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Prefata

Prezenta teza este structurata in patru parti. Prima parte este o parte introductiva in
care sunt prezentate, pe scurt, principalele tehnici si metode folosite. Partea a ll-a si
a lll-a constituie nucleul tezei si prezinta contributiile originale. Partea a IV-a prezinta
concluziile finale, cu accent pe contributiile originale, diseminarea rezultatelor si
cateva posibile directii de cercetare viitoare.

Rezultatele prezentate corespund la doua directii majore de cercetare si anume:

¢ Realizarea unui sistem de recomandare pentru atribuirea automata a erorilor
in proiectele mari de tip software open source. Atribuirea automata a erorilor
vine sa rezolve o problema stringenta in contextul in care proiectele de tip
software open source devin din ce in ce mai mari atat ca numar de linii de
cod cat si ca numar de persoane care intervin in ciclul lor de viata. Atribuirea
manualad a erorilor este un proces consumator de timp si din ce in ce mai
susceptibil de a genera probleme. in acest context existd un interes ridicat
pentru automatizarea acestei atribuiri.

e Optimizarea hiperparametrilor in cadrul fnvatarii automate. Optimizarea
hiperparametrilor este in prezent una din cele mai explorate directii din
domeniul Tnvatdrii automate. Atat numarul de parametri pentru algoritmii
recentintrodusi - in special in zona invatarii profunde - cat si cantitatea de date
disponibile sunt in continua crestere. Timpul de antrenare necesar si numarul
mare de configuratii posibile fac ca problema optimizarii hiperparametrilor sa
fie una foarte dificil de rezolvat.

Partea a Il-a trateaza problema atribuirii automate a erorilor in proiectele mari
de tip software open source. Aceastda parte constd din trei capitole. Primul
capitol este unul introductiv unde este prezentata problema si este prezentat
stadiul actual al cercetarii. Capitolul I.2 prezintd o prima propunere pentru un
sistem de recomandare in domeniul atribuirii automate a erorilor. Este vorba de
o implementare paraleld pe o arhitectura de tip cloud (prima de acest gen, din
cunostintele mele) al cdrei nucleu este constituit de un model de tip SVM (Support
Vector Machines - Masini cu Suport Vectorial). Sistemul de recomandare propus
obtine rezultate similare celor raportate in literatura de specialitate in contextul unei
scalabilitdti net superioare sistemelor desktop existente. Capitolul 1.3 prezinta o
prima incercare de a folosi tehnici de invatare profunda in zona atribuirii automate
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a erorilor. Implementarea propusa este de asemenea una paralel3, scalabila, bazata
pe o arhitectura de tip cloud. Am folosit pentru acest sistem de recomandare,
alternativ, CNN (Convolutional Neural Networks - Retele neurale convolutionale) si
LSTM (Long Short-Term Memory - Retele neurale recurente cu memorie pe termen
lung). Rezultatele obtinute cu ajutorul CNN sunt la egalitate cu cele mai bune din
domeniu si sunt obtinute si de aceastd data, in contextul unei scalabilitati mult
superioare implementarilor anterioare.

Partea a lll-a trateaza problema optimizarii hiperparametrilor in invatarea automata.
Primul capitol este un capitol introductiv care prezintda problema optimizarii
hiperparametrilor si stadiul actual al cercetarii in acest domeniu. Capitolul 1I.2
propune un criteriu dinamic de oprire automata pentru algoritmul de tip RS
(Random Search - Cautare aleatoare) cu aplicare directa in cazul optimizarii de
hiperparametri pentru modelele de tip invatare automata. Criteriul propus duce
la reducerea semnificativd a numarului de Tncercari necesare algoritmului RS, fara
a influenta negativ rezultatul obtinut in urma optimizarii. Este prezentata, de
asemenea, o variantd paraleld pentru algoritmul introdus. Probabilitatea de a
obtine un rezultat optim dupa un numar redus de incercari creste cu numarul de
nuclee folosite de acesta implementare paralela. Capitolul 111.3 introduce o varianta
modificata de RS. Algoritmul propus se bazeaza pe asignarea de probabilitati de
schimbare pentru fiecare din hiperparametrii tinta. La fiecare iteratie, in functie
de aceste probabilitati, pentru fiecare hiperparametru, fie este generata o valoare
noua, fie este folosita cea mai buna valoare obtinutd pana atunci. Am demonstrat
teoretic ca probabilitatea ca algoritmul propus sa identifice valoarea optima cautata,
dupa un numar de incercdri dat, este mai mare decat in cazul RS. Am testat
algoritmul in contextul optimizarii unei variatii a functiei Grievank cat si pentru
optimizarea hiperparametrilor unei retele neurale de tip CNN. Tnh ambele cazuri
rezultatele obtinute au fost superioare celor obtinute de alte tehnici de optimizare.



Partea |

Notiuni de baza

Aceasta parte reprezinta o parte introductiva, in care sunt prezentate pe scurt
principalele tehnici si metode folosite in cadrul tezei. Primul capitol prezinta notiuni
introductive legate de invatarea automatd. Ulterior sunt evidentiate tehnicile de
fnvatare automata folosite in partea a ll-a si a lll-a. Prezentarea continua cu cate un
capitol dedicat generarii in paralel a numerelor aleatoare si, respectiv, tehnicilor de
optimizare a hiperparmetrilor folosite pe parcursul tezei. Ultimul capitol din partea
curenta descrie colectia de biblioteci software Apache Spark.



Capitolul I.1

Tnvatarea automata

Acest capitol prezintd concepte si notiuni de baza din zona Tnvatarii automate cum
ar fi invatarea supervizata, nesupervizata si prin recompensd. Sunt prezentate, de
asemenea, notiuni generale legate de Tnvatarea profunda.

Sintagma invdtare automatd (Machine Learning - ML) se refera la detectarea in mod
automat a sabloanelor semnificative din date. invitarea automata este unul din
domeniile cu cea mai rapida crestere din zona stiintei calculatoarelor. in ultimii
ani tehnicile specifice acestui domeniu au devenit o unealta standard in rezolvarea
problemelor care constau in extragerea de informatie din seturi mari de date.
Recent, zona fnvatarii automate a luat amploare atat din perspectiva aplicatiilor
dezvoltate cat si prin prisma noilor descoperiri in zona teoretica a domeniului.
Algoritmi din zona Tnvatarii automate sunt din ce in ce mai prezenti in aplicatiile pe
care la folosim Tn mod curent, cum ar fi motoarele de cautare online [67], aplicatiile
de tip anti-spam [54], securizarea tranzactiilor cu card de credit [16] etc. dar siin
domenii de nisa precum masini autonome [13], securitate cibernetica [14], medicina
[46].

n linii mari, invitarea automatd constd in programarea calculatoarelor pentru
a optimiza un criteriu de performanta folosind exemple de date sau experienta
anterioard [3]. Tnvitarea automatd este necesard atunci cand nu poate fi scris un
program care rezolva direct o problema data. Un alt caz cand o abordare de tip
fnvatare automata este necesara apare atunci cand problema tintda se schimba in
timp sau depinde de un anumit mediu exterior.

Pentru a rezolva o problema cu ajutorul tehnicii de calcul este necesar un algoritm,
o secventa de instructiuni care trebuie executate pentru a transforma datele de
intrare in rezultat [3]. Pentru anumite categorii de probleme, insa, acest algoritm
sau nu exista sau nu este incd descoperit. Tot ce este disponibil este o multime
de date de intrare (I) si, eventual, rezultatul dorit pentru fiecare din datele din
multimea respectiva (O) dar nu si functia matematica (F') care transforma intrarile in
iesiri. Tn acest caz, ce se poate face este instruirea calculatorului s3 “invete” functia
matematicd F' : I — O. in cele mai multe cazuri o astfel de functie nu poate fi exact

identificata dar poate fi construita o aproximare suficient de buna, conform cu un
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criteriu de performanta stabilit. Tinta unui algoritm de tip invatare automata va fi,
asadar, optimizarea acestui criteriu de performanta definit, plecand de la datele de
intrare furnizate sau de la experienta anterioara.

Sistemele inteligente de decizie folosesc cunostinte de statisticda in crearea
modelelor matematice si necesita algoritmi eficienti pentru rezolvarea problemei
de optimizare descrise cat si capacitatea de a stoca si procesa volume de date in
continua crestere. Odata obtinut un model, reprezentarea acestuia precum si modul
in care va fi folosit trebuie, de asemenea, sa fie eficiente. Pentru anumite aplicatii,
eficienta algoritmului de optimizare poate fi la fel de importanta ca performatele
modelului obtinut (in special in cazul in care volumul de date disponibil este mare
sau in continua crestere). Exemplele de sisteme inteligente de decizie propuse in
prezenta teza se concentreaza atat pe performanta modelelor obtinute cat si pe
scalabilitatea algoritmilor propusi si abilitatea lor de a lucra cu volume de date mari
sau din ce Tn ce mai mari.

I.1.1 Tipuri de algoritmi in invatarea automata

Din perspectiva tipului de date disponibile si a tipului de rezultat cautat (predictiv,
descriptiv etc.) algoritmii de tip invatare automata pot fi clasificati in mai multe
categorii. Sectiunea curenta prezintd, in linii mari, aceasta clasificare.

1.1.1.1 Tnvatarea supervizats

Regresie
Plecand de la un set de date de intrare X si o valoare numericd r;,j = 1,...,n
asociata fiecarui element X;, 7 = 1,...,n din acest set, problema regresiei constd

in determinarea valorii r* pentru un element nou, X *, element pentru care aceasta
valoare nu este cunoscuta. Scopul algoritmului de regresie este asadar identificarea
unei functii F* : X — R, care aproximeaza, in limitele unei erori acceptabile,
transformarea lui X; inr;,7 = 1,...,n. Intuitiv, acesta functie va fi capabila sa
prezica valorile corespunzatoare unor elemente noi.

Elementele setului de date poata numele de observatii. Fiecare observatie este
descrisd de anumite caracteristici (features). Aceste caracteristici pot fi numerice
sau categoriale (indicatori ai apartenentei la o anumita categorie). La randul lor,
caracteristicile numerice sunt fie discrete (de exemplu numarul de cuvinte intr-un
email) fie continue (cantitatea de precipitatii pentru o anumita suprafata si interval
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de timp). Orice alt tip de informatie prezenta in datele de intrare va fi convertita
la unul din aceste tipuri de caracteristici. De exemplu, informatia textualda este
transformata in informatie numerica folosind tehnici ca TF/IDF [71] sau Word2Vec
[56].

Matematic, rezultatul unui algoritm de regresie polinomiala, aplicat pe un set de
observatii X, unde fiecare observatie are d caracteristici, este o functie de forma:

y=> Wi-X'+b (1.1.1)

i=1

unde m este gradul polinomului folosit pentru aproximare, b este un scalar, W; este
un vector de dimensiune (1, d) iar X* este un vector de dimensiune (d, 1) ale carui
elemente sunt ridicate la puterea i. W, - X reprezintd inmultirea scalara a celor
doi vectori. Cu cat valoarea lui m creste, cu atat aproximarea valorilor din setul de
date de intrare este mai exacta. Nu intotdeauna nsa, un model care aproximeaza
foarte precis datele de antrenare este si modelul care generalizeaza cel mai bine
[3], in mare parte din cauza zgomotului care poate interveni in datele de antrenare
disponibile.

Clasificare

Plecand de la un set de date de intrare si apartenenta fiecarui element al acestui
set la una sau mai multe clase, problema clasificarii consta in identificarea clasei
(claselor) careia i apartine un element nou, element pentru care aceasta asociere
nu este cunoscuta. Clasificarea poate fi astfel privita ca o particularizare a regresiei,
pentru care codomeniul este o multime discretd, finita si fiecare element al
codomeniului reprezintd o anumita clasa. Cel mai simplu exemplu de clasificare
este clasificarea binara, atunci cand sunt considerate doar doua clase. Cazurile
mai complicate constau in seturi de date unde mai multe clase sunt considerate
(clasificare multi-clasa). Pentru aceste seturi de date, fiecare element poate apartine
uneia (clasificare single-label) sau mai multor clase (clasificare multi-label).

Apartenenta fiecarei observatii la una sau mai multe din clasele tinta poate fi, de
asemenea, modelata sub forma unui vector r;, r; , = I(j, k) unde:

1, daca X apartine clasei k

(1.1.2)
0, altfel

I(.77k) =
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Problema clasificarii consta astfel in determinarea vectorului »* corespunzator lui
X*, un punct care nu face parte din setul de date de intrare (denumit si set de date
de antrenare).

1.1.1.2 Tnvitarea nesupervizata

n invitarea supervizata, scopul este determinarea unei corespondente intre datele
de intrare si cele de iesire. Valorile datelor de iesire sunt furnizate de catre un
"supraveghetor”. Tn cazul Tnvitirii nesupervizate, acest supraveghetor nu exists,
tot ce este disponibil sistemului sunt datele de intrare. Tn cadrul acestor date este
presupusa o anumitd structura, anumite sabloane apar mai des decat altele, iar
scopul Tnvatarii nesupervizate este tocmai identificarea acestor sabloane.

O metoda comuna de estimare a densitatii este gruparea (clustering). Scopul acestei
metode este identificarea de grupuri (clustere) in datele de intrare. |dentificarea
acestor grupuri se face pe baza unei masuri de similaritate intre instantele din setul
de date de intrare. Pentru a putea calcula similaritatea dintre doua documente,
acestea sunt reprezentate sub forma unor multimi de cuvinte (“"bag of words”
- BOW). Acestd reprezentare constd in definirea unui dictionar de N termeni
si reprezentarea fiecarui document sub forma unui vector N-dimensional binar.
Elementul de pe pozitia i este unu dacd termenul de indice i apare in document
si zero in caz contrar. Pentru a putea limita numarul de cuvinte din dictionar, de
cele mai multe ori cuvintele derivate sunt reduse la radacina lor comuna (infinitivul
pentru verbe, nominativ singular pentru substantive etc.) iar cuvintele foarte
comune (prepozitii, articole) sunt ignorate. Documentele sunt apoi grupate in
functie de numarul de cuvinte comune.

Acelasi gen de abordare functioneaza indiferent de natura datelor de intrare (ADN
sau lanturi de proteine in bioinformatica, secvente video sau audio, imagini etc.).
Atat timp cat o reprezentare numerica a acestor date de intrare poate fi construita
atunci poate fi calculata similaritatea dintre oricare doua instante si implicit datele
pot fi grupate.

1.1.1.3 Tnvitarea prin recompens3

n cazul anumitor sisteme de optimizare, iesirea este reprezentata de o secvents de
actiuni. Tn acest caz, o singurd actiune in sine nu este importants, ce este important
este secventa corectd de actiuni care duce la indeplinirea unui scop. in oricare
din starile intermediare ale sistemului nu exista o actiune optima, o actiune este
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consideratd buna cat timp face parte dintr-o secventa de actiuni buna. Tn cazul unui
astfel de sistem, un algoritm de invatare automata trebuie sa fie capabil sa evalueze
rezultatul unei secvente de actiuni si sa invete din secventele anterioare pentru a
genera o noua secventa.

Cel mai comun exemplu pentru un astfel de sistem este un joc (sah, GO etc.) unde o
singurd mutare nu este importanta in sinea ei, ce conteaza este secventa de mutari
care, potential, duce la castigarea jocului.

Tnvatarea prim recompensa (reinforcement learning) rezolvi problema dificild a
corelarii actiunilor imediate cu o recompensa intarziata. Un sistem de invatare prin
recompensa este caracterizat de:

¢ Unul sau mai multi agenti - algoritmul (algoritmii) care este responsabil pentru
luarea deciziilor

¢ Un set de actiuni posibile - la orice moment algoritmul poate alege una din
aceste actiuni

e Starea sistemului - situatia n care se afla agentul (agentii)

e Recompensa - constituie feedback-ul prin care este inregistrat succesul sau
esecul unei actiuni efectuate de agent

e Politica - este strategia conform careia agentul decide urmatoare actiune in
functie de starea curenta a sistemului

1.1.2 TInvatarea profunda

Tnvatarea profund3 (Deep Learning - DL) isi propune sd rezolve problemé invatarii
automate prin introducerea unor modele - reprezentari ale realitatii - compuse din
alte modele din ce in ce mai simple. nvitarea profundd permite computerelor s3
construiasca concepte complexe plecand de la o ierarhie de alte concepte similare.

Conform cu Goodfellow et al. [32], exemplul central de tehnica specifica tnvatarii
profunde este o retea de tip perceptron multistrat (Multilayer perceptron - MLP
[74]). Acest MLP este, in esenta, doar o functie matematica care transforma valorile
de intrare in valori de iesire.

Exista douda modalitati de a masura profunzimea unui model. Prima se bazeaza
pe numarul de instructiuni secventiale care trebuie executate pentru a evalua
arhitectura, echivalent cu lungimea celei mai lungi cai care permite transformarea
unor date de intrare in date de iesire. Cea de-a doua modalitate se bazeaza pe
profunzimea grafului care descrie relatiile dintre concepte. Din aceasta perspectiva,
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de exemplu, un algoritm care detecteaza o fatda umana plecand de la detectia unui
ochi foloseste doua concepte si are profunzimea doi. Din prisma instructiunilor
secventiale executate, profunzimea este insa 2n, unde n este numarul de pasi
necesar pentru identificarea unui concept (ochi sau fatd in cazul exemplului dat).
Deoarece nu este intotdeauna clar care din aceste doud abordari trebuie folosita nu
existd o singura valoare corectad pentru profunzimea unei arhitecturi [32]. Similar,
nu exista un consens cu privire la cat de profund trebuie sa fie un model pentru a fi
considerat ci apartine zonei de invitare profunda. in lipsa unei limite bine definite,
invatarea profunda poate fi asadar privita ca domeniul care implica modele fie cu un
graf computational, fie cu un graf conceptual, mai adanc decat modelele traditionale
din Tnvatarea automata.

O definitie general acceptata [66] prezinta invatarea profunda ca fiind clasa de
modele din Tnvatarea automata care:

¢ Folosesc o succesiune de mai multe straturi de transformari neliniare. Fiecare
strat foloseste ca date de intrare datele de iesire din stratul precedent.

e Pot fi aplicate atat pentru invatare supervizata cat si nesupervizata.

« Tnvatd mai multe niveluri de reprezentare care corespund unor niveluri diferite
de abstractizare. Aceste niveluri formeaza un concept ierarhic.



Capitolul 1.2

Tehnici de invatare automata folosite

Acest capitol prezinta, in mare, tehnicile importante din domeniul invatarii automate
folosite pe parcursul acestei teze. Capitolul debuteaza cu descrierea tehnicilor de tip
Word2Vec si Paragraph2Vec [49], tehnici folosite Tn Capitolul 11.3. Capitolul continua
cu prezentarea generala a algoritmului de tip Support Vector Machines (SVM) [21],
algoritm folosit in capitolele I1.2 si 11l.2. Capitolul se incheie cu prezentarea tehnicilor
de invatare profunda: CNN [50] si LSTM [39], tehnici folosite Tn capitolele 11.3 si l11.3.

