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Teză de doctorat

la

Facultatea de Informatică
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Teza se ocupă de investigarea unei port, iuni a teoriei ı̂n ı̂nvăt,area automată probabilistică ca să

creeze noi modele/algoritmi. În acest proces, noi am stabilit nis,te elemente de bază pentru com-

punerea de noutăt, i: distribut, ii de probabilitate, modele/probleme probabilistice s, i relat, ii ı̂ntre

modele, de exemplu, activarea/dezactivarea caracterului liniar/neliniar al modelului. Alegerea

unei distribut, ii s, i a unui/unei model/probleme poate rezulta ı̂ntr-o nouă direct, ie de cercetare

care poate fi augmentată cu direct, ii ı̂n plus: a utiliza modelul ı̂ntr-un context diferit decât cel

ı̂n care este utilizat ı̂n mod uzual sau a alege o relat, ie prin care pot, i transforma un model

ı̂ntr-altul. Făcând astfel, am obt, inut cinci aplicat, ii, toate având proprietăt, i ı̂n comun, adică

fiecare creează un model/algoritm nou, utilizează estimarea ı̂n sensul verosimilităt, ii maxime

pentru antrenare/̂ınvăt,are s, i are o parte de experimentare. Dacă prima aplicat, ie se referă la

o abordare tradit, ională pentru estimarea densităt, ii ı̂ntr-un context de completare semantică a

imaginilor, a doua creează un corespondent supervizat al analizei factoriale—un model deja

existent de ı̂nvăt,are automată nesupervizată—, ı̂l leagă de regresia liniară s, i creează versiuni

semisupervizate s, i cu date lipsă ale acestui corespondent. Două alte aplicat, ii implică adăugarea

de neliniarităt, i la modelul de mixtură Gaussiană prin ret,ele neuronale direct sau folosind un flux

de normalizare. O altă aplicat, ie prives,te autoencoderul ca pe un model discriminativ s, i utili-

zează distribut, ii diferite de cea normală. În ceea ce prives,te implementarea care este publică,

patru aplicat, ii sunt scrise ı̂n Python folosind TensorFlow (s, i implicit diferent, ierea automată1)

s, i TensorFlow Probability, iar aplicat, ia cu privire la analiza factorială este scrisă ı̂n R s, i nu

foloses,te diferent, iere automată. Cât despre rezultate, nu batem performant,ele actuale de ultimă

generat, ie2, dar noi considerăm relevantă prezentarea lor pentru a s,ti cum se comportă modelele

noastre ı̂n comparat, ie cu alte lucrări conexe ı̂n termeni de metrici s, i avantaje/dezavantaje.

Cuvinte-cheie: Învăt,are Automată Probabilistică, Modele Discriminative/Generative, Distribut, ii

de Probabilitate, Modele Liniare/Neliniare, Estimarea ı̂n Sensul Verosimilităt, ii Maxime, Siste-

matizare

1en. automatic differentiation
2en. state-of-the-art
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2 Completarea Semantică a Imaginilor prin Maximizarea Verosimilităt, ii 7
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Contribut, ii. Structura Tezei

Fiecare capitol din teză are un capitol corespunzător ı̂n acest rezumat.

Când ne referim la contribut, iile din teză, ne simt, im obligat, i să ment, ionăm două cuvinte-

cheie: sistematizare s, i MLE. Sistematizarea diferitelor concepte ı̂n ı̂nvăt,area automată

(probabilistică) a reprezentat baza ı̂n construirea căilor către cercetările noastre. MLE

este abrevierea pentru maximum likelihood estimation3 [15, sec. 4.2], iar fiecare model

pe care l-am creat ı̂n cercetările noastre a fost antrenat/̂ınvăt,at utilizând acest principiu.

Dacă am fi intitulat teza altfel, atunci am fi intitulat-o
”
Aplicat,ii ale Estimării ı̂n Sensul

Verosimilităt,ii Maxime (MLE)”, lucru care accentuează din nou important,a pilonului

MLE ı̂n cercetările noastre.

