcipat antrenarea în cazul încercărilor cu potenţial sub-opƟm,
Florea et al. [26], unde am introdus un criteriu dinamic pentru oprirea Ɵmpurie,
reducând numărul de încercări necesare fără a reduce performanţele modelului
obţinut sau Florea et al. [27] unde am introdus o variaţie a RS care, în cadrul
aceluiași buget computaţional obţine rezultate net superioare pentru opƟmizarea
hiperparametrilor unei reţele de Ɵp CNN.



Capitolul III.2

Un criteriu dinamic pentru oprirea Ɵmpurie în cazul
căutării aleatorii

Acest capitol este o extensie a rezultatelor prezentate în cadrul conferinţei ”IFIP
InternaƟonal Conference on ArƟficial Intelligence ApplicaƟons and InnovaƟons” în
2018 și publicate în Springer, ”IFIP Advances in InformaƟon and CommunicaƟon
Technology” volumul 519 cu Ɵtlul: ”A Dynamic Early Stopping Criterion for Random
Search in SVM Hyperparameter OpƟmizaƟon” [26]. Capitolul propune o metodă
de accelerare a algoritmului de Ɵp Căutare Aleatoare (RS) în contextul opƟmizării
de hiperparametri. Nucleul acestei opƟmizări constă în introducerea unui criteriu
de oprire Ɵmpurie, calculat dinamic. Algoritmul propus este implementat în
paralel și obţine o scalabilitate ridicată. Am testat algoritmul propus în cazul
opƟmizării hiperparametrilor pentru un model de Ɵp SVM, pe șase seturi de date
uzuale. Conform testelor efectuate, algoritmul introdus accelerează semnificaƟv
opƟmizarea de Ɵp RS fără a avea o influenţă negaƟva asupra performanţelor
clasificatorului.

Capitolul conƟnuă după cum urmează: iniţial este descris algoritmul propus
și condiţia dinamică de oprire, cu accent pe caracterul paralel al algoritmului.
Secţiunea III.2.2 prezintă apoi rezultatele experimentale și capitolul se încheie cu
secţiunea III.2.3 unde sunt prezentate concluziile.

III.2.1 Algoritmul propus - proprietăţi probabilisƟce

Secţiunea curentă descrie algoritmul propus atât din perspecƟva unei implementări
secvenţiale cât și a unei implementări paralele. Este descris criteriul de oprire
Ɵmpurie introdus și modul în care acesta a fost dedus.

În cazul RS, un generator g are ca sarcină furnizarea de valori conforme cu funcţia
de distribuţie aferentă fiecărui hiperparametru în parte, algoritmul conƟnuând
întotdeauna până la epuizarea unui număr maxim deN încercări. Valoarea opƟmă
raportată este cea mai bună - în conformitate cu criteriul de performanţă ales - din
cele N obţinute. Scopul criteriului de oprire Ɵmpurie, introdus în conƟnuare, este

49



CAPITOLUL III.2. RS: UN CRITERIU DINAMIC PENTRU OPRIREA TIMPURIE 50

acela de a reduce numărul de încercări la mai puţin deN , fără un efect semnificaƟv
asupra valorii opƟme raportate.

Modul în care acest criteriu de oprire este introdus într-un algoritm de opƟmizare de
hiperparametri este detaliat în Algoritmul 1 - în acest caz este descris un algoritm de
maximizare. Acest algoritm este un algoritm de opƟmizare în două etape. Iniţial se
iterează pentru un număr de pași predefinit, n, n ≪ N , și se obţine combinaţia de
hiperparametri care determină un opƟm temporar, tmp_opt. A doua etapă constă în
încercarea de a idenƟfica primul set de valori pentru hiperparametri care generează
o valoare mai bună decât tmp_opt. Rezultatul opƟm raportat, opt, este fie primul
rezultat mai bun decât tmp_opt, obţinut în etapa a doua, fie chiar tmp_opt dacă
niciun rezultatmai bunnu este obţinut în a doua etapă și numărulmaximde încercări
N este aƟns.

Am notat cu F funcţia obiecƟv. De cele mai multe ori nu este cunoscută
expresia analiƟcă a funcţiei dar aceasta poate fi calculată pentru un punct dat. În
cazul curent calculul valorilor pentru această funcţie constă într-o sesiune de Ɵp
antrenare-evaluare a modelului propus pentru opƟmizare. Datele de intrare pentru
Algoritmul 1 constau așadar într-un mod de a calcula funcţia F , numărul maxim
de iteraţii (încercări) N , numărul de încercări corespunzătoare primei faze, n, și
funcţia de distribuţie pentru fiecare hiperparametru, Pi(x), i = 1, . . . , d, unde d
este numărul total de hiperparametri. Rezultatul algoritmului de opƟmizare constă
în cea mai bună valoare.

Dacă g_opt este cel mai bun rezultat posibil obţinut prin testarea tuturor celor N
seturi de valori atunci, implicit, acesta este și rezultatul raportat de implementarea
standard de RS. Am demonstrat că valoarea opƟmă a lui n asƞel încât probabilitatea
de a idenƟfica opt = g_opt după cel mult m iteraţii, unde n < m < N este dată
de:

n =
m

e
(III.2.1)

și, în acest caz, valoarea acestei probabilităţi este dată re relaţia III.2.2:

P (E) = Pm(opt = g_opt) =
n

N

m−1∑

i=n

1

i
(III.2.2)

Alegând o valoare a lui n mai mare decât m/e este mărită probabilitatea ca
Algoritmul 1 să idenƟfice g_opt dar cu dezavantajul creșterii numărului de iteraţii.
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Algorithm 1 OpƟmizare cu criteriu de oprire Ɵmpurie

Intrare: F ;N ; n; Pi(x), i = 1, . . . , d
Ieșire: index,X , opt

// Faza 1
1: Iniţializează tmp_opt cu−math.MaxF loat64
2: for k = 1 to n ≪ N do
3: GenereazăXk

4: Calculează F (Xk)
5: if F (Xk) ≥ tmp_opt then
6: tmp_opt = F (Xk)
7: end if
8: end for

// Faza 2 - oprire Ɵmpurie
9: opt = tmp_opt

10: for k = n+ 1 toN do
11: GenereazăXk

12: Calculează F (Xk)
13: if F (Xk) ≥ tmp_opt then
14: opt = F (Xk)
15: BREAK
16: end if
17: end for
18: return k,Xk, opt

Am propus de asemenea o implementare paralelă care mărește probabilitatea de a
obţine g_opt după un număr semnificaƟv redus de încercări. Secţiunea următoare
detaliază implementarea paralelă propusă.

III.2.1.1 Execuţia paralelă

Calculul efecƟv al valorii funcţiei F este, de cele mai multe ori, o operaţie complexă
și consumatoare de resurse, de aceea devine importantă problema paralelizării
algoritmului propus. Secţiunea curentă prezintă asƞel o modalitate posibilă de a
paraleliza Algoritmul 1.

O versiune paralelă a Algoritmului 1 poate fi implementată asƞel:

• Se împart sarcinile între W workeri (aceșƟ workeri pot fi orice, de la fire de
execuţie, thread-uri ale sistemului de operare, nuclee ale unui procesor sau
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chiar servere diferite). Pentru implementarea curentă am decis să folosesc
suportul oferit de limbajul GOLANG [64] care oferă posibilitatea de a paraleliza
orice implementare cu ajutorul gorouƟne-lor1. Aceste gorouƟne sunt în
esenţă un fel fire de execuţie gesƟonate de limbaj în sine.

• Fiecare workerw execută maximumN/W iteraţii, folosind același criteriu de
oprire. În acest caz numărul de iteraţii aferent fazei 1 este, pentru fiecare
worker, nw = n/W . Atunci, pentru o valoare a lui m = N/2 fiecare nod
worker va termina după aproximaƟv N/(2W ) iteraţii, N/W fiind cazul cel
mai defavorabil. La terminarea execuţiei, fiecare worker va raporta așadar un
opƟm local.

• Un nod de Ɵp manager adună rezultatele tuturor worker-ilor și alege cel mai
bun opƟm local.

Algoritmul 2 prezintă implementarea descrisă anterior. Oricare din următoarele
strategii de generare în paralel a numerelor pseudo-aleatoare [69] poate fi aleasă:
Manager-Worker (MW), Sequence Spliƫng (SeqS), Leapfrog (LF) și ParametrizaƟon
(P).