.2.1 Word2Vec, Paragraph2Vec

Word2Vec [55] si Paragraph2Vec [49] fac parte din familia algoritmilor bazati pe
vectori de incorporare (embedding vectors). Acest tip de algoritmi propun o metoda
de rezolvare a problemelor intampinate de cea mai populara modalitate de a
transforma informatia textuala in reprezentarea ei numerica si anume multimile de
cuvinte (Bag of Words - BOW). Tehnica BOW are la baza construirea unui dictionar cu
N termeni de interes (de obicei N este foarte mare) si apoi, transformarea textului
de intrare intr-un vector binar, N-dimensional, strict pe baza prezentei fiecarui
termen din dictionar in text. Principalele probleme ale unei astfel de abordari sunt
cauzate de pierderea informatiei referitoare la ordinea cuvintelor in text cat si a
sensului fiecarui cuvant.

Word2Vec

Algoritmii de tip word embeddings se folosesc de contextul lingvistic in care fiecare
cuvant este prezent pentru a construi reprezentarea lui numerica. Word2Vec,
introdus de Mikolov et al. [55], foloseste ca date de intrare un corpus si produce
un spatiu vectorial, in general cu cateva sute de dimensiuni, unde fiecarui cuvant
din corpus i este atribuit un vector din acest spatiu. Spatiul este astfel construit
Tncat vectorii corespunzatori cuvintelor care apar intr-un context similar sunt situati
la distante mici intre ei. Cea mai simpla arhitectura de tip Word2Vec se bazeaza

14
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pe o retea neurala cu doua straturi care este folosita pentru a reconstrui contextul
lingvistic al cuvintelor. Atat vectorii de intrare cat si cei de iesire sunt vectori binari
pentru care o singurd valoare este unu si restul sunt zero. Tn cazul acestora valoarea
unu se afla pe pozitia corespunzatoare cuvantului cu cea mai mare probabilitatea de
a aparea in text in conditiile in care a fost observat cuvantul reprezentat de vectorul
de intrare.

Pentru a putea prezice un cuvant tinta plecand de la un context mai larg, exista
doua variatii importante ale algoritmului Word2Vec in functie de modul in care sunt
folosite date de intrare:

e C-BOW - aceasta tehnica presupune folosirea mai multor vectori de intrare
(vectori context) pentru a determina dependenta cuvantului tinta de mai
multe cuvinte de intrare. Pentru un context de dimensiune C, stratul de
intrare in retea este replicat de C' ori iar fiecare neuron din stratul ascuns
efectueaza o operatie de impartire la C - valorile obtinute reprezintd astfel
media valorilor corespunzatoare fiecarui cuvant din context.

e Skip-Gram - acesta arhitectura este inversul modelului C-BOW. Intrarea este
reprezentatd de cuvantul tintd iar iesirea consta in cuvintele context. Stratul
ascuns este definit la fel ca pentru arhitectura de baza dar stratul de iesire
calculeaza C distributii pentru un context C dimensional.

Algoritmul de antrenare pentru cele trei arhitecturi este prezentat in [73]. Fiecare
din cele doua variatii are propriile avantaje si dezavantaje. Skip-Gram se comporta
mai bine pentru seturi de date mici si reprezinta mai eficient cuvintele rare iar C-BOW
are un timp de antrenare mai scazut si o reprezentare mai buna pentru cuvintele
frecvente [56].

Paragraph2Vec

Paragraph2Vec este introdus de Le si Mikolov [49] ca o extensie a Word2Vec.
Word2Vec transforma un singur cuvant intr-un vector d dimensional. De cele mai
multe ori insad datele de intrare pentru un algoritm de tip invatare automata sunt
reprezentate de texte cu mai mult de un cuvant. Este necesara asadar o reprezentare
numerica a unei secvente de text compusa din mai multe cuvinte. Cea mai simpla
reprezentare de acest gen este o medie ponderatda a vectorilor corespunzatori
fiecarui cuvant din secventa. Acesta abordare sufera de aceeasi problema cu BOW
deoarece pierde informatia legata de ordinea cuvintelor. Exista si alte moduri mai
elaborate de a combina reprezentarile vectoriale ale cuvintelor dar limitate la o
singura propozitie [49].
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Paragraph2Vec este capabil sa construiasca reprezentari pentru text de lungime
variabila. Algoritmul foloseste ca date de intrare, pe langa reprezentarea ca vector
binar a cuvintelor din context, un alt vector care reprezinta paragraful. Acest vector
este concatenat la vectorii tuturor cuvintelor. Valorile vectorului sunt partajate
pentru toate cuvintele apartinand aceluiasi paragraf dar nu si intre paragrafe
diferite. Acest vector functioneaza astfel ca un identificator pentru paragraf. Dupa
etapa de antrenare vectorul obtinut pentru fiecare paragraf poate fi folosit ca
reprezentare a acestuia.

.2.2 SVM

SVM (Support Vector Machines - Masini cu Suport Vectorial) este un algoritm de
clasificare binara introdus de Vapnik in [84]. Pentru un set de date de antrenare si
doua clase de iesire, SVM construieste un model care atribuie o parte din date unei
clase si restul, celeilalte clase. Toate instantele din setul de date de antrenare sunt
reprezentate ca vectori intr-un spatiu d-dimensional iar SVM incearca sa clasifice
acesti vectori. Tn spatiul d-dimensional, hiperplanul care separa cele dou3 clase are
ecuatia:

y=W-X+b (1.2.1)

unde W (vector de dimensiune (1,d)) determind orientarea hiperplanului si
termenul liber b (scalar) este deplasarea (bias) care decide pozitia hiperplanului in
spatiul d-dimensional. Tn context SVM, aceste hiperplane sunt de fapt suprafete
liniare de separare si nu este necesar ca ele sa treacd prin origine. Ecuatia (1.2.1)
poata numele de functie de discriminare liniara. Acesta functie va avea o valoare
pozitiva pentru vectorii dintr-o anumita parte a hiperplanului si o valoare negativa
pentru vectorii din cealalta parte a hiperplanului.

Tntre instantele a dous clase separabile pot exista mai multe hiperplane de separare.
SVM fincearca sa minimizeze sansele ca oricare din datele de intrare sa fie clasificata
incorect. Intuitiv, aceasta este echivalent cu maximizarea marginii dintre hiperplanul
de separare si instantele oricarei din cele doua clase.

Dacd consideram X setul de date de antrenare si cele doua clase ca fiind y; = 1,
pentru W - X +b>0siys = —1, pentru W - X + b < 0 atunci avem:

yL(W - X+ b) >0,VX; €X (1.2.2)
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iar pentru a asigura robustetea clasificarii (1.2.2) devine, pentru un set de date
normalizat:

y7(W - X+ b) >1,VX; eX (1.2.3)

Daca W - X; +b = 1sauW - X; +b = —1 atunci X; poartda numele de
vector suport - de aici si denumirea algoritmului: SVM = masini cu suport vectorial.
Daca ignoram oricare din punctele(vectori) care nu satisfac egalitatea precedents,
hiperplanele de separare nu se schimba, daca, in schimb, oricare din vectorii pentru
care acesta egalitate este verificata sunt modificati atunci si hiperplanul de separare
se va modifica. De aceea acesti vectori se considera ca ofera suport hiperplanului
de separare.

Scopul SVM este acela de a maximiza distanta dintre hiperplanele datede W - X +
b=1siW-X 4+ b= —1 cu constrangerea ca niciun punct din setul de antrenare
nu trebuie sa se situeze intre cele doua hiperplane.

Pentru cazul in care clasele nu sunt complet separabile sau cand sunt acceptate
valori atipice (outliers), conditia (1.2.3) poate fi scrisa sub forma relatiei (1.2.4).

y(W-X;+b)>1-6,8 >0,VX; €X (1.2.4)

SVM se transforma astfel intr-un clasificator soft, dispus sa accepte si erori de
clasificare.

Cazul liniar neseparabil, extensia SVM pentru mai multe clase

Pentru cazul liniar neseparabil, vectorii de intrare sunt transformati cu ajutorul unei
functii ®(X;), X; € X din spatiul initial intr-un alt spatiu in care sansele ca ei
sa devina liniar separabili cresc. Algoritmul SVM foloseste apoi ca date de intrare
vectorii din spatiul rezultat. Algoritmul ramane acelasi, X; fiind inlocuit cu ®(X;).
Algoritmul SVM este astfel definit incat calculele necesare depind exclusiv de calculul
produsului a doud elemente, < X;, X; > si nu de valorile efective pentru X; si
X;. Plecand de la aceasta observatie rezultd ca pentru a aplica SVM pe spatiul
obtinut in urma aplicarii transformarii ® sunt necesare exclusiv valorile produselor
< ®(X;), ®(X;) > sinu calculul efectiv a lui  in fiecare punct. Acest fapt permite
aplicarea unor functii de transformare ale caror valori pot fi foarte dificil de calculat,
cu conditia ca produsul < ®(X;), ®(X;) > sa poata fi calculat usor.
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Produsul dat de < ®(X;), ®(X;) > se numeste nucleu (Kernel) si exista cateva
variante standard de nuclee care se folosesc in cazul SVM. Cele mai des intalnite
sunt:

e Liniar K(XZ,XJ) = <X1 . XJ>

e Polinomial K(X;,X;) = (a(X;-X;) + ¢)? unde « este panta, c este o
constanta si d este gradul polinomului

e Gaussian K(X;, X;) = e IXi=X51I°

Aplicarea unei functii de tip nucleu permite transformarea datelor intr-un spatiu in
care acestea devin potential separabile si clasificarea lor in acest spatiu.

Desi algoritmul SVM clasic este construit pentru doua clase, el poate fi extins
si la clasificarea multi-clasa folosind tehnici de tip “unu la unu - OnevsOne” sau
”Unul Tmpotriva tuturor - OnevsAll”. Tehnica OnevsOne constd in construirea
de clasificatoare pentru fiecare pereche de clase, clasa pentru un vector
nou determinandu-se prin vot (pentru fiecare exemplu se calculeaza clasa
corespunzatoare si se alege clasa cu cele mai multe rezultate obtinute). OnevsAll
consta n antrenarea unui model pentru fiecare din clasele tint3, celelalte clase fiind
grupate. In final se alege clasa care are valoarea maxima pentru functia invatata.

.2.3 CNN

Retelele Neurale Convolutionale (Convolutional Neural Networks - CNN) reprezinta
o categorie de retele neurale profunde care se dovedesc foarte eficiente in domeniul
recunoasterii si clasificarii de imagini. Modul in care este construita arhitectura
acestor retele le face sa nu necesite identificarea prealabila a caracteristicilor
semnificative din datele de intrare, retelele invatand filtrele care altfel ar fi trebuit
definite apriori. Aceasta independentd de interventia umana in pre-procesarea
datelor constituie principalul avantaj al CNN in raport cu tehnici alternative.

O retea convolutionala consta intr-un strat de intrare, unul de iesire si o secventa
de straturi ascunse. in mod obisnuit straturile ascunse ale unui CNN sunt straturi
convolutionale, straturi de activare (de obicei ReLU - f(x) = max(0, x)), straturi de
tip pooling, dense sau straturi de normalizare.

Straturile de tip convolutional constituie nucleul retelelor de tip CNN. Parametrii
unui astfel de strat constau intr-un set de filtre pe care reteaua le invata. Un astfel de
filtru este caracterizat prin trei dimensiuni: lungime, latime si adancime. Lungimea
si latimea sunt, in general, valori mici iar adancimea este intotdeauna egala cu
adancimea datelor de intrare - in cazul unei imagini color, de exemplu, adancimea
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este trei si este datd de numarul de canale de culoare. in timpul fazei de antrenare
fiecare filtru este glisat cu un anumit pas pe intreaga suprafatd a datelor de intrare
si se calculeaza produsul scalar dintre valorile filtrului si datele de intrare la fiecare
pozitie. Toate straturile convolutionale sunt urmate de o functie de activare (in
general RelLU). Staturile de tip pooling determina o grupare a datelor lor de intrare.
Rolul acestora este de a reduce periodic dimensiunea datelor pentru a reduce astfel
numarul de parametri si efortul computational necesar in antrenarea retelei. Un
strat de tip pooling opereaza independent pe fiecare nivel de adancime al datelor
de intrare si il redimensioneaza folosind in general o operatie de tip MAX (maxim)
sau AVG (medie). Straturile dense sunt aceleasi din retelele neurale clasice, acestea
au conexiuni citre toti neuronii din stratul anterior. n mare, pentru o retea CNN
straturile de tip convolutional si pooling extrag caracteristici ale datelor de intrare
iar straturile dense ajuta la clasificarea acestora.

.24 LSTM

Retelele neurale traditionale iau in calcul, la fiecare iteratie, exclusiv starea curenta
a datelor de intrare. Ele ignora astfel, deliberat, contextul general si modul in
care informatia a evoluat pana la starea ei actuald. Retele recurente (Recurrent
Neural Networks - RNN) propun o modalitate de a integra informatii despre starile
precedente ale sistemului in modul de calcul al starii curente, similar cu modul in
care un om, de exemplu, tine cont de paragraful precedent in momentul in care
citeste o secventa de text.

Retelele de tip LSTM, introduse de Hochreiter si Schmidhuber [39], reprezintd o
variatie a retelelor RNN. Autorii au demonstrat ca acestea functioneaza, pentru
un numar mare de cazuri, mai bine decat retelele RNN clasice. Uneori, executia
cu succes a unei sarcini depinde de informatia recenta. Un astfel de exemplu
este un model care prezice care este urmatorul cuvant intr-un text, plecand de
la cuvintele anterioare. Tn cazul acestor modele nu este necesar un context mai
general, informatia relevanta si cea necesara sunt apropiate. Exista insa si situatii
cand contextul necesar pentru a identifica informatia relevanta este mult mai larg.
Pentru acest caz, retelele LSTM devin net superioare celor RNN clasice, emuland un
fel de memorie de lunga durata (Long-Term Memory) pe langa memoria de scurta
durata (Short-Term Memory). De aici si numele acestor retele: Long Short-Term
Memory.

Blocul de calcul in retelele RNN are o structura foarte simpla, cum ar fi, de exemplu,
aplicarea asupra datelor de intrare a unei sigure functii de tip tangenta hiperbolica.
n cazul LSTM, pe de alta parte, blocul de calcul are o structurd mai complexa. in locul
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Figura l.2.1: O celula de tip LSTM

unui singur strat ascuns, in cazul LSTM, sunt patru straturi care interactioneaza intre
ele. Figura 1.2.1 descrie o astfel de celuld. C;_1 reprezinta starea celulei. Blocurile
de tip s sunt functii de tip sigmoid (1/(1 4 e~%)), tanh este tangenta hiperbolica iar
blocurile de tip x si + reprezinta produsul scalar sau adunarea vectorilor de intrare.

Intrarile h;_1 (starea latenta a sistemului) si x; (datele de intrare propriu-zise) sunt
trecute printr-o functie de tip sigmoid al carei rezultat este o valoare intre zero si
unu pentru fiecare valoare din starea C;_;. Aceasta operatie poartda numele de
poartd de uitare si decide ce informatii din starea celulei sunt pastrate si cu ce
pondere. Urmatorul pas decide ce informatie este stocatd in celula. Initial un strat
de tip sigmoid denumit poartd de intrare decide ce valori vor fi actualizate. Ulterior,
un strat de tip tangenta hiperbolica creeaza un vector de valori candidat C}, care
poate fi adaugat starii celulei. Ultima transformare combina rezultatul acestor doua
straturi. lesirea celulei, h; (noua stare latenta a sistemului) se bazeaza pe o versiune
filtrata a starii celulei. Primul strat in calcului iesirii este reprezentat de o functie
sigmoid - poarta de iesire - care decide ce parte din starea celulei va sta la baza
iesirii. Apoi se foloseste un strat de tip tangenta hiperbolica pentru a scala valorile
inintervalul (=1, 1).

Exista si alte variante pentru un bloc de tip LSTM, printre cele mai cunoscute fiind
Gated Recurrent Unit (GRU) propusa de Cho et al. [19] si de Gert et al. [31].



Capitolul 1.3

Generarea in paralel a numerelor aleatoare

Acest capitol descrie patru implementari posibile pentru generarea in paralel a
numerelor pseudo-aleatoare, impreuna cu avantajele si dezavantajele fiecdreia.
Tehnicile descrise Tn continuare sunt folosite Tn capitolul Ill.2 pentru implementarea
sistemului de decizie propus.

Calitatea unui generator de numere pseudo-aleatoare poate fi descrisa prin
urmatoarele proprietati:

¢ Instantele generate sunt uniform distribuite. Pentru distributii altele decat cea
uniforma exista diverse tehnici de generare bazate pe distributia uniforma.
[11].

¢ |nstantele generate nu sunt corelate.

¢ Generatorul nu are cicluri.

e Secventele generate sunt reproductibile pe orice computer.
e Generatorul este rapid si consuma putind memorie.

n cazul generatoarelor secventiale aceste proprietiti sunt destul de evidente si,
chiar daca nu exista generatoare care sa le satisfaca pe toate in acelasi timp, se
poate obtine un bun compromis [69]. Situatia devine insa complicata in cazul
generatoarelor paralele unde, pe langa constrangerile mentionate anterior mai
trebuie satisfacute si urmatoarele restrictii:

[R1 ] Secventele de numere generate nu trebuie sa fie corelate.
[R2 ] Generatorul trebuie sa scaleze usor.

[R3 ] Fiecare worker trebuie sa poata genera o noua secventd aleatoare in mod
independent de ceilalti workeri si de master.

Manager-Worker

Manager-Worker este o abordare centralizata a generarii numerelor aleatoare. Din
punct de vedere al implementarii este de departe cea mai simpla strategie dar

21
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Figura I.3.1: Leapfrog - exemplu pentru patru Workeri. Sunt evidentiate valorile
atribuite Workerului 1 si Workerului 2

devine din ce Tn ce mai putin populara din cauza inconvenientelor majore de care
da dovada [69]. Un "Manager” este insarcinat cu generarea numerelor aleatoare
si cu distribuirea lor catre "Workeri”. Desi simplu de implementat nu respecta
constrangerile [R1] si [R3] din lista prezentata anterior. Secventele de numere
pseudoaleatoare distribuite fiecarui Worker fac parte din aceeasi secventa globala
deci sunt corelate intre ele. Tn lipsa unui Manager niciun Worker nu are acces la
propria secventa de valori deci nu poate functiona independent. Mai mult decéat
atat, daca generarea este bazata pe cererile primite de la Workeri atunci procesul
nu este unul reproductibil deoarece ordinea in care cererile ajung la Master nu
este garantata ceea ce Inseamna ca la executii succesive aceeasi valoare poate fi
distribuita altui Worker.