Contribut, iile prezentate ı̂n teză vizează domeniul ı̂nvăt, ării automate probabilistice, după

cum ne as,teptam din titlu. Structura tezei s, i a acestui rezumat este după cum urmează.

• Următorul capitol (capitolul 1) este o introducere ı̂n ı̂nvăt,area automată probabi-

listică.

• Fiecare capitol de la capitolul 2 la capitolul 6 corespunde unei contribut, ii din

Tabela 1.

• Ultimul capitol (capitolul 7) ı̂ncheie teza.

Tabela 1 arată o privire de ansamblu a contribut, iilor. Fiecare contribut, ie este conside-

rată a fi o combinat, ie a trei aspecte:

I. Model/Problemă probabilistic(ă) original(ă): model/problemă probabilistic(ă) exis-

tent(ă) care este punctul de start al cercetării din acel capitol

3ro. estimarea ı̂n sensul verosimilităt, ii maxime
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II. Distribut, ie: setăm o distribut, ie sau o mixtură de distribut, ii pe care s-o utilizăm

ı̂n cercetarea noastră

III. Noutate: diferite axe pe care ne putem testa noutatea cercetării noastre.

Fiecare capitol al tezei cont, ine contribut, ii granulare: experimente (organizare, tabele,

figuri), linkuri la cod (cod de experimentare—capitolul 2, capitolul 4, capitolul 5, capi-

tolul 6—sau bibliotecă—capitolul 3) s, i propozit, ii teoretice s, i demonstrat, ii (capitolul 3).

Mai mult, organizarea din Tabela 1 poate fi interpretată s, i ca un cadru de creare de noi

idei de cercetare: este nevoie să se seteze I s, i II s, i să existe cel put, in o bifă la partea de

noutate (III).

 

Contribuție 

I. Model/Problemă  probabilistic(ă) 
original(ă) II. Distribuție III. Noutate 

Model Problemă Nume 

Număr de 
distribuții în 

mixtură 
(1=nu lucrăm 

cu mixturi) 

Combinația 
model/problemă 

x 
distribuție 

(x metodologie) 
este nouă? 

Utilizează 
modelul/ 
problema 
original(ă) 

într-un 
context 

nou? 

Convertește  
modelul/problema 

original(ă) să fie 
supervizat(ă) 

/ 
nesupervizat(ă)? 

Convertește  
modelul/ 
problema 

original(ă) să fie  
liniar(ă) 

/ 
neliniar(ă)? 

Capitolul 2  estimarea 
densității 

PixelCNN++ 
(un model 

autoregresiv) 
1 
2 

  
completarea 
semantică a 
imaginilor 

  Normală 
multivariată  

Normală 
matricială  

Capitolul 3 FA 
PCA Probabilistic 

reducerea 
dimensionalității 

Distribuțiile din modelul 
original   

 
supervizat(ă) 

(reducerea 
dimensionalității 
devine regresie) 

 

Capitolul 4 GMM 
(k-means) clusterizare 

Normală 
multivariată numărul (deja 

știut) de 
clustere din 

setul de date 

 

  

 
neliniar(ă) 
(dincolo de 

pătratic(ă)) prin 
rețele neuronale 

Multivariată  
Cauchy  

Capitolul 5 

Autoencoder 
(văzut ca pe un 

model  
probabilistic 

discriminativ) 

reducerea 
dimensionalității 

Normală 
multivariată 

1 
10 

 

   

Multivariată t  
MAF 

(un model tip 
NF) 

 

Normală 
matricială  

Matricială t  

(am comparat 
modelul și cu 

un VAE) 
 

Capitolul 6 (GMM) 
estimarea 

densității și  
clusterizare 

Normală 
multivariată 

numărul (deja 
știut) de 

clustere din 
setul de date 

 

  

 
neliniar(ă) 
(dincolo de 

pătratic(ă)) prin 
modele NF 

(implicit prin 
rețele neuronale) 

MAF 
(un model de 

tip NF) 
 

Tabela 1: Contribut, ii. Structura Tezei
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Inpainting Based on Deep Learning. În: Khosravi, M.R., He, Q., Dai, H. (eds) Cloud

Computing. CloudComp 2021. Lecture Notes of the Institute for Computer Sciences, Social

Informatics and Telecommunications Engineering, vol 430. Springer, Cham. https://doi.

org/10.1007/978-3-030-99191-3_7

.