Algorithm 2 OpƟmizare cu criteriu de oprire Ɵmpurie - implementarea paralelă

Intrare: W , F ;N ; Pi(x), i = 1, . . . , d
Ieșire: index,X , opt

// Faza 1- Distribuie execuţia către workeri
1: for w = 1 toW do
2: Lansează worker_w(F ;N/W ; Pi(x), i = 1, . . . , d) // Fiecare worker rulează

Alg. 1 cu n = N/(eW )
3: end for

// Faza 2 - Colectare rezultate
4: for w = 1 toW do
5: (kw, Xk

w, optw) = rezultat worker_w
6: end for
7: Calculează opt ca Max(optw); k,Xk corespund lui opt
8: return k,Xk, opt

Plecând de la relaţia (III.2.2), probabilitatea ca oricare dintre workeri să idenƟfice cel
mai bun rezultat din celeN posibile este:

1hƩps://tour.golang.org/concurrency/1
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PW (E) =
n

N

m/W−1∑

i=n/W

1

i
(III.2.3)

și am demonstrat că PW (E) > P (E):

Asƞel se obţine că implementarea paralelă propusă are o probabilitate mai mare de
a idenƟfica g_opt comparaƟv cu implementarea secvenţială. Mai mult decât atât,
cu cât numărul de workeri crește cu atât PW (E) crește.

Detalii de implementare

Am folosit limbajul de programare GO2 pentru a implementa algoritmul propus
datorită suportului său implicit pentru programare concurentă cât și datorită vitezei
impresionante conferită de acest limbaj în comparaţie cu altele3. Codul este
disponibil public pe GitHub4. Implementarea paralelă se bazează pe gorouƟne și
canale - componente standard oferite de limbajul GO.

Pachetul de opƟmizare creat acceptă următorii parametri:

• fileName - Locaţia fișierului care conţine datele de antrenare. Algoritmul
acceptă date în format LIBSVM [17].

• noOfExperiments - Numărul de experimente independente care vor fi
executate.

• maxAƩempts - Numărul maxim de încercări (N ) pentru un experiment.

• alg - Algoritmul uƟlizat pentru generarea în paralel a numerelor aleatoare:
MW pentru ManagerWorker, SeqSplit pentru Sequence Split, Leapfrog sau
ParametrizaƟon. SeqSplit este valoarea implicită.

• w - Numărul de workeri, valoarea implicită este 8.

III.2.2 Experimente

Secţiunea curentă prezintă detalii asupra experimentelor efectuate și a seturilor de
date folosite pentru a testa algoritmul propus.

2hƩps://golang.org/
3hƩp://www.techempower.com/benchmarks/
4hƩps://github.com/acflorea/gopƟm
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Am folosit metoda propusă pentru a opƟmiza cinci hiperparametri aferenţi unui
clasificator de Ɵp SVM [21] și anume:

• Ɵpul nucleului (RBF, Polynomial sau Linear, fiecare valoare aleasă cu o
probabilitate egală)

• γ - generată conform unei distribuţii exponenţiale cu λ = 10

• parametrul de regularizare (C) - generat conform unei distribuţii exponenţiale
cu λ = 10

• degree - gradul polinomului folosit în cazul nucleului polinomial, generat cu o
probabilitate egală din mulţimea {2, 3, 4, 5}

• coef0 - termenul liber folosit în cazul nucleului polinomial, generat uniform în
[0, 1]

Am testat algoritmul pe șase din cele mai populare seturi de date disponibile pe
site-ul UCI Machine Learning Repository 5: Adult (a1a), Adult (a6a), Breast Cancer,
Diabetes, Iris și Wine. Adult (a1a) și Adult (a6a) sunt variaţii ale aceluiași set de
date dar cu dimensiuni diferite (al doilea este aproximaƟv de șase ori mai mare
decât primul). Am folosit acurateţea [79] clasificării ca măsură a performaţei
modelului, calculată folosind validarea încrucișată cu zece sub-seturi de date (ten
fold cross-validaƟon). Am comparat rezultatele obţinute, atât ca acurateţe cât și ca
număr de încercări, cu implementări standard ai unor algoritmi pentru opƟmizarea
de hiperparametri, implementări oferite de biblioteca Optunity și anume: GS, RS,
ParƟcle Swarm și Nelder-Mead cât și cu implementarea SVM din Weka, de data
aceasta folosind valorile propuse implicit pentru hiperparametrii ţintă. În Ɵmpul
testelor, am rulat algoritmul de opƟmizare folosind W = 8 și N = 250, deci o
valoare a lui n = 92. Am rulat, de asemenea, algoritmii de opƟmizare din Optunity
pentru un număr de maxim 250 încercări.

III.2.2.1 Evaluarea modelului obţinut

Secţiunile următoare prezintă evaluarea algoritmului propus atât din perspecƟva
performaţelor (acurateţea) modelului obţinut cât și din punct de vedere al bugetului
computaţional necesar. Este analizată, de asemenea, scalabilitatea implementării
paralele.

Tabela III.2.1 prezintă rezultatele aplicării Algoritmului 2 pentru fiecare din cele patru
strategii de generare în paralel a numerelor pseudo-aleatoare (Manager-Worker,
Sequence Split, Leapfrog și ParametrizaƟon). Tabela III.2.2 prezintă rezultatele

5hƩp://archive.ics.uci.edu/ml/index.php
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obţinute folosind Optunity (RS, GS, ParƟcle Swarm și Nelder-Mead) cât și
rezultatele obţinute de implementarea SVM din Weka, cu valorile implicite pentru
hiperparametri (C = 1.0, γ = 1/number_of_features, degree = 3, coef0 =
0.0). Cele mai bune rezultate sunt marcate îngroșat.

Tabela III.2.1: Acurateţea și numărul de încercări pentru Algoritmul 2 folosind cele
patru strategii de generare în paralel a numerelor pseudo-aleatoare

(MW, SeqS, LF, P)

Manager Worker Sequence Split Leapfrog ParametrizaƟon
Setul de date Acurateţea Încercări Acurateţea Încercări Acurateţea Încercări Acurateţea Încercări
Adult (a1a) 0.837 164 0.836 194 0.837 194 0.837 148
Adult (a6a) 0.844 169 0.844 133 0.844 203 0.845 138

Cancer 0.975 172 0.975 167 0.975 214 0.975 187
Diabetes 0.776 223 0.776 203 0.780 220 0.779 130

Iris 0.973 224 0.980 156 0.980 189 0.973 158
Wine 0.989 194 0.989 215 0.989 162 0.989 177
Media 0.899 191 0.900 178 0.901 197 0.900 156.334

Abaterea standard 0.091 27.188 0.092 31.241 0.091 20.746 22.223

Tabela III.2.2: Acurateţea și numărul de încercări pentru algoritmii de opƟmizare
de hiperparametri implementaţi în Optunity (RS, GS, ParƟcle Swarm și

Nelder-Mead) și pentru Weka’s SVM

Optunity RS Optunity GS Optunity PSO Optunity NM Weka RBF Weka Poli Weka Lineal
Setul de date Acurateţea Acurateţea Acurateţea Acurateţea Încercări Acurateţea Acurateţea Acurateţea
Adult (a1a) 0.837 0.835 0.838 0.833 108 0.828 0.839 0.754
Adult (a6a) 0.844 0.844 0.845 0.843 142 0.838 0.760 0.760

Cancer 0.975 0.975 0.975 0.968 17 0.969 0.974 0.969
Diabetes 0.777 0.777 0.776 0.651 6 0.775 0.686 0.777

Iris 0.980 0.987 0.967 0.940 6 0.953 0.727 0.960
Wine 0.989 0.984 0.989 0.956 62 0.983 0.404 0.972
Media 0.900 0.900 0.898 0.865 56.834 0.891 0.732 0.865

Abaterea standard 0.092 0.092 0.090 0.120 57.711 0.088 0.190 0.112

Fiecare algoritm de opƟmizare are ca rezultat un anumit model SVM. Performanţa
fiecărui algoritm este așadar pe de o parte performanţa clasificării (acurateţea)
modelului rezultat și, pe de altă parte, numărul de încercări (bugetul computaţional)
necesar opƟmizării. Deoarece sunt comparate mai multe tehnici pe mai multe
seturi de date sunt necesare teste staƟsƟce adiţionale pentru a evalua performanţa
acestor algoritmi [23]. Am calculat așadar valorile staƟsƟce standard Friedman [30]
și Iman-Davenport [43]. Aceste valori staƟsƟce iau în calcul ordinea algoritmilor
pentru fiecare set de date în parte, în funcţie de performanţa obţinută pentru setul
de date respecƟv.