Leapfrog

Metoda Leapfrog face parte din categoria generatoarelor paralele distribuite.
Metoda este indicata cand numarul de Workeri este cunoscut fnainte de inceperea
executiei. Workerul de pe o pozitie oarecare 7 “sare” ¢+ — 1 pozitii din secventa de
numere aleatoare disponibild. Pentru a genera aceasta secventd, fiecare worker
implementeaza o copie a generatorului. Exista si variantd asemdnatoare strategiei
de tip Manager-Worker in care generarea propriu-zisa cade in sarcina unui Manager
dar in acest caz, constrangerea [R3] din lista de mai sus nu mai este satisfacuta.
Din cauza faptului ca fiecare worker sare peste ¢ — 1 pozitii in secventa aleatoare,
valorile aflate la o distanta [ in secventa centrala vor fi la o distanta [ /TV in secventa
atribuita fiecarui Worker, unde W este numarul total de workeri. Apare astfel riscul
de a creste gradul de corelatie intre valorile secventelor atribuite Workerilor [80]. Un
alt dezavantaj major al acestei metode este dat si de faptul ca nu poate fi aplicata
daca numarul de Workeri este dinamic. Figura I.3.1 prezinta un exemplu de atribuire
a valorilor pentru patru Workeri.



CAPITOLUL I.3. GENERAREA IN PARALEL A NUMERELOR ALEATOARE 23

w1 w2

O-0-0-0-0-0-0-0-O-O-O-0O-0-0-0-0

Figura 1.3.2: Split Sequence - exemplu pentru patru Workeri. Sunt evidentiate
valorile atribuite Workerului 1 si Workerului 2

Split Sequence

Acesta strategie consta in impartirea deterministd a secventei principale de numere
aleatoare si atribuirea unei sub-secvente fiecarui Worker. Spre deosebire de
Leapfrog, numarul de Workeri poate fi dinamic dar numarul de valori necesare
fiecarui Worker nu poate creste mai mult de un prag stabilit anterior - acest prag
este dat de numarul de valori atribuite initial Workerului respectiv. Dezavantajul
principal al acestei abordari este ca fiecare Worker trebuie sa gliseze prin secventa
de numere pseudo-aleatoare pana cand ajunge la pozitia lui de start - acest proces
poate fi consumator de timp asadar restrictia [R2] mentionata anterior este doar
partial satisfacuta.

Figura 1.3.2 prezinta modul de implementare al unui generator de tip Split Sequence
pentru cazul in care fiecare Worker necesitda maxim patru valori aleatoare. Este
evidentiatd atribuirea valorilor pentru doi Workeri. Tn cazul prezentat, Workerul
w?2 trebuie sa gliseze prin secventd patru pozitii. Presupunand ca fiecare Worker
necesita patru valori atunci Workerul de pe o pozitie oarecare i trebuie sa gliseze
4(i — 1) pozitii in listd. Cu cat numarul de Workeri sau numdrul de valori necesare
fiecarui Worker creste, cu atat aceasta glisare devine mai daundtoare pentru
performanta sistemului.

Parametrization

Tehnica Parametrizarii consta in crearea si atribuirea unei instante ale aceluiasi
generator pentru fiecare Worker. Cazul ideal este acela in care fiecare generator
foloseste o valoare initiald diferitd, ceea ce adauga un nivel de independenta crescut
intre Workeri. Th cazul in care toate instantele generatorului ar folosi aceeasi valoare
initiala, atunci constrangerea [R1] ar fi incalcata.



Capitolul 1.4

Tehnici de optimizare a hiperparametrilor

Capitolul curent prezinta pe scurt tehnicile de optimizare a hiperparametrilor care
sunt folosite Tn partea a lll-a si anume Grid Search, Random Search, Nelder-Mead,
Particle Swarm si Secventele Sobol.

Grid Search (GS)

Algoritmul de tip Grid Search este un algoritm de cautare exhaustiv care consta in
"reprezentarea” unei grile peste spatiul de cautare si evaluarea functiei obiectiv in
fiecare nod al grilei. Nodul care genereaza cel mai bun rezultat este in final ales.
Tehnica este similarad cu alegerea manuald a valorilor initiale pentru hiperparametri
cu exceptia faptului ca induce un oarecare nivel de rigoare. Cel mai important
parametru pentru Grid Search este numarul maxim de evaluari N. Pentru un spatiu
d dimensional, se decide numarul de valori ce urmeaza a fi testate pentru fiecare
dimensiune si se evalueaza functia obiectiv pentru fiecare combinatie a acestor
valori. Acest mod de Tmpartire a spatiului este extrem de ineficienta in cazul in care
numarul de dimensiuni d este mare, caz in care, pentru a mentine acelasi numar
maxim de iteratii, N, numarul de puncte selectate pentru fiecare din dimensiuni
este mic si astfel algoritmul tinde sa ignore valorile cu potential ridicat.

Random Search (RS)

Random Search (RS) este similar cu Grid Search cu exceptia faptului ca in loc sa
selecteze combinatii de valori pozitionate pe o grila predefinita in spatiul de cautare,
alege aleator aceste valori. in cadrul aceluiasi buget computational (numir de
incercadri IN) RS tinde sa obtina solutii mai bune comparativ cu GS sau cautarea
manuala [10]. Pe langa numarul maxim de incercari IV, performanta algoritmului
mai este influentata si de distributiile de probabilitate folosite pentru a genera
valorile hiperparametrilor cat si de calitatea generatorului.

Algoritmul nu ruleazd neaparat pana la epuizarea tuturor incercarilor N, existand
posibilitatea sa fie intrerupt in cazul in care anumite criterii de convergenta sunt
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satisfacute.

Particle Swarm Optimization (PSO)

PSO [44] optimizeaza o functie obiectiv prin incercari alternative de a imbunatati o
solutie candidat Tn raport cu o anumita masura a calitatii acestei solutii. Algoritmul
porneste cu un set initial de solutii candidat (particule) care se deplaseaza prin
spatiul de cdutare in incercarea de a optimiza functia obiectiv. Aceste particule
sunt asimilate unui roi (swarm). Fiecare particula este caracterizata prin pozitie si un
vector viteza. Cu fiecare iteratie, particulele se deplaseaza prin spatiul de cautare in
conformitate cu o functie care ia in considerare atat cea mai buna pozitie a particulei
cat si cea mai bund pozitie global3, la nivel de roi. Atat pozitia particulei cat si
vectorul ei de viteza sunt actualizate.

Siin cazul acestui algoritm, numarul total de iteratii NV este limitat. Din cauza acestei
limite, cu cat numarul de particule este mai mare, cu atat numarul de iteratii pentru
fiecare particuld este mai mic.

Nelder Mead (NM)

Nelder Mead este o metoda numerica aplicata destul de des [59] pentru a gasi
punctul de extrem al unei functii intr-un spatiu multidimensional. Metoda este
eficienta in special pentru functii unimodale, fara variatii bruste. Chiar daca,
de cele mai multe ori, functia care caracterizeaza o problema de optimizare a
hiperparametrilor nu respecta aceste conditii si exista astfel un risc considerabil ca
algoritmul sa se blocheze intr-un optim local, acesta este totusi util datorita ratei de
convergenta foarte bune comparativ cu celelalte tehnici.

Pentru un spatiu d dimensional, NM mentine un set de d + 1 puncte aranjate
sub forma unui simplex si calculeaza valoarea functiei in fiecare din aceste
puncte. Folosind valorile calculate, algoritmul extrapoleaza comportamentul
functiei obiectiv in Tncercarea de a identifica un nou punct de test cu o valoare
potential mai buna. Algoritmul se opreste fie dupa un numar maxim de iteratii,
fie cand o anumita conditie de convergenta este satisfacuta. De cele mai multe ori
conditia este ca simplexul sa fie “suficient de mic”.
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Secvente Sobol (SS)

Secventele Sobol sunt secvente de valori generate de algoritmul Sobol [78].
Proprietatea numerelor Sobol este aceea ca ofera o discrepanta scazuta - acopera
spatiul de valori posibile intr-un mod mai uniform comparativ cu variabilele
aleatoare standard. Acest tip de acoperire rezulta intr-o convergenta superioara.

Pentru un hipercub unitate d-dimensional, ¢, si o functie reald f integrabild pe I¢
o secventd Sobol este o secventa de puncte d-dimensionale p;,© = 1,...,n astfel
incat relatia (1.4.1) sa fie satisfacuta si convergenta sa fie cat mai rapida.

1 n 1 1
lim — D= ... v )T, dTn 1.4.1
m 3/ / / . x)dey, .. da 1.4.1)

n—o00 N, 4

Pentru ca suma din relatia (1.4.1) sa convearga la integrala din membrul drept
punctele p; ar trebui si acopere I astfel incat si minimizeze golurile dintre
ele. O alta proprietate necesara este ca proiectia punctelor pe fiecare din fetele
hipercubului sa minimizeze de asemenea golurile [78]. Acest al doilea criteriu
este motivul pentru care punctele distribuite omogen in interiorul hipercubului nu
reprezintd o secventa Sobol (in acest caz, al punctelor distribuite omogen, proiectia
mai multor puncte pe fetele hipercubului s-ar suprapune).

Convergenta superioarad a secventelor Sobol comparativ cu generarea de variabile
aleatoare dintr-o distributie uniforma, le face un bun candidat pentru utilizarea in
algoritmii de optimizare a hiperparametrilor, o mai buna acoperire a spatiului de
valori posibile ducand la o probabilitate mai mare de a identifica o valoare optima
pentru functia obiectiv.



Capitolul 1.5
Apache Spark

Acest capitol prezinta notiuni de baza legate de Apache Spark. Apache Spark,
introdus Tn 2010 de Zaharia et al. [87], sta la baza implementarii sistemelor de
recomandare descrise in partea a ll-a.

Apache Spark este un ansamblu de biblioteci software dedicate procesarii distribuite
de date. Principalele sale caracteristici sunt viteza, usurinta in utilizare si
flexibilitatea [86]. Datorita acestor calitati Spark este extrem de popular iar rata
lui de adoptie este in continua crestere®. Un alt aspect important de mentionat este
ca acesti operatori sunt disponibili in mai multe limbaje de programare: Scala, Java,
Python si R.

Bibliotecile software dedicate procesarii de date sunt doar o parte din ecosistemul
Spark. Acesta inglobeaza, de asemenea, un sistem de stocare de date distribuit
(HDFS), un sistem de gestiune a clusterelor de servere precum si posibilitatea de
a lucra cu date in formate variate, atat binare cat si columnare.

fn 2015 IBM anuntd o investitie masivd? in Spark, pe care in catalogheaza ca fiind
probabil “cel mai important proiect de tip software open source destinat procesarii
datelor din ultima decada”.

Urmatoarele sectiuni prezinta pe scurt conceptele care stau la baza arhitecturii
Spark.

Arhitectura unei aplicatii Spark

Spark este, in esentd, un sistem distribuit care a fost conceput pentru a procesa cat
mai eficient si mai rapid un volum mare de date. Acest sistem distribuit este instalat,
in general, pe mai multe servere. Ansamblul acestor servere constituie un cluster
Spark. Dimensiunea unui astfel de cluster poate sa varieze de la cateva servere pana
la cateva mii (cel mai mare cluster Spark cunoscut numara mai mult de 8000 de
servere [63]).

Lhttps://www.datanami.com/2019/03/08/a-decade-later-apache-spark-still-going-strong/
Zhttps://www-03.ibm.com/press/us/en/pressrelease/47107.wss
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O aplicatie tipica Spark este alcatuita din douda componente. Prima componenta
consta Tn logica de procesare a datelor folosind operatorii pusi la dispozitie de Spark.
Cealalta componenta este driverul Spark. Acest driver este coordonatorul aplicatiei
Spark si are ca rol interactiunea cu managerul clusterului pentru a identifica pe care
din servere poate rula codul de procesare a datelor. Pe fiecare din workerii dintr-un
cluster, managerul clusterului lanseaza, la cererea driverului, un proces de tip
executor. Driverul distribuie apoi sarcinile fiecarui executor si eventual colecteaza
rezultatele executiei. Fiecare executor Spark este un proces JVM (Spark este
implementat in Scala, care este un limbaj bazat pe JVM). Acest proces este alocat
exclusiv aplicatiei Spark care |-a generat, astfel o aplicatie mai putin performanta
nu va influenta negativ celelalte aplicatii care ruleaza pe acelasi cluster. Durata de
viatd a unui executor Spark este aceeasi cu durata de viata a aplicatiei care |-a creat.
O aplicatie Spark consta intr-un singur driver (driverul joaca rolul masterului din
perspectiva unei arhitecturi master-slave) si unul sau mai multi executori. Fiecare
executor executd procesarile de date care i sunt alocate sub forma de sarcini.
Fiecare sarcina este executatd pe un nucleu separat, Spark putdnd astfel paraleliza
executia acestora in functie de numarul de nuclee disponibile in cluster.

Ecosistemul Spark

Spark furnizeaza un adevarat ecosistem in domeniul procesarii distribuite de date.
Fundatia acestui ecosistem constda Tn modulul de baza: Spark Core, care ofera
functionalitatea necesara pentru a gestiona si executa aplicatii distribuite precum
si 0 abstractizare a modului in care sunt reprezentate datele manipulate de astfel
de aplicatii. Datele sunt modelate sub forma unor structuri numite “resilient
distributed datasets” - RDD - structuri de date ce permit executia de operatii
specifice colectiilor standard dar intr-o maniera distribuita. Pe baza nucleului Spark
sunt oferite mai multe componente, fiecare cu o zona de aplicabilitate specifica.
Dintre acestea, cel mai important in contextul prezentei teze este Spark MLlib: o
biblioteca Spark dedicatad fnvatarii automate. Ofera mai mult de 50 de algoritmi
precum si functionalitati transversale ca persistarea modelelor, curdtarea datelor,
evaluarea rezultatelor etc.

Spark in contextul invatarii automate

Constructia unui model de tip ML constd, de obicei, intr-un set de pasi care
ruleazd secvential. Anumiti pasi trebuie repetati cu scopul de a Tmbunatati
modelul pana cand un anumit criteriu de calitate este satisfacut sau imbunatatirea
nu mai este posibila. Spark, prin biblioteca MLlib, oferda un set de abstractii
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care simplifica definirea si executia acestor pasi. Astfel, sunt oferite abstractii
pentru curatarea datelor, identificarea caracteristicilor, antrenarea si optimizarea
modelului, evaluarea performantei precum si posibilitatea de a organiza aceste
abstractii intr-o secventa bine definita de pasi. Modelul MLIlib este inspirat din,
probabil cea mai utilizata biblioteca ML, scikit-learn [68]. Astfel, Tn MLIlib sunt patru
categorii de abstractii.

e Transformatoare - destinate transformarii datelor dintr-un format fin
altul. Cateva exemple de astfel de transformatoare sunt SQLTransformer,
MinMaxScaler, Normalizer, OneHotEncoder, Tokenizer etc. (numele descriu
destul de bine functionalitatea oferita de fiecare).

e Estimatoare - abstractii ale algoritmilor de ML, de exemplu:
LogisticRegression,  DecisionTreeClassifier,  LinearRegression, KMeans
etc. Un estimator construieste un model plecand de la datele de intrare.

e Evaluatoare - sunt destinate evaluarii performatei modelelor create de
estimatoare.

e Fluxuri - abstractii care permit definirea de secvente de pasi, unde fiecare
pas este fie un transformator fie un evaluator. Un flux este totodata si un
estimator, rezultatul lui fiind, de asemenea, un model.

Folosind MLIlib pot fi implementati algoritmi standard din invatarea automata
capabili Tnsa (avand suportul Spark Core) de a rula pe clustere de dimensiuni
impresionante si astfel capabili de a gestiona cantitati impresionante de date.



Partea ll

Atribuirea automata a erorilor in
proiectele mari de tip software open
source

Aceasta sectiune trateaza problema atribuirii automate a erorilor in proiectele
mari de tip software open source si consta din trei capitole. Primul capitol este
unul introductiv unde este prezentata problema si stadiul actual al cercetarii.
Capitolul 11.2 prezinta o prima propunere pentru un sistem de recomandare in
domeniul atribuirii automate a erorilor. Este vorba de o implementare paralela
pe o arhitectura de tip cloud (prima de acest gen, din cunostintele mele) al
carei nucleu este constituit de un model de tip SVM (Support Vector Machines
- Masini cu Suport Vectorial). Sistemul de recomandare propus obtine rezultate
similare celor raportate in literatura de specialitate in contextul unei scalabilitati net
superioare sistemelor desktop existente. Capitolul 1.3 prezintd o prima incercare
de a folosi tehnici de invatare profunda in zona atribuirii automate a erorilor.
Implementarea propusa este de asemenea una paraleld, scalabild, bazata pe o
arhitectura de tip cloud. Am folosit pentru acest sistem de recomandare, alternativ,
CNN (Convolutional Neural Networks - Retele neurale convolutionale) si LSTM
(Long Short-Term Memory - Retele neurale recurente cu memorie pe termen lung).
Rezultatele obtinute cu ajutorul CNN sunt la egalitate cu cele mai bune din domeniu
si sunt obtinute si de aceasta data in contextul unei scalabilitati mult superioare
implementarilor anterioare.
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Stadiul actual al cercetarii

Capitolul curent descrie pe scurt problema atribuirii erorilor cu accent pe importanta
acesteia in proiectele de tip software open source. Este mentionat, de asemenea,
si modul in care o astfel de problema poate fi tratata din perspectiva invatarii
automate. Sunt prezentate cateva din lucrarile semnificative in domeniul asignarii
automate de erori cu accent pe aplicarea tehnicilor de nvdtare automata in
rezolvarea acestui tip de problema. Totodata sunt prezentate si incercarile de a
integra algoritmi din zona specifica a invatarii profunde in dezvoltarea unor sisteme
inteligente de decizie destinate acestui tip de asignare automata.

Marea majoritate a proiectelor software folosesc un sistem de urmarire a
problemelor (ITS - Issue Tracking System) pentru a organiza procesul de rezolvare
al acestora. Raportele introduse intr-un ITS urmeaza un flux de lucru standard.
Odata introdus, un raport este “triat” de catre un manager de proiect. Procesul
de triere implicd mai multe etape incluzadnd determinarea daca raportul este unul
valid sau un duplicat al unui raport deja existent, daca a fost corect clasificat per
produs, componentd sau subcomponentd a produsului cat si atribuirea persoanei
cea mai potrivita pentru a trata raportul respectiv. Aceasta triere a rapoartelor
este o activitate obligatorie Tn utilizarea oricarui ITS [72] si, Tn cazul proiectelor de
dimensiuni considerabile, poate fi mare consumatoare de timp din cauza numarului
mare de rapoarte noi introduse per unitate de timp [6].

Majoritatea efortului de cercetare in domeniul trierii automate a erorilor se
concentreaza pe decizia de atribuire a celei mai potrivite persoane pentru a trata
problema raportata, cu scopul de a sugera varianta (variantele) optime de asignare.
Acest proces este unul complex deoarece pe langa dificultatea aferenta identificarii
persoanei potrivite pentru a repara o anumitd eroare trebuie luate in considerare
si aspecte legate de incdrcarea si disponibilitatea acesteia. Problema devine cu
atat mai importanta in contextul proiectelor de tip software open source de mari
dimensiuni deoarece nu exista o triere prealabild a dezvoltatorilor - oricine doreste
poate contribui la un astfel de proiect, cu conditia sa dezvolte cod in conformitate
cu standardele de calitate ale proiectului respectiv. Usurinta 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 software-ului open source duce la un numar
foarte mare de dezvoltatori.