4“Perspectiva c): Impactul rezultatelor” la https://www.uaic.ro/wp- content/uploads/2013/

08/1-ORDIN-nr.6129-din-2016-aprobare-standarde-minime-pentru-conferirea-titlurilor-

didactice.pdf; accesat ı̂n 31 Mai 2022

vi

https://doi.org/10.1007/978-3-030-99191-3_7
https://doi.org/10.1007/978-3-030-99191-3_7
https://www.uaic.ro/wp-content/uploads/2013/08/1-ORDIN-nr.6129-din-2016-aprobare-standarde-minime-pentru-conferirea-titlurilor-didactice.pdf
https://www.uaic.ro/wp-content/uploads/2013/08/1-ORDIN-nr.6129-din-2016-aprobare-standarde-minime-pentru-conferirea-titlurilor-didactice.pdf
https://www.uaic.ro/wp-content/uploads/2013/08/1-ORDIN-nr.6129-din-2016-aprobare-standarde-minime-pentru-conferirea-titlurilor-didactice.pdf


Capitolul 1
Introducere ı̂n Învăt,area Automată

Probabilistică

Învăt,area automată probabilistică acoperă tot, i algoritmii care utilizează probabilităt, i.

Des, i o gamă variată de algoritmi se ı̂ncadrează aici, ne vom concentra pe distribut, ii de

probabilitate (clasice—de exemplu, distribut, ia Gaussiană [13, sec. 2.4.1]—s, i moderne) s, i

pe utilizarea lor ı̂n algoritmii de ı̂nvăt,are automată. Când spunem distribut,ii moderne, ne

referim la distribut, ii care apar din comunitatea de ı̂nvăt,are profundă1. Aceste distribut, ii

sunt din categoria modele generative profunde2 din care fac parte: modele autoregresive

[2, curs 3], autoencodere variat, ionale3 [8], modele de tip fluxuri de normalizare4 [2, curs

7] s, i ret,ele generative adversare5 [4].

Cuvinte-cheie: Învăt,are Automată Probabilistică, Distribut, ii, Distribut, ia Gaussiană,

Modele Autoregresive, VAEs, NFs, GANs

Algoritmii de ı̂nvăt,are automată pot fi clasificat, i ı̂n algoritmi probabilistici s, i nepro-

babilistici dacă folosesc sau respectiv nu folosesc probabilităt, i. Des, i cartea Machine

Learning: A Probabilistic Perspective [13], de Kevin Murphy, abordează acest subiect

ı̂ntr-o manieră extinsă, după 2012 (anul de publicare a cărt, ii) au apărut noi algoritmi

de ı̂nvăt,are automată probabilistică.6 Aces,tia sunt numit, i des modele profunde genera-

tive7. Drept urmare, sunt o multitudine de modele de ı̂nvăt,are automată probabilistică,

1en. deep learning
2en. deep generative models
3en. variational autoencoders—VAEs
4en. normalizing flows—NFs
5en. generative adversarial networks—GANs
6Acesta este un motiv important de ce autorul Kevin Murphy a actualizat s, i extins recent cartea sa

originală, Machine Learning: A Probabilistic Perspective, ı̂n două noi cărt, i: [15] s, i [14].
7en. deep generative models

1



dar noi vom ı̂ncerca să tratăm ı̂n teză doar subiectele de care suntem preocupat, i ı̂n

cercetările noastre:

• elemente de bază legate de probabilităt, i,

• modele clasice,

• modele moderne.