Cu 11 algoritmi și șase seturi de date, valoarea lui FF urmează o distribuţie F , cu
11−1 = 10 și, respecƟv, (11−1) · (6−1) = 50 de grade de libertate [23]. Valoarea
criƟcă pentru F (10, 50) și α = 0.05 este 2.03 deci ipoteza nulă (conform căreia toţi
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cei 11 algoritmi sunt idenƟci ca performanţă) poate fi respinsă (FF pentru algoritmii
testaţi este 6.04 > 2.03). Este evident așadar că cei 11 algoritmi nu sunt idenƟci ca
performanţă.

Valoarea diferenţei criƟce [23, 60], la un nivel de semnificaţie α = 0.05, este
CD0.05 = 6.163. Această valoare exclude categoric algoritmul Nelder-Mead care
este semnificaƟvmai puţin performant decât implementarea de Ɵp ParametrizaƟon
a Algoritmului 2. La un nivel de semnificaţie α = 0.1, diferenţa criƟcă esteCD0.1 =
5.701 și se poate observa că Optunity - NM este semnificaƟv mai puţin performant
decât GO-LF și GO-P și că GO-P este semnificaƟv mai performant decât Optunity -
NM și Weka - RBF. Se pot disƟnge așadar trei categorii de algoritmi din punct de
vedere a performanţei obţinute de clasificatorul rezultat, de la cel mai bun la cel
mai rău:

• GO Parametrized

• Restul algoritmilor (GO-LF, GO-SeqS, GO-MW, Optunity RS, GS și PSO,
implementarea SVMWeka)

• Optunity Nelder-Mead

În concluzie, Algoritmul 2 duce la obţinerea unui model cu o performanţă în
clasificare cel puţin egală cu cea a algoritmilor standard.

III.2.2.2 Eficienţa criteriului de oprire

Plecând de la rezultatele prezentate anterior, exclud Nelder-Mead (din cauza
performanţei modelului obţinut semnificaƟv mai scăzută în comparaţie cu toate
celelalte modele) din comparaţia numărului de încercări. Exclud, de asemenea,
implementările Weka deoarece, în cazul lor, nu este vorba de o opƟmizare de
hiperparametri propriu-zisă (există o singură încercare, cu valorile implicite). Tabela
III.2.3 prezintă diferenţa între poziţiile fiecărui algoritm într-un clasament bazat pe
numărul de încercări efectuate (cea mai bună poziţie corespunde celor mai puţine
încercări necesare - deci bugetului computaţional necesar minim).

Am rulat un nou test Friedman și am obţinut χ2
F = 28.554 și FF = 19.173.

Valoarea criƟcă, în acest caz, F (6, 30) (7− 1 și respecƟv (7− 1)(6− 1)) este 2.420.
Aceasta înseamnă că ipoteza nulă (care prevede că toţi algoritmii sunt echivalenţi ca
performanţă) poate fi exclusă (19.173 > 2.420).

Valoarea diferenţei criƟce, pentru o semnificaţie de 0.05 este în acest caz: CD0.05 =
3.678. Valorile mai mari decâtCD0.05 sunt marcate cu caractere îngroșate în tabela
III.2.3. Se pot asƞel idenƟfica două grupuri de algoritmi. Primul grup (GO - SeqS și
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Tabela III.2.3: Diferenţa între poziţiile ocupate de fiecare algoritm - în funcţie de
numărul de încercări necesare

GO GO GO GO Optunity Optunity Optunity
MW SeqS LF P RS GS PSO

GO MW - -0.917 0.084 -1.167 3 3 3
GO SeqS - 1 -0.25 3.917 3.917 3.917

GO LF - -1.25 2.917 2.917 2.917
GO P - 4.167 4.167 4.167

Optunity RS - 0 0
Optunity GS - 0

Optunity PSO -

Tabela III.2.4: Performanţa raportată la numărul de încercări necesare pentru GO -
MW, GO - P, GO - SeqS și GO - LF în raport cu Optunity - RS. Date caracterisƟce

testului Holm

i z = (R0−Ri)/SE p α/i
GO P 1 3.341 0.00084 0.0084

GO SeqS 2 3.140 0.00043 0.01
GO MW 3 2.405 0.00808 0.0125
GO LF 4 2.339 0.009668 0.0167

GO - P) obţine, din punct de vedere staƟsƟc, performanţe mai bune decât grupul
format din Optunity - GS, Optunity - RS și Optunity - PSO. Nu este evident cărui din
cele două grupuri aparţin algoritmii GO - MW și GO - LF. O explicaţie posibilă pentru
rezultatelemai bune obţinute folosind Sequence Split și ParametrizaƟon comparaƟv
cu celelalte două tehnici (MW și LF), poate fi legată de o calitate mai bună a valorilor
pseudo-aleatoare generate folosind aceste tehnici de paralelizare a generatorului.
Totuși, deoarece numărul de valori necesare pentru testele efectuate este relaƟv
mic, cel mai probabil diferenţa este pur întâmplătoare.

În final, deoarece scopul principal al Algoritmului 2 este obţinerea unei variante mai
bune de RS, compar metoda prezentată direct cu implementarea RS din Optunity
folosind testul Holm [40]. Eroarea standard pentru experimentul efectuat este
SE =

√
k(k + 1)/(6N) = 1.247 (și aici, N este numărul de seturi de date

folosite și k numărul total de algoritmi). Tabela III.2.4 conţine rezultatele testului
de respingere Holm.

Testul Holm respinge așadar toate cele patru ipoteze (p < α/i), ceea ce duce
la concluzia că toate cele patru versiuni (Ɵpuri de generator) propuse pentru
Algoritmul 2 sunt semnificaƟv mai eficiente în ceea ce privește numărul de încercări
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efectuate comparaƟv cu implementarea RS standard.

III.2.2.3 Scalabilitatea implementării paralele

Pe lângă acurateţe și număr de încercări necesare, fiind vorba de o implementare
paralelă, este important de testat această implementare și din perspecƟva
scalabilităţii. Am testat Algoritmul 2 pe un număr din ce în cemai mare de nuclee de
calcul și am calculat asƞel speedup-ul (raportul dintre Ɵmpul necesar unei execuţii
secvenţiale și Ɵmpul necesar execuţiei paralele) ca măsură a scalabilităţii. Valorile
obţinute sunt prezentate în tabela III.2.5. Pentru toate seturile de date, valorile
cresc proporţional cu numărul de nuclee ceea ce demonstrează o bună scalabilitate
a algoritmului propus.

Tabela III.2.5: Speedul-ul pentru Algoritmul 2 raportat la numărul de nuclee

Setul de date/Numărul de nuclee 2 3 4 6 8
Adult(a1a) 1.37 2.96 3.48 4.13 4.52
Adult (a6a) 1.97 2.71 3.02 3.35 3.70

Cancer 1.98 2.91 3.53 3.91 4.09
Diabetes 1.86 2.72 3.34 3.70 3.88

Iris 1.94 2.75 3.10 3.43 3.54
Wine 1.99 2.81 3.28 3.96 4.11

Average 1.85 2.81 3.29 3.75 3.97

III.2.3 Concluzii

Capitolul curent a introdus un criteriu dinamic pentru oprirea Ɵmpurie a algoritmului
de Ɵp căutare aleatoare (RS) desƟnat opƟmizării de hiperparametri. Este propusă,
de asemenea, o variantă paralelă a unui algoritm bazat pe acest criteriu. Am
demonstrat teoreƟc că probabilitatea de a idenƟfica opƟmul într-un număr de
încercări redus comparaƟv cu RS crește în cazul algoritmului paralel, comparaƟv cu
versiunea lui secvenţială.