Din perspectiva invatarii automate (ML), problema atribuirii erorilor poate fi privita
ca o problema de clasificare supervizata. Mai specific, datele de intrare sunt
constituite de informatia textuald si categoriald corespunzatore unui raport iar
clasele de iesire sunt identificatorii dezvoltatorilor. O serie de clasificatorare au fost
folosite in acest context, incluzand Naive Bayes, Bayesian Networks, C4.5, Support
Vector Machines (SVM), si k-Nearest Neighbors (kNN). Pe de altd parte, tehnicile
de invatare profunda (DL) desi ofera rezultate promitdtoare intr-o arie vasta de
aplicabilitate [32] au o rata de adoptie scazuta in domeniul sistemelor de decizie
pentru asignarea automata de erori. Acest lucru este cauzat cel mai probabil de
timpul lung necesar pentru antrenarea acestor modele si de complexitatea ridicata
a arhitecturilor cu consecinte negative directe in scalabilitatea lor.

Tn contextul in care bazele de date cu rapoarte de erori continud s3 creascd (mai mult
de 14.000 de intrari noi si aproape 2.000 de profile de dezvoltatori au fost addugate
pentru Mozilla in primele doua luni ale anului 2016, generand un total de peste
500.000 de intrari si mai mult de 50.000 de profile create in ultimii ani'), capacitatea
de a scala sistemul pentru o cantitate de date in continua crestere devine critica, in
special in etapa de antrenare.

Diverse abordari pentru crearea sistemelor de recomandare pentru asignarea
automata a erorilor au fost investigate, majoritatea concentrandu-se pe analiza
informatiei textuale si categoriale folosind fie tehnici specifice de extragere
si recunoastere a informatiei fie invatarea automatd [15]. Sectiunea curenta
mentioneaza exclusiv lucrarile din domeniu care folosesc tehnici de Tnvatare
automata.

Primele incercari de folosire a invatarii automate in domeniul asignarii de erori au
fost facute de Cubranic si Murphy [22]. Autorii au raportat o acuratete a clasificarii
de 30% pe 15,859 rapoarte de eroare aferente proiectului Eclipse. Prin tehnici
de filtrare a datelor neesentiale Anvik [6], [7] a reusit Tmbunatatirea acuratetei
clasificatorului la mai mult de 50%. Spre deosebire de incercarile originare care s-au
rezumat la o tehnica specifica, rezultatele mai multor modele de de algoritmi de
fnvatare automata(Naive Bayes, SVM, si C4.5) au fost comparate de Anvik et al. [6],
SVM obtinand cea mai ridicata performanta.

Shokripour et al. [75] au aplicat o filtrare mai agresiva a datelor de intrare n functie
de partile de vorbire. Abordarea lor consta in extragerea exclusiva a substantivelor
pentru a putea identifica si prezice fisierele sursa care vor fi potential modificate

1Date extrase dintr-un export al bazei de date Mozilla din 4 Martie 2016
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de rezolvarea fiecarei erori raportate si, in functie de ele, pentru a decide ce
dezvoltator sa recomande, bazat pe interventiile precedente asupra acestor fisiere
sursa. Similar cu Shokripour et al., Florea et al. [29] foloseste exclusiv substantivele
dar in combinatie cu tehnici de reducere a dimensionalititii precum Chi? sau Latent
Dirichlet Allocation (LDA).

Desi diverse tehnici de invatare automata au fost aplicate Tn zona asignarii automate
a erorilor: Naive Bayes [58], SVM [29], si C4.5 [6] atat independent cat si in
combinatie cu algoritmi de reducere a dimensionalitatii cum ar fi: LSI [1], Chi? [8,29]
si LDA [29, 61], cu exceptia abordarii din [28], Tnvitarea profund& nu a devenit inci
populara in acest domeniu. Acest lucru poate fi cauzat de complexitatea sistemelor
de acest tip, de numarul mare de parametri necesari pentru a construi astfel de
modele si de timpul, in general mare, necesar antrenarii.

Cu toate ca domeniul specific al asignarii automate de erori nu profita inca pe deplin
de avantajele invatarii profunde, aceasta devine, progresiv, din ce in ce mai populara
in zona sistemelor inteligente de decizie, in general. Considerand nivelul ridicat
de complexitate a modelelor de tip invatare profunda dar si cantitatea de date
in continua crestere disponibild ca intrare pentru un sistem inteligent de decizie
in domeniul atribuirii automate a erorilor, devine aproape obligatorie folosirea
resurselor unui cluster ca suport pentru o implementare distribuita a algoritmului
de antrenare pentru un astfel de sistem. Am propus o prima implementare de acest
gen in Florea et al. [29] unde am folosit o versiune distribuita de SVM pe un cluster
Apache Spark. in contextul in care Apache Spark oferd un API dens si intuitiv pentru
implementarea de aplicatii paralele, combinarea Spark cu invatarea profunda este
un trend din ce in ce mai des intalnit in cercetarea actuald. Stoica et al. [57] au
dezvoltat SparkNet, o biblioteca software cadru care foloseste Apache Spark pentru
a antrena mai multe instante de modele Caffe, distribuite pe un cluster, folosind
o tehnica de paralelizare a datelor?. Tncercéri similare de a folosi Apache Spark
pentru a paraleliza algoritmi de tip invatare profunda au fost raportate si de Abu
Alsheikh [4] al carui efort se concentreaza pe domeniul analizei datelor mobile. Strict
in contextul recomandarii asignarii de erori am propus o prima abordare pentru
aplicarea tehnicilor de invatare profunda, mai precis CNN si LSTM, intr-un context
distribuit bazat pe Apache Spark in Florea et al. [28].

2https://en.wikipedia.org/wiki/Data_parallelism
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Implementarea unui sistem de recomandare de tip
cluster pentru asignarea automata a erorilor in proiectele
mari de tip software open source folosind Apache Spark

Acest capitol are la baza rezultatele prezentate in cadrul “International Conference
on Artificial Intelligence and Soft Computing” in 2017 si publicate in Springer,
”Lecture Notes in Computer Science” volumul 10246 cu titlul: “Spark-based cluster
implementation of a bug report assignment recommender system” [29]. Capitolul
prezinta o propunere de implementare a unui sistem de recomandare de tip
cluster pentru asignarea automata a erorilor in proiectele mari de tip software
open source folosind Apache Spark. Initial este descris sistemul de recomandare,
apoi sunt prezentate rezultatele obtinute de acest sistem pe trei seturi de date
corespunzatoare unor proiecte reale. Capitolul continua cu o discutie asupra
performantei si scalabilitatii implementarii propuse.

11.2.1 Sistemul de recomandare

Scopul sistemului de recomandare propus este de a sugerea cel mai potrivit
dezvoltator care poate rezolva o problema raportata, plecand de la datele de
intrare ale acestei probleme. Sectiunea curentd introduce sistemul de recomandare,
descrie seturile de date de intrare, procesul de curatare a datelor, pasii
aplicati pentru pre-procesarea datelor, algoritmul de antrenare si implementarea
propriu-zisa.

11.2.1.1 Seturile de date

Sunt folosite urmatoarele seturi de date de intrare:

e Eclipse Bugzilla® set de date disponibil pe site-ul MSR 2011.2

Lhttps://bugs.eclipse.org/bugs/
2http://2011.msrconf.org/msr-challenge.html
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o Netbeans Bugzilla® set de date, de asemenea disponibil pe site-ul MSR 2011.
* Mozilla Bugzilla® pus la dispozitie, la cerere, de citre Mozilla Foundation.

Toate cele trei proiecte folosesc Bugzilla® ca sistem de urmirire a problemelor.
Pentru toate cele trei seturi de date este utilizat un export al bazei de date MySQL
care contine datele din Bugzilla, formatul datelor este, in consecinta, acelasi.

Pentru implementarea sistemului de recomandare sunt interogate date din tabelele
bugs, duplicates, longdescs si bugs_activity. Douad tabele suplimentare,
fileddefs si attachments sunt folosite exclusiv pentru pre-filtrare si nu intervin
in datele de antrenare.

Odata introdus in sistem, un raport urmeaza variatii ale a unui flux de lucru clasic,
in functie de regulile specifice ale proiectului. El trece prin mai multe etape si, in
final, este inchis. Inchiderea unui raport poate fi ficuts prin selectarea unei rezolutii
specifice, cum ar fi:

e FIXED - daca eroare a fost rezolvata
e DUPLICATE - in cazul intrarilor duplicate

¢ WORKSFORME, WONTFIX sau INVALID - daca se decide ca raportul in cauza
nu reprezinta o problema reala

e LATER - daca este amanata rezolvarea

Pentru sistemul de recomandare am extras informatii categoriale din tabela bugs,
incluzdnd data la care un raport a fost creat, statusul acestuia, identificatorul
produsului si cel al categoriei. Informatia textuald cu privire la eroare este extrasa
din tabela longdescs. Interoghez tabela bugs_activity pentru a determina ce
dezvoltator a marcat raportul ca FIXED. Folosesc de asemenea informatia din tabela
duplicates pentru a exclude intrdrile duplicate din etapa de antrenare deoarece
nu contribuie la Tmbunatatirea predictiei.

1.2.1.2 Curatarea datelor

Pentru a fi util, un sistem de recomandare pentru asignarea automata a erorilor
trebuie sd sugereze exclusiv dezvoltatori care sunt activi in proiectul respectiv.
De aceea, filtrez datele originale de intrare si selectez exclusiv dezvoltatorii cu o
medie de cel putin trei erori reparate pe luna, in ultimele trei luni. Aceasta filtrare

3https://netbeans.org/bugzilla/
4https://bugzilla.mozilla.org/
Shttps://www.bugzilla.org/docs/2.18/html/dbdoc.html
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contribuie la eliminarea persoanelor care intervin exclusiv ocazional in proiect. Din
datele deja pre-filtrate, in forma (developerId, fixedBugs), calculez media si
abaterea standard pentru fixedBugs si din nou elimin dezvoltatorii care au marcat
ca FIXED mai mult de mean+2+stddev erori. intregul proces are ca scop excluderea
membrilor proiectului care par a avea rol de manager de proiect sau care nu au avut
activitate recenta.

Pentru fiecare raport marcat ca FIXED, dezvoltatorul care I-a corectat efectiv este
sau cel care apare in campul assigned_to din tabela bugs sau acela care a marcat
efectiv raportul ca FIXED confirm cu tabela bugs_activity. Anvik et al. [7]
considera cd, din punct de vedere euristic, a doua abordare este mai potrivita. Din
acest motiv prezentul sistem de recomandare foloseste aceasta abordare.

Pe langd informatia textuald din titlul, descrierea si comentariile fiecdrui raport, sunt
folosite, de asemenea, si informatiile referitoare la componenta si produsul fiecarui
raport, prezente in campurile component_id si product_id din tabela bugs. O
caracteristica unica a abordarii prezentate este aplicarea unor coeficienti de pondere
acestor vectori binari. Valorile optime pentru acesti coeficienti sunt determinate
prin intermediul Grid Search [10], folosind 100 de executii cu un spatiu al valorilor
intre unu si 100 pentru fiecare parametru, urmata de o a doua runda de teste in
intervalul centrat in jurul rezultatelor obtinute in urma rundei initiale de optimizare.

1.2.1.3 Preprocesare si reducerea dimensionalitatii

Similar cu abordarea din Shokripour et al. [75], sistemul de recomandare propus
foloseste algoritmul de identificare a partilor de vorbire Stanford [83] pentru a
filtra informatia textuala si pentru a extrage si pastra exclusiv substantivele. Faza
de preprocesare consta in convertirea datelor textuale in date numerice folosind
TF/IDF [70]. Am exclus acei termeni care apar in mai putin de doua sau in mai mult
de 15% din numarul total de documente. Pentru antrenare, validare si testare am
folosit datele din cele mai recente 240 de zile deoarece informatiile cele mai recente
sunt, implicit, si cele mai relevante. Sistemul de recomandare foloseste, alternativ,
fie intregul spatiu de caracteristici obtinut, fie una din urmatoarele doua tehnici de
reducere a dimensionalitatii: Chi? [85] sau Alocarea Latentd Dirichlet (LDA) [12].

11.2.1.4 Antrenarea sistemului de recomandare

n contextul mentionat de Ahsan et al. [1, 7] care au demonstrat ca SVM-ul obtine
performantele cele mai bune intre tehnicile clasice de invatare automata am decis
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folosirea unui clasificator de tip SVM ca nucleu pentru sistemul de recomandare
propus. Am pastrat cele mai recente 10% intrari ca date de test iar restul de 90%
pentru antrenare si validare (80% antrenare si 10% validare).

Am antrenat cate un model SVM liniar [21] pentru fiecare clasa (dezvoltator),
aplicand o strategie de tip one-versus-all. Rezultatul predictiei este o singura clasa
(dezvoltator) si anume cea a carei probabilitate este cea mare. Pentru evaluarea
sistemului este calculatda precizia, senzitivitatea si F1-measure per clasa [79] si
utilizata media lor ponderata cu frecventa fiecarei clase. Antrenarea modelului este
facuta cu un algoritm de tip Stochastic Gradient Descent cu regularizare de tip L2,
pasul (rata de invatare) de unu, cel mult 100 de iteratii, valoarea parametrului de
regularizare de 0,01 si o tolerantd de 0,001%. Valorile pentru acesti parametri au
fost identificate folosind Grid Search.

1.2.1.5 Detalii de implementare

Implementarea este ficutd cu ajutorul platformei de tip cloud Apache Spark’.
Sistemul de recomandare foloseste implementarea SVM de tip LIBLINEAR [25] din
MLLIB8. Codul este implementat folosind Scala 1.10.6° - cea mai recent3 versiune la
momentul implementarii. Codul este disponibil public pe GitHub?. Testele au fost
efectuate pe un cluster de tip Google DataProc'?, constand intr-un nod de tip master
si trei noduri de tip worker, toate cele patru masini de tip n1-highmem-2 (2 vCPU,
13.0 GB memorie RAM) cu 100 GB spatiu pe disc.

1.2.2 Rezultate si discutii

Sectiunea curenta discuta rezultatele obtinute de sistemul de recomandare
proiectat, cu accent asupra influentei aduse de cele doua tehnici de reducere a
dimensionalitatii. Sectiunea se incheie cu comparatia rezultatelor obtinute in raport
cu abordarile anterioare asupra problemei atat din punct de vedere al performantei
recomandarii cat si in ceea ce priveste scalabilitatea sistemului.

bhttps://github.com/apache/spark/blob/branch-1.6/mllib/src/main/scala/org/apache/spark
/mllib/optimization/GradientDescent.scala#L81
"http://spark.apache.org/
8http://spark.apache.org/mllib/
Shttp://www.scala-lang.org/
Ohttps://github.com/acflorea/columbugus
https://cloud.google.com/dataproc/
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Pentru seturile de date de test, sistemul de recomandare a obtinut cele mai bune
rezultate in urmatoarele configuratii:

e Eclipse - Precizia optima 0,79, senzitivitatea optima 0,77 si F1 optim 0,76
e Netbeans - Precizia optima 0,89, senzitivitatea optima 0,88 si F1 optim 0,88
¢ Mozilla - Precizia optima 0,77, senzitivitatea optima 0,75 si F1 optim 0,73

Reducerea dimensionalitatii induce o penalitate relativimportanta in performanta
sistemului de recomandare dar prin reducerea spatiului de intrare permite
antrenarea clasificatorului intr-un timp rezonabil pe o singura statie de lucru, fara a
mai fi necesar un cluster. Pentru Chi2, orice numar mai mic de 1.000 de dimensiuni
are influentd negativa asupra preciziei clasificatorului. Cu 1.000 de dimensiuni
sistemul ramane stabil, obtinand o scadere a preciziei cu mai putin de 0,01 pentru
Netbeans si Mozilla si chiar o imbunatatire in cazul Eclipse, relativ la modelul fara
reducere a dimensionalitatii. Pentru LDA, pe de alta parte, precizia scade indiferent
de numarul de dimensiuni (aceste dimensiuni poata numele de topicuriin cazul LDA)
ales. Numarul optim de topicuri este de asemenea in jurul lui 1.000.

1.2.2.1 Comparatie cu abordarile anterioare. Aspecte legate de
scalabilitate

Am comparat rezultatele obtinute cu implementari anterioare de sisteme de
recomandare pentru asignarea automatd a erorilor care au la baza SVM. Tabela 11.2.1
arata rezultatele acestei comparatii, cu cele mai bune rezultate marcate ingrosat.
Implementarea propusa de mine obtine rezultate similare cu implementarile
anterioare in ceea ce priveste precizia dar valori net superioare pentru senzitivitate,
pentru seturile de date Eclipse si Mozilla. Nu am reusit sa identific in literatura de
specialitate sisteme de recomandare bazate pe SVM care sa foloseasca setul de date
Netbeans.

Timpul total de creare (antrenare plus testare) pentru un sistem de recomandare
folosind abordarea descrisa anterior este de mai putin de 10 minute folosind
arhitectura propusa in Sectiunea 11.2.1.5, fara niciun compromis in ceea ce priveste
performanta sistemului. in contextul in care nu am identificat in literatura valori
raportate pentru timpul necesar credrii acestui gen de sistem, nu am avut o referinta
pentru a compara performanta obtinutd. In ciuda acestui fapt, consider c& valorile
obtinute sunt foarte promitdtoare.

Fiind vorba de un sistem implementat pe un cluster, am testat, de asemenea,
scalabilitatea acestuia, folosind de la doua la sase nuclee de calcul pe
o cantitate de date in crestere. Tabela 1.2.2 arata valorile speedup-ului
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Tabela 11.2.1: Precizia si senzitivitatea - Comparatie cu implementari anterioare
bazate pe SVM

Eclipse Mozilla
Precizie/senzitivitate | Precizie/senzitivitate
Implementarea propusa 0.78 /0.77 0.76 / 0.75
Nucleul Weka RBF 0.72/0.74 0.71/0.67
”One prediction” [6] 0.86/0.12 0.64 /0.02
"Three predictions” [6] 0.77/0.32 0.53/0.06
”One prediction” [7] 0.97/0.18 0.70/0.01
"Three predictions” [7] 0.79/0.41 0.64/0.03
(i.e., “;"rgsL;’;;‘Z‘;’J;’Zﬁ’;’;ig‘c’géifgfggze) pentru faza de antrenare a sistemului de
recomandare.

Tabela 11.2.2: Speedup-ul pentru diferite dimensiuni ale setului de date de

antrenare
Dimensiunea setului de date | 2 nuclee | 3 nuclee | 4 nuclee | 5nuclee | 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

11.2.3 Concluzii

Din cele cunoscute de mine la momentul crearii sistemului de recomandare, acesta
este primul de acest gen implementat pe o platforma de tip cloud (Apache Spark
gazduit pe o arhitectura de tip Google Cloud DataProc). Sistemul de recomandare
propus ofera o alternativa rapida si scalabila pentru implementarile existente de tip
desktop si obtine performante similare in ceea ce priveste precizia si senzitivitatea
pe trei seturi de date reale provenind de la unele din cele mai cunoscute proiecte
de tip software open source.