Motivele pentru care am ı̂nceput să studiem modele de ı̂nvăt,are automată probabi-

listică—spre deosebire de cele neprobabilistice—sunt multiple. Aceste modele pot fi

utilizate ı̂n (după [13, sec. 8.6.1] s, i [2, curs 3]):

• estimarea densităt, ii

– se poate ı̂nlocui această (nouă) densitate/masă (funct, ie densitate de proba-

bilitate sau funct, ie masă de probabilitate) ı̂n situat, ii variate:

∗ clusterizare

∗ ies, irea de la o ret,ea neuronală clasică

∗ etc.

– detect, ia anomaliilor: de exemplu, detect, ia fraudelor

– manevrarea datelor lipsă

– manevrarea datelor de antrenament ce nu sunt etichetate: ı̂nvăt,are semisu-

pervizată

• generarea de noi date

– augmentarea datelor

• ı̂nvăt,are nesupervizată de reprezentări8

– reducerea dimensionalităt, ii

– interpolare ı̂n spat, iul latent9, de exemplu, metamorfoza imaginilor10 din X ı̂n

Y, din persoana X care nu zâmbes,te ı̂n persoana X zâmbitoare etc.

Observat, ie: nu toate aceste avantaje se ı̂ntâlnesc la un singur model! Unele modele au

unele avantaje, unele au altele.

8en. unsupervised representation learning
9en. latent space interpolation

10en. image morphing
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f 

discrete continue 
parametrice parametrice neparametrice 

cu 2 valori 
posibile 
(binare) 

cu 2 sau mai 
multe valori 

posibile 
unidimensionale multidimensionale unidimensionale multidimensionale 

clasice Bernoulli Categorială 

Normală Normală 
multivariată Procese Gaussiene 

(necesită intrări; ieșirile sunt  
unidimensionale; totuși, 

hiperparametrii sunt învățabili) altele, 
nediscutate în 

acest capitol: t, 
Gamma etc. 

altele, 
nediscutate în 
acest capitol: 
de exemplu, 

multivariată t, 
normală 

matricială etc. 

Estimarea Kernel a 
Densității  

(KDE) 

moderne - - - 

Modele 
autoregresive: 
NADE, RNADE 

etc. 
- 

Fluxuri de 
normalizare 
(NFs): NICE, 

MAF etc. 
 

Tabela 1.1: Listă de distribut, ii probabilistice. Abrevieri: NADE—Neural Auto-
regressive Density Estimation, RNADE—Real-valued Neural Autoregressive Density
Estimator, NICE—Non-linear Independent Components Estimation, MAF—Masked

Autoregressive Flow, KDE—Kernel Density Estimation

Model/Problemă 
probabilistic(ă)

Proprietățile 
modelului/problemei 

probabilistic(e)

Relație dintre două modele/probleme 
probabilistice A și B

Mergând de la A la B și de la B la A, schimbăm o 
proprietate de-a lui A și o proprietate de-a lui B: 

acestea sunt scrise în această casetă

Figura 1.1: Interact, iuni ı̂ntre modele/probleme probabilistice: legendă

Estimarea 
densității

nesupervizat

Figura 1.2: Probleme probabilistice; vezi Figura 1.1 pentru legendă
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Regresia logistică
supervizat:clasificare

liniar

Autoencoder
nesupervizat:reducerea dim.

neliniar

Rețele neuronale 
pentru regresie

supervizat:regresie
neliniar

Regresia liniară 
supervizat:regresie

liniar

Rețele neuronale 
pentru clasificare

supervizat:clasificare
neliniar

supervizat:clasificare
|

supervizat:regresie

supervizat:clasificare
|

supervizat:regresie

supervizat:clasificare
|

nesupervizat:red. dim.

supervizat:regresie
|

nesupervizat:red. dim.