În contextul opƟmizării unui clasificator de Ɵp SVM, pe șase din cele mai folosite
seturi de date pentru o asƞel de problemă, din punct de vedere al acurateţei
modelului generat, am obţinut rezultate similare cu tehnicile standard existente
în domeniul opƟmizării de hiperparametri. Am folosit patru tehnici de generare
paralelă de numere pseudo-aleatoare. Cu toate cele patru tehnici, algoritmul
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termină într-un număr de încercări semnificaƟv mai mic decât varianta standard
de RS, ceea ce duce la o reducere semnificaƟvă a bugetului computaţional necesar
opƟmizării.

Algoritmul propus deschide noi perspecƟve de cercetare în zona opƟmizării de
hiperparametri pentru alţi algoritmi de Ɵp învăţare automată, în special când spaţiul
de căutare are un număr mare de dimensiuni (număr mare de hiperparametri) și
bugetul computaţional necesar consƟtuie un impediment major.

Implementarea algoritmului este suficient de flexibilă pentru a putea fi adaptată
oricărei opƟmizări de Ɵp ”gradient-free”.



Capitolul III.3

Căutarea aleatorie ponderată

Rezultatele prezentate în acest capitol au la baza arƟcolul cu Ɵtlul ”Weighted
Random Search for Hyperparameter OpƟmizaƟon” [27], publicat în InternaƟonal
Journal of Computers CommunicaƟons & Control (IJCCC) Nr. 14(2), Aprilie 2019 -
Factor de impact în JCR2017 (Clarivate AnalyƟcs, SCI Expanded, ISI Web of Science):
IF=1.29. Capitolul prezent propune o variantă a metodei de Ɵp căutare aleatoare
(RS) în contextul opƟmizării de hiperparametri pentru algoritmii de Ɵp învăţare
automată. Spre deosebire de implementarea standard RS, care, la fiecare iteraţie,
generează valori noi pentru fiecare hiperparametru, algoritmul propus generează
valori noi cu o anumită probabilitate de schimbare p și folosește celemai bune valori
idenƟficate până atunci cu probabilitatea 1 − p. IntuiƟv, o valoare care deja a dus
la obţinerea unui rezultat promiţător este un bun candidat pentru a fi testată în
combinaţii noi de valori pentru ceilalţi hiperparametri.

Am denumit algoritmul propus Căutare Aleatorie Ponderată (Weighted Random
Search - WRS). Pentru același număr de încercări (același buget computaţional),
WRS obţine rezultate seminificaƟv mai bune decât RS. Am testat algoritmul pe o
variaţie a unei funcţii cunoscute în domeniul opƟmizării - funcţia Grievank [34] - cât
și în contextul opƟmizării de hiperparametri pentru arhitectura unei reţele neurale
de Ɵp CNN. Am obţinut de asemenea rezultate teoreƟce care jusƟfică performanţa
superioară a WRS în raport cu RS.

Capitolul debutează cu descrierea algoritmului propus, apoi sunt prezentate
aspectele teoreƟce legate de convergentaWRS și o comparaţie cu RS din perspecƟva
probabilităţii de a idenƟfica opƟmul căutat. În conƟnuare sunt prezentate
rezultatele obţinute de WRS pentru opƟmizarea unei variaţii a funcţiei Grievank și
apoi pentru opƟmizarea hiperparametrilor în cazul unei reţele neurale de Ɵp CNN.
UlƟma secţiune prezintă concluziile.

60
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III.3.1 Metoda WRS

Acestă secţiune debutează cu o descriere intuiƟvă a algoritmuluiWRS, algoritm care
reprezintă nucleul capitolului curent. Ulterior sunt prezentate detaliile tehnice ale
algoritmului.

Tehnica RS clasică [9] generează o nouă valoare pentru o variabilă pseudo-aleatoare
mulƟ-dimensională la fiecare iteraţie k, cu valori noi pentru fiecare din dimensiuni
-Xk = {xk

i }, i = 1, . . . , d - unde xi este generată în conformitate cu o funcţie de
distribuţie Pi(x), i = 1, . . . , d iar d este numărul de dimensiuni.

WRS este o variantă îmbunătăţită de RS, desƟnată opƟmizării de hiperparametri.
Algoritmul atribuie câte o probabilitate de schimbare pi, i = 1, . . . , d fiecărei
dimensiuni și, după un anumit număr de iteraţii ki, pentru fiecare dimensiune i,
în loc să genereze o valoare nouă, generează această valoare cu probabilitatea pi.
Cu probabilitatea 1− pi este folosită cea mai bună valoare a lui xi idenƟficată până
la pasul respecƟv.

WRS constă în două etape. În prima fază rulează RS pentru un număr de încercări
(iteraţii) predefinit. Acestă etapă permite:

• IdenƟficarea celei mai bune combinaţii de valori până la momentul curent

• Obţinerea unor date de intrare suficiente cu privire la importanţa fiecărei
dimensiuni în procesul de opƟmizare.

Cea de-a doua fază ia în calcul probabilităţile de schimbare și generează seturi noi
de valori candidat în conformitate cu acestea. Între cele două etape, este executată
o instanţă de fANOVA [41] pentru a determina importanţa fiecărei dimensiuni în
variaţia funcţiei obiecƟv. IntuiƟv, ceamai importantă dimensiune (dimensiunea care
este responsabilă pentru cea mai mare variaţie a funcţiei obiecƟv) este aceea ale
cărei valori ar trebui să se schimbe cel mai des, pentru a acoperi cât mai mult din
variaţia de care este responsabilă. Pentru o dimensiune responsabilă de omică parte
din variaţia funcţiei obiecƟv, ar putea fi mai eficient de păstrat un opƟm temporar,
odată ce această valoare a fost idenƟficată.

O iteraţie a algoritmului WRS, aplicat în cazul maximizării unei funcţii, este descrisă
în Algoritmul 3 iar metoda în ansamblu este prezentată în Algoritmul 4. F este
funcţia obiecƟv, de cele mai multe ori forma analiƟcă a funcţiei nu este cunoscută
și valoarea lui F (X) trebuie calculată la fiecare iteraţie, Xk este cel mai bun
argument la iteraţia k iar N este numărul total de iteraţii (în contextul opƟmizării
de hiperparametri fiecare iteraţie corespunde unei încercări, cei doi termeni sunt
așadar inter-schimbabili).
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Pentru fiecare iteraţie a Algoritmului 4, cel puţin o dimensiune se schimbă de aceea,
cel puţin una din valorile probabilităţilor pi va fi egală cu unu. Pentru celelalte
valori ale probabilităţilor de schimbare, orice valoare în (0, 1] este validă. Dacă toate
valorile sunt unu atunci WRS devine idenƟc cu RS.

Algorithm 3 O iteraţie WRS - Maximizarea funcţiei obiecƟv

Intrare: F ; (Xk, F (Xk)); pi, ki, Pi(x), i = 1, . . . , d
Ieșire: (Xk+1, F (Xk+1))
1: Generează aleator p, uniform în (0,1)
2: for i = 1 to d do
3: if (pi ≥ p or k ≤ ki) then
4: // sau este saƟsfăcută condiţia de probabilitate

// sau sunt necesare mai multe valori
5: Generează xk+1

i conform cu Pi(x)
6: else
7: xk+1

i = xk
i

8: end if
9: end for

// De obicei aceasta este etapa cea mai cosƟsitoare
10: Calculează F (Xk+1)
11: if F (Xk+1) ≥ F (Xk) then
12: return (Xk+1, F (Xk+1))
13: else
14: return (Xk, F (Xk))
15: end if

Algoritmul 4 coordonează secvenţa de pași descrisă și apelează Algoritmul 3 într-o
buclă, până când numărul maxim de încercăriN este aƟns.