Capitolul 11.3

Implementarea paralela a unui sistem de recomandare
pentru asignarea automata a erorilor in proiectele mari
de tip software open source folosind tehnici de invatare
profunda

Rezultatele din acest capitol au la baza lucrarea prezentata in cadrul conferintei
"International Conference on Artificial Neural Networks” Tn 2017 si publicate in
Springer, "Lecture Notes in Computer Science” volumul 10614 cu titlul: ”Parallel
Implementation of a Bug Report Assignment Recommender Using Deep Learning”
[28]. Capitolul curent descrie un model de sistem de recomandare pentru asignarea
automata a erorilor in proiecte mari de tip software open source. Sistemul de
recomandare propus se bazeaza pe tehnici specifice de tip invatare profunda. Prima
sectiune descrie sistemul de recomandare in ansamblu. Tn Sectiunea 11.3.2 sunt
prezentate rezultatele obtinute pe trei seturile de date pentru proiectele Netbeans,
Eclipse si Mozilla. Capitolul se incheie cu o sectiune de concluzii.

11.3.1 Sistemul de recomandare

Aceasta sectiune prezinta detaliile sistemul de recomandare propus. Datele de
intrare provin din exporturi MySQL ale bazelor de date cu rapoarte de eroare
in format Bugzilla. Acestea sunt initial filtrate si preprocesate conform detaliilor
prezentate in Sectiunea I.3.1.1. Rezultatele obtinute in urma preprocesarii sunt
folosite ca intrare pentru un model de tip Paragraph2Vec [49]. Modelul astfel
rezultat determinad intrarea pentru un clasificator de tip invatare profunda, mai
exact, fie o retea convolutionald (CNN) fie o retea Long Short Term Memory (LSTM)
[32].

Similar cu abordarea prezentata in capitolul precedent, pentru a evalua
performantele sistemului de recomandare am folosit date reale corespunzatoare
proiectelor Eclipse, Netbeans si Mozilla.

40
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1.3.1.1 Pregatirea datelor

Pentru curdtarea datelor am aplicat un proces similar cu cel descris de Anvik
si Murphy [7] si Florea et al. [29]. Din toate rapoartele cu statutul CLOSED
(bugs.bug_status = "CLOSED') am considerat exclusiv pe cele marcate ca FIXED
(bugs.resolution = "FIXED'). Am considerat ca dezvoltatorul care a corectat o
eroare este cel care a marcat raportul aferent ca FIXED in tabela bugs_activity.
Pentru a putea prezice eficient un dezvoltator care ar putea sa trateze cu succes
eroarea raportata am restrans baza de predictie doar la dezvoltatorii activiin proiect
- pentru ca un dezvoltator sa fie considerat activ, acesta trebuie sa fi rezolvat cel
putin trei rapoarte pe luna in ultimele trei luni. Am eliminat astfel dezvoltatorii cu
o0 activitate punctuala pe proiect si deci cu sanse mici sa mai intervina in viitor. Am
exclus, de asemenea, persoanele cu o frecventa exceptional de ridicata a rapoartelor
marcate ca FIXED (mai mult de mean + 2 x stddev, unde mean si stddev sunt media
si abaterea standard pentru numarul de rapoarte tratate per utilizator) plecand de
la premiza ca acestea joaca mai degraba un rol de Manager in proiect.

Pentru fiecare raport am folosit o versiune normalizata a reprezentarii lui textuale,
obtinuta prin convertirea textului la litere mici exclusiv, prin eliminarea oricarui
caracter non-alfanumeric si prin concatenarea textului din titlu, descriere si
comentarii. Pe langa datele textuale am folosit, de asemenea, informatia
disponibila in cdmpurile component_id, product_id sibug_severity cavariabile
categoriale transformate in vectori binari printr-o metoda de tip one-hot [36].

Am folosit versiunea de tip Distributed Bag of Words pentru
Paragraph2Vec(PV-DBOW) [49] pentru a obtine reprezentarea numerica a datelor
textuale. Pentru antrenare, validare si testare, am folosit exclusiv rapoartele
marcate ca FIXED in cele mai recente 240 de zile, considerdnd ca datele mai recente
sunt automat mai relevante.

11.3.1.2 Antrenarea sistemului de recomandare

Am ordonat seturile de date in functie de data ultimei modificari facute si le-am
Tmpartit Tn 80% pentru antrenare, 10% pentru validare si 10% (cele mai recente)
pentru testare. Am folosit un cluster Apache Spark! pentru a antrena atat o retea
neurald de tip CNN céat si una de tip LSTM.

Pentru a induce datelor un nivel mai ridicat de spatialitate intre cuvintele
dintr-un paragraf, in cazul CNN, am impartit reprezentarea textuald a rapoartelor

Lhttp://spark.apache.org/
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in n secvente egale si am calculat reprezentarea lor prin PV-DBOW individual.
Arhitectura aleasa pentru reteaua CNN consta in doua perechi de straturi, unul
convolutional ((C(k;, 1)(1,1) f;) si celdlalt de tip average pooling, urmate de doud
straturi dense. Tn cazul sistemului de recomandare propus, am folosit n = 5 si
k1 = ko = 2. Pentru primul strat dens am folosit 500 de neuroni si o functie de
activare de tip RelU (f(xz) = max(0,x)). Pentru cel de-al doilea strat dens am
folosit o functie de activare de tip softmax (a(z)j = %)

Pentru LSTM nu este necesara o preprocesare suplimentard, ca in cazul CNN.
Datele obtinute in urma aplicarii PV-DBOW sunt introduse intr-o retea recurenta
cu doud straturi. Primul strat este un strat "Graves” RNN [33] unidirectional cu
250 de neuroni de iesire, un dropout de 0.5 si functia de activare de tip softsign

f(z) = =% ). Stratul de iesire foloseste o functie de activare softmax.
1+ ||

11.3.1.3 Detalii de implementare

Sistemul de recomandare este implementat in Scala 2.11.8 (cea mai recenta versiune
la momentul implementarii) cu exceptia modului de curatare a datelor care este
implementat Tn Python 2.7.11. Am folosit Deeplearning4j? pentru a construi si
antrena retelele neurale. Am antrenat atat reteaua de tip CNN cat si pe cea de
tip LSTM folosind Apache Spark. Fiecare cluster Spark folosit consta intr-un nod de
tip master si 4, 8 sau 12 workeri. Am antrenat sistemul de recomandare pe doua
servere de tip IBM Power8 8001-22C (Briggs) cu sistem de operare Ubuntu 16.04
LTS, folosind versiunea 1.B.M de Spark 1.6.3 (la momentul implementarii, cea mai
recentd versiune disponibild). Codul este disponibil public pe GitHub3.

11.3.2 Rezultate

Tabelele 11.3.1, 11.3.1 si 11.3.3 arata valorile pentru precizie, senzitivitate si F1 obtinute
deimplementarile CNN si LSTM ale sistemului de recomandare propus comparate cu
rezultatele obtinute pe aceleasi seturi de date de sistemul de recomandare descris
in capitolul precedent si raportate in Florea et al. [29].

2https://deeplearning4j.org/about
3https://github.com/acflorea/deep-columbugus,mariana-triage
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Tabela 11.3.1: Netbeans - Precizia, senzitivitatea si F1 dupa 100 de epoci de
antrenare cu loturi de 10 sau 25 de inregistrari comparate cu implementarea
bazata pe SVM. Valorile optime sunt ingrosate

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
Senzitivitatea | 0.83 | 0.83 | 0.87 | 0.86 | 0.88
F1 | 0.84 | 0.84 | 0.88 | 0.87 | 0.88

Tabela 11.3.2: Eclipse - Precizia, senzitivitatea si F1 dupa 100 de epoci de antrenare
cu loturi de 10 sau 25 de inregistrari comparate cu implementarea bazata pe SVM.
Valorile optime sunt ingrosate

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
Senzitivitatea | 0.70 | 0.68 | 0.75 | 0.75 | 0.77
F1 | 0.71 | 0.67 | 0.77 | 0.77 | 0.76

Tabela I1.3.3: Mozilla - Precizia, senzitivitatea si F1 dupa 100 de epoci de antrenare
cu loturi de 10 sau 25 de inregistrari comparate cu implementarea bazata pe SVM.
Valorile optime sunt ingrosate

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
Senzitivitatea | 0.70 | 0.71 | 0.75 | 0.75 | 0.75
F1 | 0.64 | 0.66 | 0.76 | 0.75 | 0.73

Rezultatele obtinute de versiunea bazata pe CNN a sistemului de recomandare
prezentat sunt comparabile in ceea ce priveste performanta clasificdrii cu cele
obtinute folosind SVM. Cu toate ca LSTM are, in cea mai mare parte din cazuri,
avantajul unui timp de antrenare mai redus, asa cum este prezentat in tabela
I1.3.4, performantele obtinute de clasificator sunt net sub cele ale arhitecturii CNN.
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Din punct de vedere paralelism, ambele arhitecturi propuse conferd sistemului o
scalabilitate ridicata, speedup-ul pentru 8 si 12 nuclee - versus 4 nuclee - fiind
prezentate in tabela 11.3.5.

Tabela 11.3.4: Timpul de antrenare mediu per epoca, in secunde pentru 4 nuclee

Setul de date Netbeans Eclipse Mozilla
Arhitectura LST™M 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 I1.3.5: Speedup-ul pentru 8 si 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 | 431 | 412 | 2.52 | 2.69 | 3.96 | 3.67 | 5.23 | 3.12 | 2.94 | 3.06

I1.3.3 Concluzii

Capitolul curent prezintd un sistem de recomandare pentru asignarea automata a
erorilor in proiecte mari de tip software open source, bazat pe o arhitectura de
tip invatare profunda. Atat CNN cat si LSTM sunt explorate ca arhitecturi posibile
pentru nucleul sistemului de recomandare. Am propus o implementare paralela,
scalabila, folosind un cluster de tip Apache Spark ceea ce permite atenuarea unei
probleme majore in invatarea profunda si anume timpul lung de antrenare. Cu toate
ca implementarea bazata pe CNN obtine rezultate echivalente cu cele obtinute de
implementarea paralela folosind SVM, descrisa in capitolul precedent, SVM ramane
net superior din perspectiva timpului de antrenare necesar, mult mai redus. In ciuda
superioritatii SVM-ului, consider ca arhitectura propusa deschide directii noi de
cercetare in zona optimizarii vitezei de antrenare a retelei (de exemplu prin folosirea
de GPU-uriin loc de CPU-uri) cat si a optimizarii clasificatorului prin identificarea de
arhitecturi CNN mai performante.



Partea IlI

Optimizarea hiperparametrilor in
invatarea automata

Aceastd parte trateaza problema optimizarii hiperparametrilor in finvatarea
automatd. Primul capitol este un capitol introductiv care prezinta problema
optimizarii hiperparametrilor si o parte din lucrarile relevante in acest domeniu.
Capitolul Ill.2 propune un criteriu dinamic de oprire automata pentru algoritmul de
tip RS (Random Search - Cautare aleatoare) cu aplicare directa in cazul optimizarii
de hiperparametri pentru modelele de tip invatare automata. Criteriul propus
duce la reducerea semnificativd a numarului de incercdri necesare algoritmului RS,
fara a influenta negativ rezultatul obtinut Tn urma optimizarii. Este prezentata,
de asemenea, o varianta paraleld pentru algoritmul introdus. Probabilitatea de a
obtine un rezultat optim dupa un numar redus de incercari creste cu numarul de
nuclee folosite de acesta implementare paralela. Capitolul 111.3 introduce o varianta
modificata de RS. Algoritmul propus se bazeaza pe asignarea de probabilitati de
schimbare pentru fiecare din hiperparametrii tintd. La fiecare iteratie, in functie
de aceste probabilitati, pentru fiecare hiperparametru, fie este generata o valoare
nous, fie este folosita cea mai buna valoare obtinutd pana atunci. Am demonstrat
teoretic ca probabilitatea ca algoritmul propus sa identifice valoarea optima cautata,
dupa un numar de incercdri dat, este mai mare decat in cazul RS. Am testat
algoritmul in contextul optimizarii unei variatii a functiei Grievank cat si pentru
optimizarea hiperparametrilor unei retele neurale de tip CNN. Tn ambele cazuri
rezultatele obtinute au fost superioare celor obtinute de alte tehnici de optimizare.
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Capitolul 111.1

Stadiul actual al cercetarii

Capitolul curent descrie pe scurt problema optimizarii hiperparametrilor in invatarea
automatd cu accent pe importanta problemei atat in contextul SVM cat si in
contextul unei arhitecturi mai complexe, din zona invatarii profunde, si anume
CNN. Sunt prezentate cateva din lucrarile semnificative in domeniul optimizarii
hiperparametrilor, in special in zona cautarii aleatorii (RS).

Marea majoritate a algoritmilor de tip invatare automata sunt caracterizati de
doua seturi diferite de parametri: parametrii de antrenare si meta-parametrii
(mai poarta numele de hiperparametri). |dentificarea, in cazul hiperparametrilor,
a valorilor care produc rezultate optime (sau aproape de optim) este esentiala
pentru a garanta o buna generalizare a modelului obtinut. Alegerea acestor valori
se face prin antrenarea repetatda a modelelor generate de combinatii diferite de
valori pentru hiperparametri. O singura secventa de antrenare plus evaluare poarta
numele de incercare(trial). Antrenarea unui model este, in general, o operatie care
necesitd un consum semnificativ de resurse. Tn plus, numérul de Tncerciri necesare
creste exponential cu numarul de hiperparametri caracteristici modelului. Este
asadar importanta reducerea numarului de incercari necesare pentru a determina
combinatia optima de valori pentru acesti hiperparametri.

Tn cazul algoritmilor clasici din zona invitdrii automate, alegerea unui set de
valori optim pentru acesti hiperparametri are o influenta semnificativa asupra
performantelor modelului. in cazul SVM, de exemplu, modelul obtinut depinde de
mai multi hiperparametri si este foarte sensibil la schimbari in valoarea acestora
[21]. Alegerea nucleului poate avea o influentd dramatica asupra performantei
clasificatorului [18]. Parametrul de regularizare (C'), care controleaza echilibrul
dintre maximizarea marginii de separare si minimizarea erorii de clasificare este de
asemenea foarte important deoarece, in cazul claselor non-separabile, algoritmul
trebuie sa permitd erori de clasificare. Tn cazul specific al unui nucleu polinomial, o
alegere gresita a gradului polinomului poate duce usor la over-fitting [11]. Recent,
interesul in zona optimizarii de hiperparametri este in continua crestere, in special
datorita cresterii in popularitate a modelelor de tip invatare profunda, modele care
pun o presiune deosebitd asupra tehnicior existente din cauza numarului foarte
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mare de hiperparametri implicati cat si a timpului mare de antrenare necesar
pentru aceste arhitecturi. Tn cazul CNN, de exemplu, numarul de hiperparametri
caracteristici retelei poate usor exploda (numarul de straturi de convolutie, numarul
de straturi de pooling, numarul de convolutii in fiecare strat, numarul de straturi
dense si numarul de neuroni pentru fiecare strat in parte, functiile de activare
pentru fiecare strat, valoarea pentru dropout etc.) Valori diferite pentru acesti
hiperparametri duc la retele cu structuri diferite si implicit performante diferite,
cum ar fi LeNet-5 [50], AlexNet [48], ZFNet [88], GoogleNet [81], VGGNet [76],
RESNet [37] etc.

Urmatoarele doua capitole descriu doua abordari diferite asupra problemei
optimizarii hiperparametrilor. Prima abordare propune un criteriu dinamic pentru
oprirea timpurie a optimizarii in cazul cautarii aleatoare (RS) iar cea de-a doua, o
variantd optimizata a algoritmului de tip RS si anume cdutarea aleatorie ponderata
(Weighted Random Search - WRS) unde, pentru incercarile efectuate, valorile
hiperparametrilor sunt generate cu o anumita probabilitate, specifica fiecarui
hiperparametru in parte. Aceasta strategie duce la o probabilitate mai buna de a
atinge optimul comparativ cu RS.

De-a lungul timpului au fost dezvoltate diverse metode pentru optimizarea
hiperparametrilor, pornind de la cele mai simple, cum ar fi Grid Search (GS) sau
ajustarea manual3 [38,51,77]* si pana la tehnici mult mai elaborate ca Nelder-Mead
[2,59], Simulated Annealing [45], algoritmi evolutivi [35], metode Bayes-iene [82]
etc.

Tn prezent interesul in zona optimizidrii hiperparametrilor oscileazi intre
introducerea unor tehnici din ce in ce mai sofisticate (Sequential Model-Based
Global Optimization [42], invatare prin recompensa - reinforcement learning [89,90]
etc.) si diverse incercari de optimizare a tehnicilor existente.

C3utarea Aleatoare (RS) face parte din categoria algoritmilor simpli [9,10]. Tn limitele
aceluiasi buget computational, RS obtine, in general, rezultate mai bune decat GS
sau tehnici mai complicate de optimizare a hiperparametrilor [9]. Tn special cand
numarul de dimensiuni este mare, resursele computationale necesare pentru RS
sunt semnificativ mai reduse decat in cazul GS [52]. RS consta in generarea de
valori independente, conform cu o anumita functie de distributie, pentru fiecare din
hiperparametri. Fiecare incercare poate fi asadar evaluata independent de celelalte,
ceea ce face din RS un candidat ideal pentru paralelizare.

Cateva incercari recente de a optimiza RS sunt date de Hyperband, Li’s et al. [53],
care accelereaza RS prin alocarea adaptiva a resurselor si prin oprire timpurie

Lhttps://github.com/jaak-s/nips2014-survey - 82 din 86 de lucriri legate de optimizarea
hiperparametrilor prezentate la NIPS 2014 folosesc GS.
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a algoritmului, Domhan et al. [24] unde este prezentat un model probabilistic
pentru a opri anticipat antrenarea in cazul incercarilor cu potential sub-optim,
Florea et al. [26], unde am introdus un criteriu dinamic pentru oprirea timpurie,
reducand numarul de incercari necesare fard a reduce performantele modelului
obtinut sau Florea et al. [27] unde am introdus o variatie a RS care, in cadrul
aceluiasi buget computational obtine rezultate net superioare pentru optimizarea
hiperparametrilor unei retele de tip CNN.