liniar
|

neliniar

liniar
|

neliniar

kNN pentru 
regresie 

supervizat:regresie
neliniar

Arbori de regresie 
supervizat:regresie

neliniar

kNN pentru 
clasificare

supervizat:clasificare
neliniar

Arbori de decizie 
supervizat:clasificare

neliniar

supervizat:clasificare
|

supervizat:regresie

supervizat:clasificare
|

supervizat:regresie

Figura 1.3: Interact, iuni ı̂ntre modelele discriminative [13, sec. 8.6]; vezi Figura 1.1
pentru legendă. Abrevieri: kNN—k-Nearest Neighbors
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Bayes naiv/Bayes 
comun/LDA/QDA

supervizat:clasificare
liniar sau pătratic

VAE
nesupervizat:reducerea dim.

neliniar

FA/PPCA
nesupervizat:reducerea dim.

liniar

GMM
nesupervizat:clusterizare

liniar sau pătratic

supervizat:clasificare
|

nesupervizat:red. dim.

supervizat:clasificare
|

nesupervizat:clusterizare

liniar
|

neliniar

nesupervizat:clusterizare
|

nesupervizat:red. dim.

Figura 1.4: Interact, iuni ı̂ntre modelele generative [13, sec. 8.6]; vezi Figura 1.1 pen-
tru legendă. Abrevieri: LDA—Linear Discriminant Analysis, QDA—Quadratic Dis-
criminant Analysis, GMM—Gaussian Mixture Model, FA—Factor Analysis, PPCA—

Probabilistic Principal Component Analysis, VAE—Variational AutoEncoder
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În teză, am prezentat conceptele pe care le-am investigat pentru a crea o imagine mai

bună cu privire la domeniul ı̂nvăt, ării automate probabilistice. Cum domeniul este foarte

larg, conceptele pe care le-am ales servesc doar ca o introducere. Cu toate acestea, ima-

ginea aceasta limitată ne-a ajutat să ne organizăm ideile s, i să creăm căi de cercetare ı̂n

ı̂nvăt,area automată probabilistică. Ca urmare, putem sistematiza distribut, iile de proba-

bilitate ı̂n Tabela 1.1, problemele probabilistice ı̂n Figura 1.2 s, i modelele probabilistice

ı̂n Figurile 1.3 s, i 1.4. Aceste tabele/figuri nu cont, in toate conceptele prezentate ı̂n teză

ı̂n acest capitol, ci doar acelea pe care le-am considerat cruciale pentru acest sistem nou

pe care l-am compus. În ceea ce prives,te ultimele două figuri ment, ionate, pentru fiecare

model am indicat două tipuri algoritmice:

1. supervizat:clasificare, supervizat:regresie, nesupervizat:clusterizare, nesupervizat:re-

ducerea dimensionalităt, ii

2. liniar, neliniar.

De exemplu (vezi Figura 1.4), FA11 [16] [13, p. 381] este corespondentul lui Bayes naiv/-

Bayes comun/LDA/QDA (Bayes naiv [13, sec. 3.5]/Bayes comun/analiza discriminantă

liniară [13, sec. 4.2.2]/analiza discriminantă pătratică [13, sec. 4.2.1]) din perspectiva

”
clasificare/reducere a dimensionalităt, ii” s, i corespondentul lui GMM12 [13, sec. 11.2.1]

din perspectiva
”
clusterizare/reducere a dimensionalităt, ii”.

Fiecare din capitolele următoare ı̂n afară de ultimul va fi format din combinarea unei

liste de distribut, ii cu un/o model/problemă probabilistic(ă) s, i opt, ional dintr-un nou

context (o nouă problemă, transformarea unui model dintr-un tip ı̂ntr-altul etc.) ı̂n care

se poate testa această combinat, ie.

În capitolul final, vom revizui Figurile 1.1, 1.2, 1.3 s, i 1.4 pentru a vedea ce am reus, it să

adăugăm de-a lungul tezei.

Următorul capitol aplică algoritmi generativi (sau problema estimării densităt, ii) ı̂n com-

pletarea semantică a imaginilor. Se vor utiliza atât abordări clasice, cât s, i moderne; ı̂n

ambele cazuri, va fi folosit acelas, i meta-algoritm pentru completarea imaginilor.