III.3.2 Aspecte teoreƟce, convergenţa algoritmului

Secţiunea curentă analizează convergenţa Algoritmului 4 din perspecƟvă teoreƟcă și
compară Algoritmul 4 cu RS. Similar cu GS și RS, și în cazul WRS, fac presupunerea că
variabilele funcţiei obiecƟv nu sunt corelate staƟsƟc. Pentru a face explicaţiile mai
intuiƟve, iniţial este discutat cazul bi-dimensional și apoi rezultatele obţinute sunt
generalizate pentru cazul mulƟ-dimensional. În încheierea secţiunii este introdusă,
de asemenea, o propunere de alegere a unui ”set bun de valori” pentru pi și ki, i =
1, . . . , d (folosite la pasul 4 și 5 în Algoritmul 4 ). Prin n ≥ 1 am definit numărul de
iteraţii atât în cazul WRS cât și în cazul RS.
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Algorithm 4WRS - Maximizarea funcţiei obiecƟv

Intrare: F ;N ; Pi(x), i = 1, . . . , d
Ieșire: (XN , F (XN ))

// Faza 1 - Execuţie RS
1: for k = 1 toN0 < N do
2: Execută o iteraţie RS, calculează (Xk, F (Xk))
3: end for

// Faza intermediară - determină valorile de intrare pentru WRS
4: Determină probabilităţile de schimbare pi, i = 1, . . . , d
5: Determină numărul minim de valori necesare ki, i = 1, . . . , d

// Faza 2 - Execuţie WRS
6: for k = N0 + 1 toN do
7: Execută o iteraţie WRS descrisă în Algoritmul 3, calculează (Xk, F (Xk))
8: end for
9: return (XN , F (XN ))

III.3.2.1 Cazul bi-dimensional

Pentru cazul bi-dimensional (d = 2) scopul algoritmului WRS este acela de a
maximiza funcţia F : S1 × S2 → R, unde S1 și S2 sunt mulţimi finite. Restricţia
ca cele două mulţimi să fie finite derivă din faptul ca numărul de iteraţii pentru
RS și WRS este finit, implicit numărul maxim de valori care pot fi testate este unul
finit. Definesc ca opƟm global punctul X∗(x∗

1, x
∗
2), cu x∗

1 ∈ S1 și x∗
2 ∈ S2, asƞel

încât F (X∗) ≥ F (X), ∀X ∈ S1 × S2. pi, ki, (i = 1, 2) sunt probabilităţile de
schimbare și, respecƟv, numărul minim de valori necesare pentru xi, asa cum au
fost definite anterior. |Si| este cardinalitatea lui Si, i = 1, 2. Notez cu pRS:n și
pWRS:n probabilitatea, în cazul RS și, respecƟv, WRS, de a idenƟfica opƟmul global
după n încercări.

Următoarea teoremă stabilește că, în cazul bi-dimensional, putem alege k2 asƞel
încât:

pWRS:n ≥ pRS:n (III.3.1)

Teoremă III.3.1. Pentru orice funcţie F : S1×S2 → R, S1 și S2 mulţimi finite, există
k2, asƞel încât pWRS:n ≥ pRS:n.
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III.3.2.2 Cazul mulƟ-dimensional

Pentru cazul general al opƟmizării unei funcţii F : S1 × S2 . . . × Sd → R, unde
Si, i = 1, . . . , d sunt mulţimi finite, păstrând presupunerea că variabilele nu sunt
corelate staƟsƟc, PRS și PWRS sunt definite asƞel:

pRS =
d∏

i=1

1

|Si|
(III.3.2)

pWRS =
1

|S1|

d∏

i=2

(
pi

1

|Si|
+ (1− pi)

1

|Si|−mi + 1

)
(III.3.3)

undemi este numărul de valori disƟncte deja generate pentru xi.

Urmând același raţionament ca în Secţiunea III.3.2.1, demonstrez următoarea
teoremă:
Teoremă III.3.2. Pentru orice funcţie F : S1 × S2 . . . × Sd → R, Si mulţimi finite,
există ki, i = 1, . . . , d, asƞel încât: pWRS:n ≥ pRS:n.

Conform rezultatelor anterioare, pentru un set de valori ki, i = 1, . . . , d ales
corespunzător, la fiecare pasn, WRS are o probabilitate de a idenƟfica opƟmul global
mai mare decât RS. Asƞel, după același număr de iteraţii, în medie, WRS idenƟfică
opƟmul global mai rapid decât RS, cu alte cuvinte, înmedie,WRS convergemai rapid
decât RS.

Mai mult decât atât, în cazul WRS, numărul de valori generate pentru xi, i =
1, . . . , d, urmează o distribuţie binară cu probabilitatea pi. După n pași, valoarea
esƟmată pentru xi, este așadar npi. mi are, deci, în medie, o limită superioară dată
de npi. Numărul de valori disƟncte generate depinde de cardinalitatea lui Si și de
distribuţia de probabilitate folosită pentru generare.

De exemplu, în cazul distribuţiei uniforme, valoarea esƟmată pentrumi este:

E[mi] =

|Si|∑

1

(
1−

(
|Si|− 1

|Si|

)npi
)

(III.3.4)

și mi > 1 când npi > 1. De aceea, pentru un număr de iteraţii n, cu n ≥ 1/pi,
(III.3.1) este adevărată. Alegând ki asƞel încât ki > 1/pi, (III.3.1) este adevărată
pentru orice valoare a lui n. Se poate observa, de asemenea, că diferenţa între
pWRS:n și pRS:n crește când n crește.
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III.3.2.3 Alegerea lui pi și ki

Am ales să ordonez variabilele funcţiei în ordinea importanţei lor (pondere) și să
asignez probabilităţile de schimbare pi conform cu această ordine: cu cât ponderea
unui parametru estemaimică, cu atât probabilitatea lui de schimbare estemaimică.
AsŌel, cel mai important parametru este acela care se va genera întotdeauna (p1 =
1). Pentru a calcula ponderea fiecărui parametru, am rulat RS pentru un număr
prestabilit de pași,N0 < N și am aplicat fANOVA [41] pentru valorile obţinute. Am
obţinut asƞel o esƟmare pentru importanţa fiecărui parametru (hiperparametru,
în cazul opƟmizării de hiperparametri). Dacă wi este ponderea parametrului de
pe poziţia i și w1 ponderea celui mai important parametru, atunci am ales pi =
wi/w1, i = 1, . . . , d.

Pentru simplificare, am ales ki = N0 pentru toţi parametrii dar aceste valori pot fi
ajustate dependent de funcţia obiecƟv.

III.3.3 Un exemplu: OpƟmizarea funcţiei Griewank

Pentru a ilustra conceptul care stă la baza WRS, consider o funcţie simplă, a
cărei formă analiƟcă este cunoscută. Faptul că valoarea funcţiei poate fi calculată
rapid, permite testarea algoritmului pentru un număr foarte mare de execuţii
independente. Odată obţinute rezultatele acestor execuţii independente, ele pot
consƟtui baza unui test t-student nepereche (unpaired t-test), test care permite
eliminarea factorului aleator în compararea performanţei obţinute.

Funcţia Grievank [34] este des folosită pentru a testa convergenţa algoritmilor de
opƟmizare. Acestă funcţie are următoarea formă analiƟcă:

Gd = 1 +
1

4000

d∑

i=1

x2
i −

d∏

i=1

cos
xi√
i

(III.3.5)

Funcţia este dificil de opƟmizat din cauza numărului foarte mare de minime locale.
Am folosit pentru a testa WRS o versiune ușor modificată a funcţiei G6, cu
următoarea formă analiƟcă:

G∗
6 = 1 +

i− 1

4000

6∑

i=1

x2
i −

6∏

i=1

cos
xi√
i

(III.3.6)

și am maximizat−G∗
6.
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Am folosit S = [−600, 600] pentru toƟ cei șase parametri și am rulat WRS pentru
1000 de iteraţii, cu o fază iniţială de Ɵp RS pentru primele 1000/e = 368 iteraţii [26].
După terminarea primei faze am rulat fANOVA și am obţinut ponderile parametrilor.
Am comparat rezultatele obţinute cu RS, folosind același spaţiu de căutare și 1000
de încercări. Am rulat ambii algoritmi (RS și WRS) de 10.000 de ori. Tabela III.3.1
prezintă cel mai bun rezultat obţinut de RS și respecƟv WRS precum și media și
abaterea standard pentru cele 10.000 de execuţii.

Tabela III.3.1: WRS vs. RS - rezultatele pentru maximizarea−G∗
6 - valori pentru

10.000 de experimente cu 1000 de iteraţii fiecare

Cel mai bun Media rezultatelor Abaterea standard pentru
Algoritmul rezultat obţinut obţinute rezultatele obţinute

RS -1.50 -33.10 14.06
WRS -1.28 -14.58 10.63

Rezultatele obţinute de WRS sunt net superioare celor obţinute cu RS. Eroarea
standard pentru testul t-Student este, pentru rezultatele obţinute 0.176 iar df =
19998, ceea ce duce la un nivel de semnificaţie P-value ≤ 0.001.