Capitolul 111.2

Un criteriu dinamic pentru oprirea timpurie in cazul
cautarii aleatorii

Acest capitol este o extensie a rezultatelor prezentate in cadrul conferintei ”IFIP
International Conference on Artificial Intelligence Applications and Innovations” in
2018 si publicate in Springer, ”IFIP Advances in Information and Communication
Technology” volumul 519 cu titlul: “A Dynamic Early Stopping Criterion for Random
Search in SVM Hyperparameter Optimization” [26]. Capitolul propune o metoda
de accelerare a algoritmului de tip Cautare Aleatoare (RS) in contextul optimizarii
de hiperparametri. Nucleul acestei optimizari consta in introducerea unui criteriu
de oprire timpurie, calculat dinamic. Algoritmul propus este implementat in
paralel si obtine o scalabilitate ridicata. Am testat algoritmul propus in cazul
optimizarii hiperparametrilor pentru un model de tip SVM, pe sase seturi de date
uzuale. Conform testelor efectuate, algoritmul introdus accelereaza semnificativ
optimizarea de tip RS fara a avea o influenta negativa asupra performantelor
clasificatorului.

Capitolul continua dupa cum urmeaza: initial este descris algoritmul propus
si conditia dinamica de oprire, cu accent pe caracterul paralel al algoritmului.
Sectiunea 111.2.2 prezinta apoi rezultatele experimentale si capitolul se incheie cu
sectiunea 111.2.3 unde sunt prezentate concluziile.

lI.2.1 Algoritmul propus - proprietati probabilistice

Sectiunea curenta descrie algoritmul propus atat din perspectiva unei implementari
secventiale cat si a unei implementari paralele. Este descris criteriul de oprire
timpurie introdus si modul in care acesta a fost dedus.

n cazul RS, un generator g are ca sarcina furnizarea de valori conforme cu functia
de distributie aferenta fiecarui hiperparametru in parte, algoritmul continuand
intotdeauna pana la epuizarea unui numar maxim de NV incercari. Valoarea optima
raportata este cea mai buna - in conformitate cu criteriul de performanta ales - din
cele N obtinute. Scopul criteriului de oprire timpurie, introdus in continuare, este
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acela de a reduce numarul de incercari la mai putin de IV, fara un efect semnificativ
asupra valorii optime raportate.

Modul in care acest criteriu de oprire este introdus intr-un algoritm de optimizare de
hiperparametri este detaliat in Algoritmul 1 - in acest caz este descris un algoritm de
maximizare. Acest algoritm este un algoritm de optimizare in doua etape. Initial se
itereaza pentru un numar de pasi predefinit, n, n < N, si se obtine combinatia de
hiperparametri care determina un optim temporar, tmp_opt. A doua etapa constain
incercarea de a identifica primul set de valori pentru hiperparametri care genereaza
o valoare mai buna decat tmp_opt. Rezultatul optim raportat, opt, este fie primul
rezultat mai bun decat tmp_opt, obtinut in etapa a doua, fie chiar tmp_opt daca
niciun rezultat mai bun nu este obtinut in a doua etapa si numarul maxim de incercari
N este atins.

Am notat cu F' functia obiectiv. De cele mai multe ori nu este cunoscuta
expresia analiticd a functiei dar aceasta poate fi calculatd pentru un punct dat. Tn
cazul curent calculul valorilor pentru aceasta functie consta intr-o sesiune de tip
antrenare-evaluare a modelului propus pentru optimizare. Datele de intrare pentru
Algoritmul 1 constau asadar intr-un mod de a calcula functia F, numarul maxim
de iteratii (incercari) N, numarul de incercari corespunzdtoare primei faze, n, si
functia de distributie pentru fiecare hiperparametru, P;(x),i = 1,...,d, unde d
este numarul total de hiperparametri. Rezultatul algoritmului de optimizare consta
in cea mai buna valoare.

Dacd g_opt este cel mai bun rezultat posibil obtinut prin testarea tuturor celor NV
seturi de valori atunci, implicit, acesta este si rezultatul raportat de implementarea
standard de RS. Am demonstrat ca valoarea optima a lui n astfel incat probabilitatea
de a identifica opt = g_opt dupad cel mult m iteratii, unde n < m < N este data
de:

m
n=— (n.2.1)
e
si, In acest caz, valoarea acestei probabilitati este data re relatia 111.2.2:
n m—1 1
P(E) = Pr(opt = g_opt) = v >+ (111.2.2)
=N

Alegand o valoare a lui n» mai mare decdt m/e este maritd probabilitatea ca
Algoritmul 1 sa identifice g_opt dar cu dezavantajul cresterii numarului de iteratii.
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Algorithm 1 Optimizare cu criteriu de oprire timpurie

Intrare: F; N;n; Pi(z),i=1,...,d
lesire: index, X, opt
// Faza 1
: Initializeaza tmp_opt cu —math.Maz Float64
: fork=1ton < N do
Genereaza X*
Calculeazd F(XF)
if F'(X*) > tmp_opt then
tmp_opt = F(XF)
end if
: end for
// Faza 2 - oprire timpurie
9: opt = tmp_opt
10: fork =n+1to N do
11:  Genereazd X*
12:  Calculeazs F(X¥%)
13:  if F(X*) > tmp_opt then

O Nouw e wnR

14: opt = F(X%)
15: BREAK

16:  endif

17: end for

18: return k, X", opt

Am propus de asemenea o implementare paraleld care mareste probabilitatea de a
obtine g_opt dupad un numdar semnificativ redus de incercari. Sectiunea urmatoare
detaliaza implementarea paralela propusa.

1.2.1.1 Executia paralela

Calculul efectiv al valorii functiei F’ este, de cele mai multe ori, o operatie complexa
si consumatoare de resurse, de aceea devine importanta problema paralelizarii
algoritmului propus. Sectiunea curentd prezintd astfel o modalitate posibila de a
paraleliza Algoritmul 1.

O versiune paraleld a Algoritmului 1 poate fi implementata astfel:

e Se impart sarcinile intre W workeri (acesti workeri pot fi orice, de la fire de
executie, thread-uri ale sistemului de operare, nuclee ale unui procesor sau
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chiar servere diferite). Pentru implementarea curenta am decis sad folosesc
suportul oferit de limbajul GOLANG [64] care oferad posibilitatea de a paraleliza
orice implementare cu ajutorul goroutine-lor!. Aceste goroutine sunt in
esentd un fel fire de executie gestionate de limbaj in sine.

* Fiecare worker w executd maximum N /W iteratii, folosind acelasi criteriu de
oprire. Tn acest caz numérul de iteratii aferent fazei 1 este, pentru fiecare
worker, n,, = n/W. Atunci, pentru o valoare a luim = N /2 fiecare nod
worker va termina dupd aproximativ N /(2W) iteratii, N /W fiind cazul cel
mai defavorabil. La terminarea executiei, fiecare worker va raporta asadar un
optim local.

¢ Un nod de tip manager aduna rezultatele tuturor worker-ilor si alege cel mai
bun optim local.

Algoritmul 2 prezinta implementarea descrisa anterior. Oricare din urmatoarele
strategii de generare in paralel a numerelor pseudo-aleatoare [69] poate fi aleasa:
Manager-Worker (MW), Sequence Splitting (SeqS), Leapfrog (LF) si Parametrization
(P).

Algorithm 2 Optimizare cu criteriu de oprire timpurie - implementarea paralela
Intrare: W, F; N; P;(x),i=1,...,d
lesire: index, X, opt
// Faza 1- Distribuie executia cdtre workeri
1: forw =1to W do

2. lanseazd worker_w(F; N/W; P;(x),i = 1,...,d) // Fiecare worker ruleazd
Alg. Tcun = N/(eW)
3: end for

// Faza 2 - Colectare rezultate
: forw =1to W do
(kw, XE  opt,) = rezultat worker_w
: end for
. Calculeazi opt ca Max(opt,,); k, X* corespund lui opt
. return k, X*, opt

o N O U s

Plecand de la relatia (111.2.2), probabilitatea ca oricare dintre workeri sa identifice cel
mai bun rezultat din cele N posibile este:

Lhttps://tour.golang.org/concurrency/1
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PW(E):% 3> 1 (111.2.3)

si am demonstrat ca Py (E) > P(E):

Astfel se obtine ca implementarea paraleld propusa are o probabilitate mai mare de
a identifica g_opt comparativ cu implementarea secventiald. Mai mult decat atat,
cu cat numdrul de workeri creste cu atat Py (E) creste.

Detalii de implementare

Am folosit limbajul de programare GO? pentru a implementa algoritmul propus
datorita suportului sau implicit pentru programare concurenta cat si datorita vitezei
impresionante conferitd de acest limbaj in comparatie cu altele3. Codul este
disponibil public pe GitHub*. Implementarea paraleld se bazeazi pe goroutine si
canale - componente standard oferite de limbajul GO.

Pachetul de optimizare creat accepta urmatorii parametri:

¢ fileName - Locatia fisierului care contine datele de antrenare. Algoritmul
accepta date in format LIBSVM [17].

* noOfExperiments - Numarul de experimente independente care vor fi
executate.

e maxAttempts - Numarul maxim de incercari (V) pentru un experiment.

e alg - Algoritmul utilizat pentru generarea in paralel a numerelor aleatoare:
MW pentru ManagerWorker, SeqSplit pentru Sequence Split, Leapfrog sau
Parametrization. SeqSplit este valoarea implicita.

e w - Numarul de workeri, valoarea implicita este 8.

I.2.2 Experimente

Sectiunea curenta prezinta detalii asupra experimentelor efectuate si a seturilor de
date folosite pentru a testa algoritmul propus.

Zhttps://golang.org/
3http://www.techempower.com/benchmarks/
“https://github.com/acflorea/goptim
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Am folosit metoda propusa pentru a optimiza cinci hiperparametri aferenti unui
clasificator de tip SVM [21] si anume:

e tipul nucleului (RBF, Polynomial sau Linear, fiecare valoare aleasa cu o
probabilitate egald)

e - generata conform unei distributii exponentiale cu A = 10

e parametrul de regularizare (C) - generat conform unei distributii exponentiale
cui =10

e degree - gradul polinomului folosit in cazul nucleului polinomial, generat cu o
probabilitate egald din multimea {2, 3,4, 5}

e coef0 - termenul liber folosit in cazul nucleului polinomial, generat uniform in
[0,1]

Am testat algoritmul pe sase din cele mai populare seturi de date disponibile pe
site-ul UCI Machine Learning Repository °: Adult (ala), Adult (a6a), Breast Cancer,
Diabetes, Iris si Wine. Adult (ala) si Adult (a6a) sunt variatii ale aceluiasi set de
date dar cu dimensiuni diferite (al doilea este aproximativ de sase ori mai mare
decat primul). Am folosit acuratetea [79] clasificarii ca masura a performatei
modelului, calculata folosind validarea incrucisata cu zece sub-seturi de date (ten
fold cross-validation). Am comparat rezultatele obtinute, atdt ca acuratete cat si ca
numar de incercari, cu implementari standard ai unor algoritmi pentru optimizarea
de hiperparametri, implementari oferite de biblioteca Optunity si anume: GS, RS,
Particle Swarm si Nelder-Mead céat si cu implementarea SVM din Weka, de data
aceasta folosind valorile propuse implicit pentru hiperparametrii tintd. Tn timpul
testelor, am rulat algoritmul de optimizare folosind W = 8 si N = 250, deci o
valoare a lui n = 92. Am rulat, de asemenea, algoritmii de optimizare din Optunity
pentru un numar de maxim 250 Tncercari.

l.2.2.1 Evaluarea modelului obtinut

Sectiunile urmatoare prezinta evaluarea algoritmului propus atat din perspectiva
performatelor (acuratetea) modelului obtinut cat si din punct de vedere al bugetului
computational necesar. Este analizata, de asemenea, scalabilitatea implementarii
paralele.

Tabela 111.2.1 prezinta rezultatele aplicarii Algoritmului 2 pentru fiecare din cele patru
strategii de generare in paralel a numerelor pseudo-aleatoare (Manager-Worker,
Sequence Split, Leapfrog si Parametrization). Tabela 111.2.2 prezinta rezultatele

Shttp://archive.ics.uci.edu/ml/index.php
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obtinute folosind Optunity (RS, GS, Particle Swarm si Nelder-Mead) cat si
rezultatele obtinute de implementarea SVM din Weka, cu valorile implicite pentru
hiperparametri (C' = 1.0, v = 1/number_of_features, degree = 3, coef0 =
0.0). Cele mai bune rezultate sunt marcate ingrosat.

Tabela Ill.2.1: Acuratetea si numarul de incercari pentru Algoritmul 2 folosind cele
patru strategii de generare in paralel a numerelor pseudo-aleatoare
(MW, Seqs, LF, P)

Manager Worker Sequence Split Leapfrog Parametrization
Setul de date | Acuratetea | Tncercdri | Acuratetea | incercdri | Acuratetea | Tncerciri | Acuratetea | Tncercéri
Adult (ala) 0.837 164 0.836 194 0.837 194 0.837 148
Adult (aba) 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 I11.2.2: Acuratetea si numarul de incercari pentru algoritmii de optimizare
de hiperparametri implementati in Optunity (RS, GS, Particle Swarm si
Nelder-Mead) si pentru Weka’s SVM

Optunity RS | Optunity GS | Optunity PSO Optunity NM Weka RBF Weka Poli | Weka Lineal

Setul de date | Acuratetea Acuratetea Acuratetea | Acuratetea | incercidri | Acuratetea | Acuratetea Acuratetea
Adult (ala) 0.837 0.835 0.838 0.833 108 0.828 0.839 0.754

Adult (aba) 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 optimizare are ca rezultat un anumit model SVM. Performanta
fiecarui algoritm este asadar pe de o parte performanta clasificarii (acuratetea)
modelului rezultat si, pe de alta parte, numarul de incercari (bugetul computational)
necesar optimizarii. Deoarece sunt comparate mai multe tehnici pe mai multe
seturi de date sunt necesare teste statistice aditionale pentru a evalua performanta
acestor algoritmi [23]. Am calculat asadar valorile statistice standard Friedman [30]
si Iman-Davenport [43]. Aceste valori statistice iau in calcul ordinea algoritmilor
pentru fiecare set de date in parte, in functie de performanta obtinuta pentru setul
de date respectiv.

Cu 11 algoritmi si sase seturi de date, valoarea lui F'r urmeaza o distributie F’, cu
11—1 = 10si, respectiv, (11 —1)- (6 — 1) = 50 de grade de libertate [23]. Valoarea
criticd pentru (10, 50) si « = 0.05 este 2.03 deci ipoteza nuld (conform careia toti
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cei 11 algoritmi sunt identici ca performanta) poate fi respinsa (Fr pentru algoritmii
testati este 6.04 > 2.03). Este evident asadar ca cei 11 algoritmi nu sunt identici ca
performanta.

Valoarea diferentei critice [23, 60], la un nivel de semnificatie « = 0.05, este
CDy. o5 = 6.163. Aceasta valoare exclude categoric algoritmul Nelder-Mead care
este semnificativ mai putin performant decat implementarea de tip Parametrization
a Algoritmului 2. La un nivel de semnificatie « = 0.1, diferenta critica este C' Dy 1 =
5.701 si se poate observa ca Optunity - NM este semnificativ mai putin performant
decat GO-LF si GO-P si ca GO-P este semnificativ mai performant decat Optunity -
NM si Weka - RBF. Se pot distinge asadar trei categorii de algoritmi din punct de
vedere a performantei obtinute de clasificatorul rezultat, de la cel mai bun la cel
mai rau:
e GO Parametrized

e Restul algoritmilor (GO-LF, GO-SeqS, GO-MW, Optunity RS, GS si PSO,
implementarea SVM Weka)

e Optunity Nelder-Mead

in concluzie, Algoritmul 2 duce la obtinerea unui model cu o performants in
clasificare cel putin egala cu cea a algoritmilor standard.

11.2.2.2 Eficienta criteriului de oprire

Plecand de la rezultatele prezentate anterior, exclud Nelder-Mead (din cauza
performantei modelului obtinut semnificativ mai scazuta in comparatie cu toate
celelalte modele) din comparatia numarului de incercari. Exclud, de asemenea,
implementarile Weka deoarece, in cazul lor, nu este vorba de o optimizare de
hiperparametri propriu-zisa (exista o singura incercare, cu valorile implicite). Tabela
I11.2.3 prezinta diferenta intre pozitiile fiecarui algoritm intr-un clasament bazat pe
numarul de Tncercari efectuate (cea mai buna pozitie corespunde celor mai putine
fncercari necesare - deci bugetului computational necesar minim).

Am rulat un nou test Friedman si am obtinut XzF = 28.554 si Fr = 19.173.
Valoarea criticd, in acest caz, F'(6,30) (7 — 1 si respectiv (7 — 1)(6 — 1)) este 2.420.
Aceasta inseamna ca ipoteza nula (care prevede ca toti algoritmii sunt echivalenti ca
performanta) poate fi exclusa (19.173 > 2.420).

Valoarea diferentei critice, pentru o semnificatie de 0.05 este in acest caz: C'Dg o5 =
3.678. Valorile mai mari decat C'D g5 sunt marcate cu caractere ingrosate in tabela
I1.2.3. Se pot astfel identifica doud grupuri de algoritmi. Primul grup (GO - Seqs si
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Tabela 111.2.3: Diferenta intre pozitiile ocupate de fiecare algoritm - in functie de
numarul de incercdri 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

GOP - 4.167 4.167 4.167
Optunity RS - 0 0
Optunity GS - 0
Optunity PSO -

Tabela Ill.2.4: Performanta raportata la numarul de incercari necesare pentru GO -
MW, GO - P, GO - SeqS si GO - LF in raport cu Optunity - RS. Date caracteristice
testului Holm

i | z=(R0— Ri)/SE p /i
GOP | 1 3.341 0.00084 | 0.0084
GO SeqS | 2 3.140 0.00043 | 0.01
GOMW | 3 2.405 0.00808 | 0.0125
GOLF | 4 2339 0.009668 | 0.0167

GO - P) obtine, din punct de vedere statistic, performante mai bune decat grupul
format din Optunity - GS, Optunity - RS si Optunity - PSO. Nu este evident carui din
cele doua grupuri apartin algoritmii GO - MW si GO - LF. O explicatie posibila pentru
rezultatele mai bune obtinute folosind Sequence Split si Parametrization comparativ
cu celelalte doua tehnici (MW si LF), poate fi legata de o calitate mai buna a valorilor
pseudo-aleatoare generate folosind aceste tehnici de paralelizare a generatorului.
Totusi, deoarece numarul de valori necesare pentru testele efectuate este relativ
mic, cel mai probabil diferenta este pur intdmplatoare.

in final, deoarece scopul principal al Algoritmului 2 este obtinerea unei variante mai
bune de RS, compar metoda prezentata direct cu implementarea RS din Optunity
folosind testul Holm [40]. Eroarea standard pentru experimentul efectuat este
SE = /k(k+1)/(6N) = 1.247 (si aici, N este numarul de seturi de date
folosite si £ numarul total de algoritmi). Tabela Ill.2.4 contine rezultatele testului
de respingere Holm.

Testul Holm respinge asadar toate cele patru ipoteze (p < «/i), ceea ce duce
la concluzia ca toate cele patru versiuni (tipuri de generator) propuse pentru
Algoritmul 2 sunt semnificativ mai eficiente in ceea ce priveste numarul de incercari
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efectuate comparativ cu implementarea RS standard.