11en. factor analysis; ro. analiza factorială
12en. Gaussian mixture model; ro. mixturi de Gaussiene
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Capitolul 2
Completarea Semantică a Imaginilor prin

Maximizarea Verosimilităt, ii

În acest capitol am propus un meta-algoritm pentru completarea semantică a imagi-

nilor. Acesta presupune setarea unei distribut, ii de probabilitate pe imagini, ı̂nvăt,area

parametrilor distribut, iei dintr-un set de date prin maximizarea verosimilităt, ii s, i, pentru

o imagine cu pixeli lipsă, determinarea valorilor optimale ale pixelilor care maximizează

densitatea/masa de probabilitate a imaginii. Am folosit distribut, ii clasice (normală mul-

tivariată, normală matricială), moderne (PixelCNN++ [21]) s, i mixturi de distribut, ii.

Am comparat rezultatele cu un reprezentant din literatură pentru completarea seman-

tică a imaginilor (Partial Convolution [10]) s, i cu altul pentru completarea non-semantică

(PatchMatch [1]). Cel put, in două rezultate majore ar trebui ment, ionate:

• generarea de noi observat, ii vs. completarea imaginilor: după pasul de ı̂nvăt,are,

PixelCNN++ funct, ionează bine la generarea de noi date, dar, prost la completarea

imaginilor ı̂n maniera propusă de noi; pentru normala multivariată s, i normala

matricială, acest lucru se ı̂ntâmplă invers: ele funct, ionează prost la generare, dar,

bine la completare ı̂n maniera propusă de noi;

• experimentare mai rapidă vs. rezultate vizuale mai bune: putem experimenta

mai rapid decât
”
Partial Convolution” cu meta-algoritmul nostru, dar

”
Partial

Convolution” ı̂ntoarce cele mai bune rezultate ı̂n privint,a calităt, ii vizuale.

În ceea ce prives,te avantajele modelului nostru comparat cu alt, i algoritmi de comple-

tare, vom evident, ia următoarele:

• modelul este generic, adică am propus un meta-algoritm care poate fi instant, iat

prin setarea unei distribut, ii parametrice probabilistice;
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• faza de antrenare este directă, adică maximizare de verosimilitate;

• modelul nostru poate fi folosit pentru a vedea ı̂n timp util dacă, pentru un set

de date, problema de completare poate fi ı̂nvăt,ată, pentru că timpul de antrenare

este mai scurt decât timpul necesar antrenării unui model
”
Partial Convolution”.

Următorul capitol creează versiunea supervizată a analizei factoriale (FA), S2.FA1, uti-

lizând o abordare clasică, leagă acest model de regresia liniară (LR) s, i apoi extinde

S2.FA la ı̂nvăt,are semisupervizată (S3.FA) s, i la ı̂nvăt,are cu date lipsă (MS3.FA).

1en. simple-supervised factor analysis
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Capitolul 3
O Perspectivă de Tip Analiză Factorială

asupra Regresiei Liniare ı̂n cazul
”
Mai

Mult, i Predictori Decât Observat, ii”

În acest capitol am creat corespondentul supervizat (S2.FA) al analizei factoriale1 [16]

[13, p. 381]—un model probabilistic generativ de obicei folosit ı̂n reducerea dimensio-

nalităt, ii–s, i l-am folosit ca pe o solut, ie la problema de aplicare a regresiei liniare2 [13,

cap. 7] când
”
D >> n”3. Acest lucru este posibil prin demonstrarea unei legături dintre

S2.UncFA (o versiune neconstrânsă a lui S2.FA) s, i LR. În plus, de moment ce modelul de

analiză factorială este generativ, am reus, it să creăm versiuni de ı̂nvăt,are semisupervizată