III.3.4 OpƟmizarea hiperparametrilor unei reţele de Ɵp CNN

Secţiunea curentă prezintă rezultatele obţinute de WRS pentru opƟmizarea
arhitecturii unei reţele de Ɵp CNN. Arhitecturile actuale idenƟficate sunt complexe,
au un număr impresionant de hiperparametri și un Ɵmp de antrenare foarte mare.
Seturile de date folosite pentru antrenarea CNN sunt de asemenea de dimensiuni
mari, ceea ce influenţează negaƟv și mai mult Ɵmpul de antrenare. Îmbunătăţirea
performanţei algoritmilor de opƟmizare de hiperparametri este, așadar, un subiect
criƟc în contextul dat.

În cazul aplicării WRS pentru opƟmizarea de hiperparametri pentru o reţea CNN am
considerat următorii hiperparametri:

• C - Numărul de straturi convoluţionale: număr întreg în mulţimea {3, 4, 5, 6};
• N - Numărul de straturi dense: număr întreg, în mulţimea {1, 2, 3, 4};
• C-1,…,C-6 Numărul de convoluţii pentru fiecare strat convoluţional: număr

întreg în intervalul [100, 1024];
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Tabela III.3.2: Cea mai bună arhitectură CNN idenƟficată pentru setul de date
CIFAR-10

Alg. C D C-1 C-2 C-3 C-4 C-5 C-6 N-1 N-2 N-3 N-4
WRS 6 1 736 508 664 916 186 352 1229 - - -
RS 5 1 876 114 892 696 617 - 1828 - - -
NM 5 3 564 564 564 560 563 - 1529 1542 1542 -
PSO 5 1 479 792 584 411 593 - 1379 - - -
SS 5 2 402 933 750 997 777 - 1545 1268 - -

• D-1,…,D-4 Numărul de neuroni pentru fiecare strat dens: număr întreg în
intervalul [1024, 2048].

Am generat fiecare hiperparametru conform unei distribuţii uniforme și am folosit
acurateţea clasificării pentru a evalua performanţa modelelor obţinute.

Am folosit Keras [20] pentru a antrena și testa modelele CNN obţinute. Am
antrenat fiecare model pentru zece epoci pe setul de date CIFAR-10 [47]. Am rulat
experimentele pe un cluster IBM S822LC cu noduri de Ɵp IBM POWER8, NVLink și
NVidia Tesla P100 GPUs1. Setul de date CIFAR-10 constă în 60.000 de imagini color
cu dimensiunea de 32 × 32 pixeli, grupate egal în 10 clase (6.000 de imagini per
clasă). Datele sunt împărţite în 50.000 de înregistrări pentru antrenare și 10.000
pentru testare. Am antrenat modelele pe 90% din datele de antrenare și am folosit
restul de 10% ca date de validare. Am raportat rezultatele pe datele de test. Nu am
folosit tehnici de augmentare a datelor.

Am comparat rezultatele obţinute de WRS cu cele opbţinute de RS, Nelder-Mead
(NM), ParƟcle Swarm (PSO) [44] și opƟmizarea de Ɵp Secvenţe Sobol(SS) [78]
implementate în Optunity [62].

După prima etapă a algoritmului care constă în execuţia a 300/e ≈ 110 iteraţii de
Ɵp RS, am rulat fANOVA pentru a obţine ponderea fiecărui parametru. fANOVA
consideră cei mai importanţi hiperparametri (cei cu cea mai mare pondere în
variaţia acurateţei reţelei) ca fiind (în ordine descrescătoare a importanţei): numărul
de neuroni în primul strat dens (D-1), numărul de straturi dense (D) și numărul
de straturi convoluţionale (C). Ponderea majorităţii celorlalţi hiperparametri este
cu un ordin de magnitudine mai mică. În acest context, cea de-a două fază a
WRS favorizează evident schimbarea celor mai importanţi trei parametri în ordinea
descrescătoare a ponderii lor.

WRS obţine performanţe superioare comparaƟv cu toate celelalte metode (detalii

1hƩp://www.cwu.edu/faculty/turing-cwu-supercomputer
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în tabela III.3.3.

Tabela III.3.3: Acurateţea obţinută de WRS, RS, NM, PSO și SS pentru opƟmizarea
hiperparametrilor unei reţele CNN pe setul de date CIFAR-10

Cel mai bun Media rezultatelor Abaterea standard
Algoritmul rezultat obţinute a rezultatelor obţinute

WRS 0.85 0.79 0.09
RS 0.81 0.75 0.04
NM 0.81 0.77 0.03
PSO 0.83 0.78 0.03
SS 0.82 0.75 0.05

Tabela III.3.2 prezintă arhitectura opƟmă idenƟficată de fiecare algoritm. Se poate
observa că în cazul WRS și RS, arhitecturile obţinute au un singur strat dens și un
număr mare de straturi convoluţionale (cinci pentru RS și șase pentru WRS)

III.3.5 Concluzii

Am introdus o variantă îmbunătăţită a metodei de Ɵp RS și anume algoritmul WRS.
Folosind același buget computaţional (număr de încercări), WRS converge mai rapid
decât RS. Algoritmul prezentat obţine rezultate superioare atât pentru opƟmizarea
unei funcţii matemaƟce cunoscute cât și în cazul opƟmizării hiperparametrilor
pentru o reţea de Ɵp CNN. Transferul de informaţie necesar între iteraţiile
algoritmului este redus, așa cum se poate observa din descrierea Algoritmului
3. Datorită acestui fapt WRS poate fi ușor implementat în paralel. Deoarece
nu am impus restricţii funcţiei obiecƟv, algoritmul WRS poate fi generalizat și în
cazul altor probleme de opƟmizare definite pe un domeniu discret. O posibilă
direcţie de cercetare viitoare constă în aplicareaWRS pentru alte clase de probleme
de opƟmizare, în special în contextul opƟmizării de hiperparametri în învăţarea
automată precum și compararea, în acest caz, cu rezultatele obţinute de algoritmi
din zona opƟmizării Bayesiene.
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Concluzii finale, contribuţii originale.
Diseminarea rezultatelor. Direcţii

viitoare de cercetare
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Capitolul IV.1

Concluzii finale, contribuţii originale

Capitolul curent conţine concluziile finale ale tezei cu accent pe contribuţiile
originale prezentate. Prezenta teză este structurată pe două direcţii majore de
cercetare:

• Atribuirea automată a erorilor în proiectele mari de Ɵp soŌware open source
- Partea a II-a

• OpƟmizarea hiperparametrilor în învăţarea automată -Partea a III-a

În contextul atribuirii automate a erorilor în proiectele mari de Ɵp soŌware open
source am introdus două sisteme de recomandare bazate pe SVM (Capitolul II.2) și
respecƟv tehnici de învăţare profundă - CNN și LSTM (Capitolul II.3).

Sistemul de recomandare prezentat în Capitolul II.2 este prima implementare
paralelă pe o plaƞormă de Ɵp cloud (Apache Spark găzduit pe o arhitectură de
Ɵp Google Cloud DataProc) pentru un asƞel de sistem. Aceasta vine în contextul
în care canƟtatea de date disponibile este din ce în ce mai mare, ceea ce pune o
presiune ridicată pe implementările standard de Ɵp desktop. Raportat la rezultatele
anterioare: Anvik et al. [5], [6] și [7], precizia și senziƟvitatea obţinute pe trei seturi
de date ale unor proiecte reale sunt similare, aceasta în contextul unui sistem cu
o scalabilitate ridicată, capabil să gesƟoneze volume de date din ce în ce mai mari.
Un alt aspect unic al implementării propuse este secvenţa de pași folosiţi pentru
preprocesarea datelor. Mai specific, am folosit Stanford parts-of-speech (POS)
pentru a idenƟfica exclusiv substanƟvele din setul de date de intrare. Am folosit
Term Frequency/Inverse Document Frequency (TF/IDF) pentru a transforma datele
textuale în date numerice și am introdus informaţiile legate de produs (T`Q/m+inB/)
și componentă (+QKTQM2MinB/) sub formă de valori ponderate.