11.2.2.3 Scalabilitatea implementarii paralele

Pe langa acuratete si numar de Tncercari necesare, fiind vorba de o implementare
paraleld, este important de testat aceastda implementare si din perspectiva
scalabilitatii. Am testat Algoritmul 2 pe un numar din ce in ce mai mare de nuclee de
calcul si am calculat astfel speedup-ul (raportul dintre timpul necesar unei executii
secventiale si timpul necesar executiei paralele) ca masura a scalabilitatii. Valorile
obtinute sunt prezentate in tabela I1l.2.5. Pentru toate seturile de date, valorile
cresc proportional cu numarul de nuclee ceea ce demonstreaza o buna scalabilitate
a algoritmului propus.

Tabela I11.2.5: Speedul-ul pentru Algoritmul 2 raportat la numarul de nuclee

Setul de date/Numarul de nuclee 2 3 4 6 8
Adult(ala) | 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 | 291 | 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

11.2.3 Concluzii

Capitolul curent aintrodus un criteriu dinamic pentru oprirea timpurie a algoritmului
de tip cautare aleatoare (RS) destinat optimizarii de hiperparametri. Este propusa,
de asemenea, o variantd paralela a unui algoritm bazat pe acest criteriu. Am
demonstrat teoretic ca probabilitatea de a identifica optimul intr-un numar de
fncercari redus comparativ cu RS creste in cazul algoritmului paralel, comparativ cu
versiunea lui secventiala.

n contextul optimizérii unui clasificator de tip SVM, pe sase din cele mai folosite
seturi de date pentru o astfel de problemd, din punct de vedere al acuratetei
modelului generat, am obtinut rezultate similare cu tehnicile standard existente
in domeniul optimizarii de hiperparametri. Am folosit patru tehnici de generare
paralela de numere pseudo-aleatoare. Cu toate cele patru tehnici, algoritmul
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terminad intr-un numar de ncercari semnificativ mai mic decat varianta standard
de RS, ceea ce duce la o reducere semnificativa a bugetului computational necesar
optimizarii.

Algoritmul propus deschide noi perspective de cercetare in zona optimizarii de
hiperparametri pentru alti algoritmi de tip Tnvatare automata, in special cand spatiul
de cautare are un numar mare de dimensiuni (numar mare de hiperparametri) si
bugetul computational necesar constituie un impediment major.

Implementarea algoritmului este suficient de flexibild pentru a putea fi adaptata
oricarei optimizari de tip “gradient-free”.



Capitolul 111.3

Cautarea aleatorie ponderata

Rezultatele prezentate in acest capitol au la baza articolul cu titlul "Weighted
Random Search for Hyperparameter Optimization” [27], publicat in International
Journal of Computers Communications & Control (IJCCC) Nr. 14(2), Aprilie 2019 -
Factor de impact in JCR2017 (Clarivate Analytics, SCI Expanded, ISI Web of Science):
IF=1.29. Capitolul prezent propune o variantd a metodei de tip cautare aleatoare
(RS) Tn contextul optimizarii de hiperparametri pentru algoritmii de tip Tnvatare
automata. Spre deosebire de implementarea standard RS, care, la fiecare iteratie,
genereaza valori noi pentru fiecare hiperparametru, algoritmul propus genereaza
valori noi cu 0 anumita probabilitate de schimbare p si foloseste cele mai bune valori
identificate pana atunci cu probabilitatea 1 — p. Intuitiv, o valoare care deja a dus
la obtinerea unui rezultat promitator este un bun candidat pentru a fi testatd in
combinatii noi de valori pentru ceilalti hiperparametri.

Am denumit algoritmul propus Cautare Aleatorie Ponderatd (Weighted Random
Search - WRS). Pentru acelasi numar de Tncercari (acelasi buget computational),
WRS obtine rezultate seminificativ mai bune decat RS. Am testat algoritmul pe o
variatie a unei functii cunoscute in domeniul optimizarii - functia Grievank [34] - cat
si in contextul optimizarii de hiperparametri pentru arhitectura unei retele neurale
de tip CNN. Am obtinut de asemenea rezultate teoretice care justifica performanta
superioara a WRS in raport cu RS.

Capitolul debuteaza cu descrierea algoritmului propus, apoi sunt prezentate
aspectele teoretice legate de convergenta WRS si o comparatie cu RS din perspectiva
probabilitdtii de a identifica optimul cdutat. 1n continuare sunt prezentate
rezultatele obtinute de WRS pentru optimizarea unei variatii a functiei Grievank si
apoi pentru optimizarea hiperparametrilor in cazul unei retele neurale de tip CNN.
Ultima sectiune prezinta concluziile.

60
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ll.3.1 Metoda WRS

Acesta sectiune debuteaza cu o descriere intuitiva a algoritmului WRS, algoritm care
reprezintd nucleul capitolului curent. Ulterior sunt prezentate detaliile tehnice ale
algoritmului.

Tehnica RS clasica [9] genereaza o noua valoare pentru o variabild pseudo-aleatoare
multi-dimensionala la fiecare iteratie k, cu valori noi pentru fiecare din dimensiuni
- Xk = {xf},z = 1,...,d - unde z; este generata in conformitate cu o functie de
distributie P;(x),i =1, ..., d iar d este numdrul de dimensiuni.

WRS este o varianta imbunatatita de RS, destinata optimizarii de hiperparametri.
Algoritmul atribuie cate o probabilitate de schimbare p;,i = 1,...,d fiecarei
dimensiuni si, dupd un anumit numar de iteratii k;, pentru fiecare dimensiune i,
in loc sa genereze o valoare noua, genereaza aceasta valoare cu probabilitatea p;.
Cu probabilitatea 1 — p; este folosita cea mai buna valoare a lui x; identificata pana
la pasul respectiv.

WRS constd in doud etape. in prima fazé ruleazd RS pentru un numar de incerciri
(iteratii) predefinit. Acesta etapa permite:

¢ |dentificarea celei mai bune combinatii de valori panad la momentul curent

¢ Obtinerea unor date de intrare suficiente cu privire la importanta fiecarei
dimensiuni in procesul de optimizare.

Cea de-a doua fazad ia in calcul probabilitatile de schimbare si genereaza seturi noi
de valori candidat in conformitate cu acestea. intre cele dous etape, este executata
o instanta de fANOVA [41] pentru a determina importanta fiecarei dimensiuni in
variatia functiei obiectiv. Intuitiv, cea maiimportanta dimensiune (dimensiunea care
este responsabila pentru cea mai mare variatie a functiei obiectiv) este aceea ale
carei valori ar trebui sa se schimbe cel mai des, pentru a acoperi cat mai mult din
variatia de care este responsabila. Pentru o dimensiune responsabila de o mica parte
din variatia functiei obiectiv, ar putea fi mai eficient de pastrat un optim temporar,
odata ce aceasta valoare a fost identificata.

O iteratie a algoritmului WRS, aplicat in cazul maximizarii unei functii, este descrisa
in Algoritmul 3 iar metoda in ansamblu este prezentata in Algoritmul 4. F' este
functia obiectiv, de cele mai multe ori forma analitica a functiei nu este cunoscuta
si valoarea lui F(X) trebuie calculatd la fiecare iteratie, XF este cel mai bun
argument la iteratia k iar IV este numarul total de iteratii (in contextul optimizarii
de hiperparametri fiecare iteratie corespunde unei incercari, cei doi termeni sunt
asadar inter-schimbabili).
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Pentru fiecare iteratie a Algoritmului 4, cel putin o dimensiune se schimba de aceea,
cel putin una din valorile probabilitdtilor p; va fi egalda cu unu. Pentru celelalte
valori ale probabilitdtilor de schimbare, orice valoare in (0, 1] este valida. Daca toate
valorile sunt unu atunci WRS devine identic cu RS.

Algorithm 3 O iteratie WRS - Maximizarea functiei obiectiv

Intrare: F; (X%, F(X*)); pi, ki, Pi(z),i=1,....,d
lesire: (XF+1 F(XFt1))
1: Genereaza aleator p, uniformin (0,1)
: fori =1toddo
if (p; > pork < k;)then
// sau este satisfdcutd conditia de probabilitate
// sau sunt necesare mai multe valori
Genereaza :cf“ conform cu P;(z)
else
xf“ =¥
end if
: end for
// De obicei aceasta este etapa cea mai costisitoare
10: Calculeazi F(X*+1)
11: if F(XFkH1) > F(X*) then
12:  return (XF+1 F(XFHL))
13: else
14:  return (X* F(XF))
15: end if

s WwN

O ® N T

Algoritmul 4 coordoneaza secventa de pasi descrisa si apeleaza Algoritmul 3 intr-o
bucl3, pana cand numarul maxim de incercari N este atins.

I11.3.2 Aspecte teoretice, convergenta algoritmului

Sectiunea curenta analizeaza convergenta Algoritmului 4 din perspectiva teoretica si
compara Algoritmul 4 cu RS. Similar cu GS si RS, si in cazul WRS, fac presupunerea ca
variabilele functiei obiectiv nu sunt corelate statistic. Pentru a face explicatiile mai
intuitive, initial este discutat cazul bi-dimensional si apoi rezultatele obtinute sunt
generalizate pentru cazul multi-dimensional. Tn incheierea sectiunii este introduss,
de asemenea, o propunere de alegere a unui “set bun de valori” pentru p; si k;, i =
1,...,d (folosite la pasul 4 si 5 in Algoritmul 4 ). Prin n > 1 am definit numarul de
iteratii atat in cazul WRS cat si in cazul RS.
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Algorithm 4 WRS - Maximizarea functiei obiectiv
Intrare: F; N; P;(z),i=1,...,d
lesire: (X, F(XT))
// Faza 1 - Executie RS
1: fork =1to Ng < N do
Executd o iteratie RS, calculeazd (X%, F(X*))

3: end for

// Faza intermediard - determind valorile de intrare pentru WRS
4: Determinad probabilitatile de schimbare p;,i = 1,...,d
5. Determina numdrul minim de valori necesare k;,i = 1,...,d

// Faza 2 - Executie WRS
: fork = Ny + 1to N do
Executd o iteratie WRS descrisd in Algoritmul 3, calculeazd (X*, F(X*))
: end for
: return (XN, F(X))

111.3.2.1 Cazul bi-dimensional

Pentru cazul bi-dimensional (d = 2) scopul algoritmului WRS este acela de a
maximiza functia I : S; X So — R, unde Sy si So sunt multimi finite. Restrictia
ca cele doua multimi sa fie finite deriva din faptul ca numarul de iteratii pentru
RS si WRS este finit, implicit numarul maxim de valori care pot fi testate este unul
finit. Definesc ca optim global punctul X*(z},z3), cu 7 € Sy si a € Sy, astfel
incat F(X*) > F(X),VX € S1 x So. pi, ki, (i = 1,2) sunt probabilitatile de
schimbare si, respectiv, numarul minim de valori necesare pentru x;, asa cum au
fost definite anterior. |S;| este cardinalitatea lui S;,i = 1,2. Notez cu prs., Si
Pw Rs:n Probabilitatea, in cazul RS si, respectiv, WRS, de a identifica optimul global
dupa n incercari.

Urmatoarea teorema stabileste ca, in cazul bi-dimensional, putem alege k- astfel
incat:

PWRS:n > PRS:n (|||31)

Teorema lll.3.1. Pentru orice functie F : S1 X So — R, S si So multimi finite, existd
k2/ GSIfEI incatpWRS:n > PRS:n-
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111.3.2.2 Cazul multi-dimensional

Pentru cazul general al optimizarii unei functii F' : S; X Sg ... X S; — R, unde
Siyi = 1,...,d sunt multimi finite, pastrand presupunerea ca variabilele nu sunt
corelate statistic, Prs si Py rs sunt definite astfel:

1
prs = || (111.3.2)
i 19l
1 1 1
= itgr Tt —pi)g————— 1.3.3
pwns = g L (g + 0 -pdpgr—y) - s

unde m; este numarul de valori distincte deja generate pentru z;.

Urmand acelasi rationament ca in Sectiunea 111.3.2.1, demonstrez urmatoarea
teorema:

Teorema I11.3.2. Pentru orice functie F' : S1 X So ... X Sq — R, S; multimi finite,
existd k;,i = 1,...,d, astfel inct: pw rs.n > PRS:n-
Conform rezultatelor anterioare, pentru un set de valori k;,¢ = 1,...,d ales

corespunzator, la fiecare pasn, WRS are o probabilitate de a identifica optimul global
mai mare decat RS. Astfel, dupa acelasi numar de iteratii, in medie, WRS identifica
optimul global mai rapid decat RS, cu alte cuvinte, in medie, WRS converge mai rapid
decat RS.

Mai mult decat atat, in cazul WRS, numarul de valori generate pentru z;,71 =
1,...,d, urmeaza o distributie binara cu probabilitatea p;. Dupa n pasi, valoarea
estimata pentru z;, este asadar np;. m; are, deci, in medie, o limitd superioara data
de np;. Numarul de valori distincte generate depinde de cardinalitatea lui S; si de
distributia de probabilitate folosita pentru generare.

De exemplu, in cazul distributiei uniforme, valoarea estimata pentru m; este:

=

Elmi] =Y (1 — ('ng_lyp> (11.3.4)

1

sim; > 1cand np; > 1. De aceea, pentru un numar de iteratii n, cun > 1/p;,
(11.3.1) este adevaratd. Alegand k; astfel incat k; > 1/p;, (11.3.1) este adevaratd
pentru orice valoare a lui n. Se poate observa, de asemenea, ca diferenta intre
PWRS:n S| PRS:n Creste cand n creste.
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1.3.2.3 Alegerea lui p; si k;

Am ales sa ordonez variabilele functiei in ordinea importantei lor (pondere) si sa
asignez probabilitatile de schimbare p; conform cu aceasta ordine: cu cat ponderea
unui parametru este mai mica, cu atat probabilitatea lui de schimbare este mai mica.
Asftel, cel mai important parametru este acela care se va genera intotdeauna (p; =
1). Pentru a calcula ponderea fiecarui parametru, am rulat RS pentru un numar
prestabilit de pasi, Ny < N si am aplicat fANOVA [41] pentru valorile obtinute. Am
obtinut astfel o estimare pentru importanta fiecarui parametru (hiperparametru,
in cazul optimizarii de hiperparametri). Daca w; este ponderea parametrului de
pe pozitia ¢ si w; ponderea celui mai important parametru, atunci am ales p; =
wi/wl,i = 1,...7d.

Pentru simplificare, am ales k; = Ny pentru toti parametrii dar aceste valori pot fi
ajustate dependent de functia obiectiv.

ll.3.3 Un exemplu: Optimizarea functiei Griewank

Pentru a ilustra conceptul care stda la baza WRS, consider o functie simpla, a
carei forma analitica este cunoscuta. Faptul ca valoarea functiei poate fi calculata
rapid, permite testarea algoritmului pentru un numar foarte mare de executii
independente. Odata obtinute rezultatele acestor executii independente, ele pot
constitui baza unui test t-student nepereche (unpaired t-test), test care permite
eliminarea factorului aleator in compararea performantei obtinute.

Functia Grievank [34] este des folosita pentru a testa convergenta algoritmilor de
optimizare. Acesta functie are urmatoarea forma analitica:

;
Gyi=1+ M Zx cos —= (111.3.5)

Functia este dificil de optimizat din cauza numarului foarte mare de minime locale.
Am folosit pentru a testa WRS o versiune usor modificata a functiei Gg, cu
urmatoarea forma analitica:

* 1 €Ty
Gi = 1+4oooz Hcos (111.3.6)

si am maximizat —G§.
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Am folosit S = [—600, 600] pentru toti cei sase parametri si am rulat WRS pentru
1000 de iteratii, cu o faza initiald de tip RS pentru primele 1000/e = 368 iteratii [26].
Dupa terminarea primei faze am rulat fANOVA si am obtinut ponderile parametrilor.
Am comparat rezultatele obtinute cu RS, folosind acelasi spatiu de cautare si 1000
de incercari. Am rulat ambii algoritmi (RS si WRS) de 10.000 de ori. Tabela I1l.3.1
prezinta cel mai bun rezultat obtinut de RS si respectiv WRS precum si media si
abaterea standard pentru cele 10.000 de executii.

Tabela 111.3.1: WRS vs. RS - rezultatele pentru maximizarea —G/; - valori pentru
10.000 de experimente cu 1000 de iteratii fiecare

Cel mai bun Media rezultatelor | Abaterea standard pentru
Algoritmul | rezultat obtinut obtinute rezultatele obtinute
RS -1.50 -33.10 14.06
WRS -1.28 -14.58 10.63

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

lll.3.4 Optimizarea hiperparametrilor unei retele de tip CNN

Sectiunea curentd prezintd rezultatele obtinute de WRS pentru optimizarea
arhitecturii unei retele de tip CNN. Arhitecturile actuale identificate sunt complexe,
au un numar impresionant de hiperparametri si un timp de antrenare foarte mare.
Seturile de date folosite pentru antrenarea CNN sunt de asemenea de dimensiuni
mari, ceea ce influenteazd negativ si mai mult timpul de antrenare. imbunatitirea
performantei algoritmilor de optimizare de hiperparametri este, asadar, un subiect
critic in contextul dat.

n cazul aplicarii WRS pentru optimizarea de hiperparametri pentru o retea CNN am
considerat urmatorii hiperparametri:

¢ C- Numdrul de straturi convolutionale: numar intreg in multimea {3,4,5,6};
¢ N - Numarul de straturi dense: numdr intreg, in multimea {1, 2,3, 4};

e C-1,..,C-6 Numarul de convolutii pentru fiecare strat convolutional: numar
intreg in intervalul [100, 1024];
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Tabela 111.3.2: Cea mai buna arhitectura CNN identificata pentru setul de date

CIFAR-10
Alg. |C|/D|C1|C2|C3|C4|C5)|Cb6 | N1 N-2 N-3 | N-4
WRS | 6 | 1 | 736 | 508 | 664 | 916 | 186 | 352 | 1229 - - -
RS 5|11 876 | 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 512|402 | 933 | 750 | 997 | 777 - 1545 | 1268 - -

e D-1,...,D-4 Numarul de neuroni pentru fiecare strat dens: numar intreg in
intervalul [1024, 2048].

Am generat fiecare hiperparametru conform unei distributii uniforme si am folosit
acuratetea clasificarii pentru a evalua performanta modelelor obtinute.

Am folosit Keras [20] pentru a antrena si testa modelele CNN obtinute. 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 tip IBM POWERS8, NVLink si
NVidia Tesla P100 GPUs. Setul de date CIFAR-10 const3 in 60.000 de imagini color
cu dimensiunea de 32 x 32 pixeli, grupate egal in 10 clase (6.000 de imagini per
clasd). Datele sunt impartite in 50.000 de inregistrari pentru antrenare si 10.000
pentru testare. Am antrenat modelele pe 90% din datele de antrenare si 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 obtinute de WRS cu cele opbtinute de RS, Nelder-Mead
(NM), Particle Swarm (PSO) [44] si optimizarea de tip Secvente Sobol(SS) [78]
implementate Tn Optunity [62].