Sistemul de recomandare descris în Capitolul II.3 este de asemenea primul bazat
pe tehnici de învăţare profundă aplicat în domeniul atribuirii automate a erorilor.
Performanţa în ceea ce privește calitatea predicţiei făcute este echivalentă cu cele
mai bune rezultate obţinute în prealabil în acest domeniu. Implementarea este, și în
acest caz una paralelă și scalabilă, ceea ce răspunde eficient unui volum de date în
conƟnuă creștere. Un alt aspect original al implementării propuse constă în modul
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în care datele textuale sunt folosite ca date de intrare pentru reţeaua de Ɵp CNN.
Pentru a induce datelor un nivel mai ridicat de spaţialitate între cuvintele dintr-un
paragraf, în cazul CNN, am împărţit reprezentarea textuală a rapoartelor în mai
multe secvenţe egale și am calculat reprezentarea lor prin PV-DBOW individual.

În zona opƟmizării hiperparametrilor pentru algoritmii de Ɵp învăţare automată,
am propus două direcţii de îmbunătăţire a algoritmului standard de Ɵp Căutare
Aleatoare (RS). Prima (Capitolul III.2) are ca scop reducerea numărului de încercări
necesar fără a influenţa negaƟv performanţa sistemului, cea de-a doua (Capitolul
III.3) propune îmbunătăţirea rezultatului obţinut folosind același număr de încercări.

În Capitolul III.2 este prezentat un criteriu dinamic de oprire automată pentru RS.
Implementarea criteriului propus duce la o reducere semnificaƟvă a numărului de
încercări efectuate comparaƟv cu varianta clasică de RS fără a influenţa negaƟv
rezultatul obţinut. Mai mult, am propus o variantă de implementare paralelă
a criteriului introdus, am demonstrat că această implementare este scalabilă și
că probabilitatea de a idenƟfica rezultatul opƟm după un număr de încercări
semnificaƟv redus, crește odată cu creșterea nivelului de paralelism. Am testat
algoritmul propus în contextul opƟmizării hiperparametrilor unui clasificator de
Ɵp SVM, pe șase din cele mai uƟlizate seturi de date disponibile public. Am
comparat acurateţea raportată demodelele obţinute atât cu RS cât și cu alţi algoritmi
cunoscuţi. Conform testelor efectuate, criteriul propus accelerează semnificaƟv RS
și obţine rezultate comparabile cu celelalte tehnici de opƟmizare testate.

Capitolul III.3 prezintă de asemenea o variantă îmbunătăţită de RS. De această
dată, însă, focusul nu este pe reducerea numărului de încercări necesare ci pe
îmbunătăţirea rezultatului obţinut folosind același buget computaţional. Spre
deosebire de algoritmul clasic RS, care, la fiecare iteraţie, generează valori noi
pentru fiecare hiperparametru, algoritmul propus în Capitolul III.3 atribuie fiecărui
hiperparametru o probabilitate de schimbare. La fiecare iteraţie, pentru fiecare
hiperparametru, cu probabilitatea de schimbare aferentă, este generată o valoare
nouă. Cu o probabilitate inversă, este folosită cea mai bună valoare obţinută până
la momentul respecƟv. Intuiţia din spatele acestei abordări este că o valoare care
deja a dus la obţinerea unui rezultat promiţător, este un bun candidat pentru o
încercare nouă, în combinaţie cu valori noi pentru ceilalţi hiperparametri. Am
denumit algoritmul propus Căutare Aleatoare Ponderată (Weighted Random Search
- WRS). Am testat WRS atât pentru opƟmizarea unei variaţii a funcţiei Grievank cât
și pentru opƟmizarea hiperparametrilor unei reţele neurale de Ɵp CNN. În ambele
cazuri, WRS obţine rezultate semnificaƟvmai bune decât RS și alţi algoritmi standard
de opƟmizare, rezultate demonstrate și din punct de vedere teoreƟc.



Capitolul IV.2

Diseminarea rezultatelor. Direcţii viitoare de cercetare

Rezultatele originale prezentate în Partea a II-a și Partea a III-a au fost prezentate la
conferinţe importante în domeniu și publicate în volume indexate Web of Science.
Acest capitol prezintă aspecte legate de diseminarea rezultatelor și direcţiile viitoare
de cercetare.

Rezultatele prezentate în Capitolul II.2 au fost prezentate în cadrul conferinţei
”InternaƟonal Conference on ArƟficial Intelligence and SoŌ CompuƟng” în 2017 și
publicate în Springer, ”Lecture Notes in Computer Science” volumul 10246 cu Ɵtlul:
”Spark-based cluster implementaƟon of a bug report assignment recommender
system” [29]. Lucrarea este indexată Web of Science. Lucrarea descrie sistemul
de recomandare propus cu accent pe caracterul paralel al implementării cât și pe
secvenţa originală de tehnici folosite în preprocesarea datelor. Ca direcţii viitoare
de cercetare subliniez posibilitatea de a folosi tehnici similare de preprocesare a
datelor de intrare pentru alte clase de probleme unde informaţia disponibilă este
atât de natură textuală cât și categorială precum și implementarea de clasificatoare
scalabile, folosind Apache Spark pentru alte domenii unde volumul datelor în
conƟnuă creștere devine problemaƟc.

Rezultatele prezentate în Capitolul II.3 au fost prezentate în cadrul conferinţei
”InternaƟonal Conference on ArƟficial Neural Networks” în 2017 și publicate în
Springer, ”Lecture Notes in Computer Science” volumul 10614 cu Ɵtlul: ”Parallel
ImplementaƟon of a Bug Report Assignment Recommender Using Deep Learning”
[28]. Lucrarea este indexată Web of Science. Lucrarea este, din cunoșƟnţele
mele, prima implementare a unui sistem de recomandare în domeniul atribuirii
automate a erorilor folosind tehnici specifice învăţării profunde. Lucrarea deschide
noi direcţii de cercetare în zona folosirii altor arhitecturi de Ɵp învăţare profundă
pentru rezolvarea acestui Ɵp de probleme precum și în posibilitatea folosirii de
GPU-uri pentru antrenarea modelului propus în scopul obţinerii unei viteze de
antrenare net superioare modelelor existente. Acest gen de modele cu Ɵmp de
antrenare foarte redus dar cu performanţe ridicate în ceea ce privește rezultatele
clasificării pot consƟtui baza unor sisteme de recomandare aproape în Ɵmp real. O
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altă direcţie posibilă de cercetare este dată de metoda originală prin care datele de
intrare de Ɵp textual sunt introduse într-o reţea de Ɵp CNN, înmod straƟficat (fiecare
paragraf este împărţit în n secvenţe de text de dimensiuni egale și fiecare secvenţă
este converƟtă la reprezentarea ei numerică obţinându-se asƞel o reprezentare
numerică bidimensională a textului de intrare). Acest gen de reprezentare conferă
spaţialitate reprezentării numerice a datelor textuale, spaţialitate necesară în
contextul reţelelor de Ɵp CNN și poate fi adaptată și altor reţele CNN care folosesc
ca date de intrare informaţii textuale.

Rezultatele prezentate în Capitolul III.2 au fost prezentate în cadrul conferinţei ”IFIP
InternaƟonal Conference on ArƟficial Intelligence ApplicaƟons and InnovaƟons” în
2018 și publicate în Springer, ”IFIP Advances in InformaƟon and CommunicaƟon
Technology” volumul 519 cu Ɵtlul: ”A Dynamic Early Stopping Criterion for Random
Search in SVM Hyperparameter OpƟmizaƟon” [26]. Criteriul de oprire dinamic
introdus reduce semnificaƟv numărul de iteraţii necesare algoritmului RS, în
contextul opƟmizării hiperparametrilor unui clasificator de Ɵp SVM. Ca direcţie de
cercetare viitoare, cea mai importantă este aplicarea acestui criteriu în contextul
opƟmizării de hiperparametri pentru alţi algoritmi din învăţarea automată, în special
în zona învăţării profunde, unde numărul mare de hiperparametri și Ɵmpul mare
de antrenare pun probleme deosebite. Un asƞel de criteriu ar putea permite, așa
cum am demonstrat în cazul SVM, obţinerea unor rezultate comparabile cu tehnicile
cunoscute dar cu o reducere semnificaƟvă a bugetului computaţional necesar.
Algoritmul propus este, de asemenea, suficient de flexibil pentru a putea fi adaptat
oricărei probleme de opƟmizare definite pe un domeniu discret.