Dupd prima etapd a algoritmului care consta in executia a 300/e ~ 110 iteratii de
tip RS, am rulat fANOVA pentru a obtine ponderea fiecarui parametru. fANOVA
considera cei mai importanti hiperparametri (cei cu cea mai mare pondere in
variatia acuratetei retelei) ca fiind (in ordine descrescatoare aimportantei): numarul
de neuroni in primul strat dens (D-1), numarul de straturi dense (D) si numarul
de straturi convolutionale (C). Ponderea majoritatii celorlalti hiperparametri este
cu un ordin de magnitudine mai micd. Tn acest context, cea de-a doui fazi a
WRS favorizeaza evident schimbarea celor mai importanti trei parametri in ordinea
descrescatoare a ponderii lor.

WRS obtine performante superioare comparativ cu toate celelalte metode (detalii

Lhttp://www.cwu.edu/faculty/turing-cwu-supercomputer
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in tabela 111.3.3.

Tabela 111.3.3: Acuratetea obtinuta de WRS, RS, NM, PSO si SS pentru optimizarea
hiperparametrilor unei retele CNN pe setul de date CIFAR-10

Cel mai bun | Media rezultatelor Abaterea standard
Algoritmul rezultat obtinute a rezultatelor obtinute
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 111.3.2 prezinta arhitectura optima identificata de fiecare algoritm. Se poate
observa ca in cazul WRS si RS, arhitecturile obtinute au un singur strat dens si un
numar mare de straturi convolutionale (cinci pentru RS si sase pentru WRS)

11.3.5 Concluzii

Am introdus o variantd Tmbunatatita a metodei de tip RS si anume algoritmul WRS.
Folosind acelasi buget computational (numar de incercari), WRS converge mai rapid
decat RS. Algoritmul prezentat obtine rezultate superioare atdt pentru optimizarea
unei functii matematice cunoscute cat si in cazul optimizarii hiperparametrilor
pentru o retea de tip CNN. Transferul de informatie necesar intre iteratiile
algoritmului este redus, asa cum se poate observa din descrierea Algoritmului
3. Datorita acestui fapt WRS poate fi usor implementat in paralel. Deoarece
nu am impus restrictii functiei obiectiv, algoritmul WRS poate fi generalizat si in
cazul altor probleme de optimizare definite pe un domeniu discret. O posibila
directie de cercetare viitoare consta in aplicarea WRS pentru alte clase de probleme
de optimizare, in special in contextul optimizarii de hiperparametri in invatarea
automata precum si compararea, in acest caz, cu rezultatele obtinute de algoritmi
din zona optimizarii Bayesiene.



Partea IV

Concluzii finale, contributii originale.
Diseminarea rezultatelor. Directii
viitoare de cercetare
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Capitolul IV.1

Concluzii finale, contributii originale

Capitolul curent contine concluziile finale ale tezei cu accent pe contributiile
originale prezentate. Prezenta teza este structuratda pe doua directii majore de
cercetare:

e Atribuirea automata a erorilor in proiectele mari de tip software open source
- Parteaall-a

e Optimizarea hiperparametrilor in invatarea automata -Partea a lll-a

n contextul atribuirii automate a erorilor in proiectele mari de tip software open
source am introdus doua sisteme de recomandare bazate pe SVM (Capitolul 11.2) si
respectiv tehnici de invatare profunda - CNN si LSTM (Capitolul 11.3).

Sistemul de recomandare prezentat in Capitolul 11.2 este prima implementare
paralela pe o platforma de tip cloud (Apache Spark gazduit pe o arhitectura de
tip Google Cloud DataProc) pentru un astfel de sistem. Aceasta vine in contextul
in care cantitatea de date disponibile este din ce in ce mai mare, ceea ce pune o
presiune ridicata pe implementarile standard de tip desktop. Raportat la rezultatele
anterioare: Anvik et al. [5], [6] si [7], precizia si senzitivitatea obtinute pe trei seturi
de date ale unor proiecte reale sunt similare, aceasta in contextul unui sistem cu
o scalabilitate ridicatd, capabil sa gestioneze volume de date din ce in ce mai mari.
Un alt aspect unic al implementarii propuse este secventa de pasi folositi pentru
preprocesarea datelor. Mai specific, am folosit Stanford parts-of-speech (POS)
pentru a identifica exclusiv substantivele din setul de date de intrare. Am folosit
Term Frequency/Inverse Document Frequency (TF/IDF) pentru a transforma datele
textuale in date numerice siam introdus informatiile legate de produs (product_id)
si componenta (component_id) sub forma de valori ponderate.

Sistemul de recomandare descris in Capitolul 11.3 este de asemenea primul bazat
pe tehnici de invatare profunda aplicat in domeniul atribuirii automate a erorilor.
Performanta Tn ceea ce priveste calitatea predictiei facute este echivalenta cu cele
mai bune rezultate obtinute in prealabil in acest domeniu. Implementarea este, siin
acest caz una paralela si scalabila, ceea ce raspunde eficient unui volum de date in
continua crestere. Un alt aspect original al implementarii propuse consta in modul

70



CAPITOLUL IV.1. CONCLUZII FINALE, CONTRIBUTII ORIGINALE 71

in care datele textuale sunt folosite ca date de intrare pentru reteaua de tip CNN.
Pentru a induce datelor un nivel mai ridicat de spatialitate intre cuvintele dintr-un
paragraf, in cazul CNN, am impartit reprezentarea textuala a rapoartelor in mai
multe secvente egale si am calculat reprezentarea lor prin PV-DBOW individual.

n zona optimizérii hiperparametrilor pentru algoritmii de tip fnvitare automats,
am propus doua directii de Tmbunatatire a algoritmului standard de tip Cautare
Aleatoare (RS). Prima (Capitolul IIl.2) are ca scop reducerea numarului de incercari
necesar fara a influenta negativ performanta sistemului, cea de-a doua (Capitolul
[11.3) propune imbunatatirea rezultatului obtinut folosind acelasi numar de incercari.

n Capitolul 111.2 este prezentat un criteriu dinamic de oprire automatd pentru RS.
Implementarea criteriului propus duce la o reducere semnificativa a numarului de
incercari efectuate comparativ cu varianta clasica de RS fara a influenta negativ
rezultatul obtinut. Mai mult, am propus o varianta de implementare paralela
a criteriului introdus, am demonstrat ca aceasta implementare este scalabild si
ca probabilitatea de a identifica rezultatul optim dupa un numar de incercari
semnificativ redus, creste odata cu cresterea nivelului de paralelism. Am testat
algoritmul propus in contextul optimizarii hiperparametrilor unui clasificator de
tip SVM, pe sase din cele mai utilizate seturi de date disponibile public. Am
comparat acuratetea raportata de modelele obtinute atat cu RS cat si cu alti algoritmi
cunoscuti. Conform testelor efectuate, criteriul propus accelereaza semnificativ RS
si obtine rezultate comparabile cu celelalte tehnici de optimizare testate.

Capitolul 111.3 prezinta de asemenea o varianta imbunatatita de RS. De aceasta
datd, insa, focusul nu este pe reducerea numarului de incercari necesare ci pe
imbunatatirea rezultatului obtinut folosind acelasi buget computational. Spre
deosebire de algoritmul clasic RS, care, la fiecare iteratie, genereaza valori noi
pentru fiecare hiperparametru, algoritmul propus in Capitolul 111.3 atribuie fiecarui
hiperparametru o probabilitate de schimbare. La fiecare iteratie, pentru fiecare
hiperparametru, cu probabilitatea de schimbare aferentd, este generata o valoare
noua. Cu o probabilitate inversa, este folosita cea mai buna valoare obtinuta pana
la momentul respectiv. Intuitia din spatele acestei abordari este ca o valoare care
deja a dus la obtinerea unui rezultat promitator, este un bun candidat pentru o
incercare noua, in combinatie cu valori noi pentru ceilalti hiperparametri. Am
denumit algoritmul propus Cautare Aleatoare Ponderata (Weighted Random Search
- WRS). Am testat WRS atat pentru optimizarea unei variatii a functiei Grievank cat
si pentru optimizarea hiperparametrilor unei retele neurale de tip CNN. Th ambele
cazuri, WRS obtine rezultate semnificativ mai bune decat RS si alti algoritmi standard
de optimizare, rezultate demonstrate si din punct de vedere teoretic.



Capitolul IV.2

Diseminarea rezultatelor. Directii viitoare de cercetare

Rezultatele originale prezentate in Partea a ll-a si Partea a lll-a au fost prezentate la
conferinte importante in domeniu si publicate in volume indexate Web of Science.
Acest capitol prezintd aspecte legate de diseminarea rezultatelor si directiile viitoare
de cercetare.

Rezultatele prezentate in Capitolul 1.2 au fost prezentate in cadrul conferintei
”International Conference on Artificial Intelligence and Soft Computing” in 2017 si
publicate in Springer, ”“Lecture Notes in Computer Science” volumul 10246 cu titlul:
”Spark-based cluster implementation of a bug report assignment recommender
system” [29]. Lucrarea este indexata Web of Science. Lucrarea descrie sistemul
de recomandare propus cu accent pe caracterul paralel al implementarii cat si pe
secventa originala de tehnici folosite in preprocesarea datelor. Ca directii viitoare
de cercetare subliniez posibilitatea de a folosi tehnici similare de preprocesare a
datelor de intrare pentru alte clase de probleme unde informatia disponibila este
atat de natura textuala cat si categoriald precum si implementarea de clasificatoare
scalabile, folosind Apache Spark pentru alte domenii unde volumul datelor in
continua crestere devine problematic.

Rezultatele prezentate in Capitolul 1.3 au fost prezentate in cadrul conferintei
”International Conference on Artificial Neural Networks” Tnh 2017 si publicate in
Springer, "Lecture Notes in Computer Science” volumul 10614 cu titlul: ”Parallel
Implementation of a Bug Report Assignment Recommender Using Deep Learning”
[28]. Lucrarea este indexata Web of Science. Lucrarea este, din cunostintele
mele, prima implementare a unui sistem de recomandare in domeniul atribuirii
automate a erorilor folosind tehnici specifice invatarii profunde. Lucrarea deschide
noi directii de cercetare in zona folosirii altor arhitecturi de tip invatare profunda
pentru rezolvarea acestui tip de probleme precum si in posibilitatea folosirii de
GPU-uri pentru antrenarea modelului propus in scopul obtinerii unei viteze de
antrenare net superioare modelelor existente. Acest gen de modele cu timp de
antrenare foarte redus dar cu performante ridicate in ceea ce priveste rezultatele
clasificarii pot constitui baza unor sisteme de recomandare aproape in timp real. O
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alta directie posibila de cercetare este data de metoda originala prin care datele de
intrare de tip textual suntintroduse intr-o retea de tip CNN, in mod stratificat (fiecare
paragraf este impartit in n secvente de text de dimensiuni egale si fiecare secventa
este convertitd la reprezentarea ei numerica obtinandu-se astfel o reprezentare
numerica bidimensionala a textului de intrare). Acest gen de reprezentare confera
spatialitate reprezentdrii numerice a datelor textuale, spatialitate necesara in
contextul retelelor de tip CNN si poate fi adaptata si altor retele CNN care folosesc
ca date de intrare informatii textuale.

Rezultatele prezentate in Capitolul 111.2 au fost prezentate in cadrul conferintei ”IFIP
International Conference on Artificial Intelligence Applications and Innovations” in
2018 si publicate in Springer, “IFIP Advances in Information and Communication
Technology” volumul 519 cu titlul: “A Dynamic Early Stopping Criterion for Random
Search in SVM Hyperparameter Optimization” [26]. Criteriul de oprire dinamic
introdus reduce semnificativ numarul de iteratii necesare algoritmului RS, in
contextul optimizarii hiperparametrilor unui clasificator de tip SVM. Ca directie de
cercetare viitoare, cea mai importanta este aplicarea acestui criteriu Tn contextul
optimizarii de hiperparametri pentru alti algoritmi din invatarea automata, in special
in zona invatarii profunde, unde numarul mare de hiperparametri si timpul mare
de antrenare pun probleme deosebite. Un astfel de criteriu ar putea permite, asa
cum am demonstrat in cazul SVM, obtinerea unor rezultate comparabile cu tehnicile
cunoscute dar cu o reducere semnificativda a bugetului computational necesar.
Algoritmul propus este, de asemenea, suficient de flexibil pentru a putea fi adaptat
oricarei probleme de optimizare definite pe un domeniu discret.

Rezultatele prezentate in Capitolul 111.3 sunt publicate in International Journal of
Computers Communications & Control (IJCCC), Nr 14(2), Aprilie 2019 - Factor
de impact in JCR2017 (Clarivate Analytics, SCI Expanded, ISI Web of Science):
IF=1.29, cu titlul "Weighted Random Search for Hyperparameter Optimization” [27].
Algoritmul propus, WRS, obtine rezultate net superioare celorlalte metode testate
atat in contextul optimizarii unei variatii a functiei Grievank cat si in cazul optimizarii
de hiperparametri pentru o retea de tip CNN. Ca directii viitoare de cercetare
consider ca algoritmul este un bun candidat pentru a fi testat in cazul optimizarii unui
numar mult mai mare de hiperparametri cat si pentru alte arhitecturi de tip invatare
profunda. Identificarea unei relatii intre valorile acestor probabilitati de schimbare
si functia obiectiv, alta decéat cea propusa - in functie de importanta parametrilor -
constituie o alta directie posibild de cercetare viitoare. Si in acest caz, algoritmul
propus este, suficient de flexibil pentru a putea fi adaptat oricdrei probleme de
optimizare definite pe un domeniu discret.
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Anexe

Anexal. Scurt rezumat al tezei

Teza intitulata Sisteme Inteligente de Decizie este structurata in patru parti. Prima
parte este o parte introductiva, unde sunt prezentate notiuni legate de invatarea
automata cu accent pe tehnicile folosite si anume Paragraph2Vec, SVM, CNN si
LSTM. Sunt de asemenea prezentate tehnicile de generare paralela a numerelor
pseudo-aleatoare, tehnici folosite in capitolul 1.2. Capitolul .4 descrie cativa din
cei mai des folositi algoritmi de optimizare de hiperparametri, algoritmi folositi ca
referinta in Partea a lll-a. Prima parte se incheie cu o scurtd descriere a bibliotecii
software Apache Spark, folosita in Partea a ll-a.

Partea a ll-a consta in trei capitole si prezinta rezultatele originale obtinute in
domeniul atribuirii automate a erorilor in proiectele mari de tip software open
source. Primul capitol este un capitol introductiv unde este descrisa in linii mari
problema atribuirii automate de erori céat si lucrarile relevante in acest domeniu.
Capitolul 1.2 prezinta un sistem inteligent de decizie (recomandare) pentru acest
tip de problema, bazat pe SVM. Sistemul de recomandare este prima implementare
paraleld pe o arhitectura de tip cloud destinata rezolvarii acestei probleme. Capitolul
II.3 prezinta un sistem de decizie bazat pe tehnici specifice invatarii profunde, mai
exact CNN si LSTM. Implementarea propusa este, si in acest caz, una paralela si
scalabila. Ambele sisteme de recomandare obtin rezultate similare celor raportate
in literatura de specialitate pe seturi de date de test corespunzatoare unor proiecte
reale (Eclipse, Mozilla si Netbeans) in contextul unei scalabilitati ridicate, ceea ce
permite gestionarea unui volum de date in continua crestere.

Partea a lll-a consta, de asemenea, in trei capitole si prezinta rezultatele originale
obtinute in domeniul optimizarii hiperparametrilor pentru invatarea automata.
Primul capitol din aceastda parte este un capitol introductiv, unde este descrisa
problema optimizarii hiperparametrilor si sunt prezentate lucrdrile semnificative
din acest domeniu. Capitolele 1.2 si lll.3 prezintd doua abordari diferite
pentru optimizarea algoritmului de tip RS. Prima abordare consta in introducerea
unui criteriu dinamic de oprire automata, criteriu care permite obtinerea de
rezultate similare celor raportate de implementarile consacrate (RS, Grid Search,
Nelder-Mead, Particle Search) dupda un numar de incercari semnificativ redus.
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Am prezentat si o varianta de implementare paralelad a algoritmului propus si am
demonstrat cd performanta algoritmului creste cu numarul de nuclee folosite. Cea
de-a doua directie de cercetare in zona optimizarii de hiperparametri consta in
introducerea unei variante de RS care, in cadrul aceluiasi buget computational,
obtine rezultate semnificativ mai bune in comparatie cu algoritmii standard (RS,
Nelder-Mead, Particle-Search, Secvente Sobol). Am testat algoritmul propus atat
in cazul optimizarii unei variatii a functiei Grievank cat si in cazul optimizarii
hiperparametrilor unei retele neurale de tip CNN. Am demonstrat, de asemenea,
din punct de vedere teoretic ca algoritmul propus converge mai repede decat RS la
optimul functiei obiectiv.

Partea a IV-a prezinta concluziile finale ale tezei, cu accent pe contributiile originale.
Este prezentat modul de diseminare a rezultatelor si sunt mentionate cateva directii
posibile de cercetare plecand de la rezultatele originale descrise.

* *
*

The current PhD thesis entitled 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
utilized techniques: Paragraph2Vec, SVM, CNN and LSTM. There are also presented
the parallel random number generation techniques utilized in Chapter 11.2. Chapter
I.4 describes some of the most commonly used hyperparameter optimization
algorithms, algorithms used as reference in the Ill-rd part. The last chapter of the
first part consists in a short description of the Apache Spark software library, library
used in the II-nd part of the thesis.

The llI-nd part consists in three chapters and presents the original results obtained
in the field of automatic assignment of errors in large Open Source software
projects. The first chapter is an introductory one and describes the automatic bug
triage problem as well as the relevant work in this area. Chapter 1.2 describes
an intelligent decision (recommender) system for this type of problem, based on
SVM. The recommender system is the first parallel implementation, 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 implementation is, in this case also, a parallel and scalable one.
Both recommenders obtain on par results with the state of the art implementations
onreal life data sets from Eclipse, Mozilla and Netbeans 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 lll-rd part consists, also, in three chapters and presents the original results
obtained in the field of hyperparameters optimization for Machine Learning. The
first chapter of this part is an introductory one and describes the problem of
hyperparameter optimization. The state of the art regarding this topic is also
presented. Chapters 111.2 and 1ll.3 describe two distinct approaches on optimizing
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, Particle Search) after a significantly
reduced number of trials. I've also presented a possible parallel implementation
for the proposed algorithm and proved that the parallel algorithm’s performance
increases with the number of utilized cores. The second research direction consists
in introducing a modified variant of RS which, within the same computational
budget, obtains significantly better results compared to the standard techniques
(RS, Nelder-Mead, Particle-Search, Sobol Sequences). | have tested the proposed
algorithm both for the optimization of a variation of a well known mathematical
function, namely the Grievank functions, as well as for the optimization of the
hyperparameters for a CNN type neural network. | have also proved, from a
theoretical perspective, that the proposed algorithm converges faster than RS to
the target function optimum.

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