Rezultatele prezentate în Capitolul III.3 sunt publicate în InternaƟonal Journal of
Computers CommunicaƟons & Control (IJCCC), Nr 14(2), Aprilie 2019 - Factor
de impact în JCR2017 (Clarivate AnalyƟcs, SCI Expanded, ISI Web of Science):
IF=1.29, cu Ɵtlul ”Weighted Random Search for Hyperparameter OpƟmizaƟon” [27].
Algoritmul propus, WRS, obţine rezultate net superioare celorlalte metode testate
atât în contextul opƟmizării unei variaţii a funcţiei Grievank cât și în cazul opƟmizării
de hiperparametri pentru o reţea de Ɵp CNN. Ca direcţii viitoare de cercetare
consider ca algoritmul este un bun candidat pentru a fi testat în cazul opƟmizării unui
numărmult mai mare de hiperparametri cât și pentru alte arhitecturi de Ɵp învăţare
profundă. IdenƟficarea unei relaţii între valorile acestor probabilităţi de schimbare
și funcţia obiecƟv, alta decât cea propusă - în funcţie de importanţa parametrilor -
consƟtuie o altă direcţie posibilă de cercetare viitoare. Și în acest caz, algoritmul
propus este, suficient de flexibil pentru a putea fi adaptat oricărei probleme de
opƟmizare definite pe un domeniu discret.
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Anexe

Anexa1. Scurt rezumat al tezei

Teza inƟtulată Sisteme Inteligente de Decizie este structurată în patru parţi. Prima
parte este o parte introducƟvă, unde sunt prezentate noţiuni legate de învăţarea
automată cu accent pe tehnicile folosite și anume Paragraph2Vec, SVM, CNN și
LSTM. Sunt de asemenea prezentate tehnicile de generare paralelă a numerelor
pseudo-aleatoare, tehnici folosite în capitolul II.2. Capitolul I.4 descrie câţiva din
cei mai des folosiţi algoritmi de opƟmizare de hiperparametri, algoritmi folosiţi ca
referinţă în Partea a III-a. Prima parte se încheie cu o scurtă descriere a bibliotecii
soŌware Apache Spark, folosită în Partea a II-a.

Partea a II-a constă în trei capitole și prezintă rezultatele originale obţinute în
domeniul atribuirii automate a erorilor în proiectele mari de Ɵp soŌware open
source. Primul capitol este un capitol introducƟv unde este descrisă în linii mari
problema atribuirii automate de erori cât și lucrările relevante în acest domeniu.
Capitolul II.2 prezintă un sistem inteligent de decizie (recomandare) pentru acest
Ɵp de problemă, bazat pe SVM. Sistemul de recomandare este prima implementare
paralelă pe o arhitectură de Ɵp cloud desƟnată rezolvării acestei probleme. Capitolul
II.3 prezintă un sistem de decizie bazat pe tehnici specifice învăţării profunde, mai
exact CNN și LSTM. Implementarea propusă este, și în acest caz, una paralelă și
scalabilă. Ambele sisteme de recomandare obţin rezultate similare celor raportate
în literatura de specialitate pe seturi de date de test corespunzătoare unor proiecte
reale (Eclipse, Mozilla și Netbeans) în contextul unei scalabilităţi ridicate, ceea ce
permite gesƟonarea unui volum de date în conƟnuă creștere.

Partea a III-a constă, de asemenea, în trei capitole și prezintă rezultatele originale
obţinute în domeniul opƟmizării hiperparametrilor pentru învăţarea automată.
Primul capitol din această parte este un capitol introducƟv, unde este descrisă
problema opƟmizării hiperparametrilor și sunt prezentate lucrările semnificaƟve
din acest domeniu. Capitolele III.2 și III.3 prezintă două abordări diferite
pentru opƟmizarea algoritmului de Ɵp RS. Prima abordare constă în introducerea
unui criteriu dinamic de oprire automată, criteriu care permite obţinerea de
rezultate similare celor raportate de implementările consacrate (RS, Grid Search,
Nelder-Mead, ParƟcle Search) după un număr de încercări semnificaƟv redus.
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Am prezentat și o variantă de implementare paralelă a algoritmului propus și am
demonstrat că performanţa algoritmului crește cu numărul de nuclee folosite. Cea
de-a două direcţie de cercetare în zona opƟmizării de hiperparametri constă în
introducerea unei variante de RS care, în cadrul aceluiași buget computaţional,
obţine rezultate semnificaƟv mai bune în comparaţie cu algoritmii standard (RS,
Nelder-Mead, ParƟcle-Search, Secvenţe Sobol). Am testat algoritmul propus atât
în cazul opƟmizării unei variaţii a funcţiei Grievank cât și în cazul opƟmizării
hiperparametrilor unei reţele neurale de Ɵp CNN. Am demonstrat, de asemenea,
din punct de vedere teoreƟc că algoritmul propus converge mai repede decât RS la
opƟmul funcţiei obiecƟv.

Partea a IV-a prezintă concluziile finale ale tezei, cu accent pe contribuţiile originale.
Este prezentat modul de diseminare a rezultatelor și sunt menţionate câteva direcţii
posibile de cercetare plecând de la rezultatele originale descrise.

∗ ∗
∗

The current PhD thesis enƟtled Sisteme Inteligente de Decizie (Intelligent Decision
Systems) is structured in four parts. The first part in an introductory one. There
are presented introductory aspects regarding Machine Learning, focusing on the
uƟlized techniques: Paragraph2Vec, SVM, CNN and LSTM. There are also presented
the parallel random number generaƟon techniques uƟlized in Chapter II.2. Chapter
I.4 describes some of the most commonly used hyperparameter opƟmizaƟon
algorithms, algorithms used as reference in the III-rd part. The last chapter of the
first part consists in a short descripƟon of the Apache Spark soŌware library, library
used in the II-nd part of the thesis.

The II-nd part consists in three chapters and presents the original results obtained
in the field of automaƟc assignment of errors in large Open Source soŌware
projects. The first chapter is an introductory one and describes the automaƟc bug
triage problem as well as the relevant work in this area. Chapter II.2 describes
an intelligent decision (recommender) system for this type of problem, based on
SVM. The recommender system is the first parallel implementaƟon, on a cloud
architecture, designed to solve this type of problem. Chapter II.3 present a bug
triage decision system based on Deep Learning techniques, specifically CNN and
LSTM. The proposed implementaƟon is, in this case also, a parallel and scalable one.
Both recommenders obtain on par results with the state of the art implementaƟons
on real life data sets fromEclipse,Mozilla andNetbeans and they achieve a high level
of scalability, which allows the handling of an ever increasing volume of available
data.
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The III-rd part consists, also, in three chapters and presents the original results
obtained in the field of hyperparameters opƟmizaƟon for Machine Learning. The
first chapter of this part is an introductory one and describes the problem of
hyperparameter opƟmizaƟon. The state of the art regarding this topic is also
presented. Chapters III.2 and III.3 describe two disƟnct approaches on opƟmizing
the RS algorithm. The first approach consists in defining a dynamic early stopping
criterion that allows achieving on par results with the ones reported by standard
techniques (RS, Grid Search, Nelder-Mead, ParƟcle Search) aŌer a significantly
reduced number of trials. I’ve also presented a possible parallel implementaƟon
for the proposed algorithm and proved that the parallel algorithm’s performance
increases with the number of uƟlized cores. The second research direcƟon consists
in introducing a modified variant of RS which, within the same computaƟonal
budget, obtains significantly beƩer results compared to the standard techniques
(RS, Nelder-Mead, ParƟcle-Search, Sobol Sequences). I have tested the proposed
algorithm both for the opƟmizaƟon of a variaƟon of a well known mathemaƟcal
funcƟon, namely the Grievank funcƟons, as well as for the opƟmizaƟon of the
hyperparameters for a CNN type neural network. I have also proved, from a
theoreƟcal perspecƟve, that the proposed algorithm converges faster than RS to
the target funcƟon opƟmum.

The IV-th part presents the final conclusions of the thesis, with an accent on the
original contribuƟons. The way the original results are disseminated is listed and
some further research direcƟons are also proposed.
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