(S3.FA) s, i de ı̂nvăt,are cu date lipsă la intrare (MS3.FA). De fapt, comparându-ne cu alte

solut, ii (inversa Moore-Penrose s, i regularizarea L2), acesta este s, i avantajul abordării

noastre (S2.FA), s, i anume faptul că solut, ia este adaptabilă la următoarele scenarii: mul-

tiple ies, iri4, semisupervizat s, i date lipsă. Variantele
”
S2.FA”,

”
S3.FA”, s, i ”

MS3.FA” de

analiză factorială au fost comparate cu alt, i algoritmi (din literatură) aplicabili ı̂n acel

context specific—regresie (inversa Moore-Penrose, regresia ridge), regresia semisupervi-

zată (label propagation [24]) s, i cazul datelor lipsă (imputare prin medie5). De asemenea,

rezultate pentru regresia multi-output au fost raportate. Marcăm mai jos dacă rezulta-

tele sugerează sau nu că un algoritm specific ar trebui să fie luat ı̂n considerare drept

un candidat când multipli algoritmi sunt comparat, i pe un set de date pentru a se afla

modelul cel mai bun;
”
✓” ı̂nseamnă

”
sugestie pozitivă, adică ar trebui ca modelul să fie

1en. factor analysis: FA
2en. linear regression: LR
3

”
D >> n” ı̂nseamnă

”
când numărul de coloane la intrare este mai mare decât numărul de rânduri”

4en. multi-output
5en. mean imputation
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luat ı̂n considerare” s, i ”
✗” ı̂nseamnă

”
sugestie negativă, adică nu ar trebui ca modelul

să fie luat ı̂n considerare”:

• pentru regresie: S2.FA ✓;

• pentru regresie semisupervizată: S3.FA ✗;

• pentru imputarea datelor lipsă: MS3.FA ✓.

Următorul capitol creează o versiune neliniară a mixturii de Gaussiene (Gaussian Mix-

ture Model—GMM) [13, sec. 11.2.1]/a lui k-means [11] prin adăugarea ret,elelor neuro-

nale.
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Capitolul 4
Reprezentant, i Fixat, i s, i Trăsături

Variabile: De la Clusterizare Profundă

Regularizată la Clusterizare Clasică

În acest capitol am creat un algoritm nou de clusterizare. Am pornit de la o abordare

care presupune clusterizare profundă bazată pe autoencoder s, i am ı̂ncheiat cu o abordare

mai simplă care presupune clusterizare profundă bazată pe ret,eaua neuronală profundă

standard1, des, i arhitectura de ret,ea neuronală poate fi considerată superficială2. Pentru

a obt, ine modelul final, am adăugat regularizare modelului init, ial prin s,tergerea de com-

ponente, prin fixarea reprezentant, ilor clusterelor s, i prin cres,terea variant,ei trăsăturilor3

ı̂n noul spat, iu. De fapt, comparându-ne cu alte modele de clusterizare profundă actuale

de ultimă generat, ie4, acesta este s, i avantajul abordării noastre, s, i anume schemele de

regularizare pe care le-am propus sunt simple, noi s, i capabile de a evita solut, iile tri-

viale/nesatisfăcătoare. De moment ce modelul final are mult, i hiperparametri, am ales

patru configurat, ii (km1, km50, gmm1, cmm1) cu care am experimentat pe patru seturi

de date. Rezultatele sugerează că km50 s, i gmm1:

• sunt cele mai bune configurat, ii dintre cele patru;

• sunt mai slabe decât DKM (deep k-means) [3];

• au metricile de clusterizare apropiate de (sau, ı̂n anumite cazuri, mai bune decât)

valorile obt, inute de k-means [11] s, i EM/GMM5 [15, sec. 8.7.3].

1en. vanilla-deep-neural-network-based deep clustering
2en. shallow
3en. features
4en. state-of-the-art
5EM—Expectation Maximization; GMM—Gaussian Mixture Model
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Următorul capitol preia modelul de tip autoencoder [15, sec. 20.3], ı̂l consideră un model

discriminativ s, i utilizează alte distribut, ii probabilistice decât cea normală.
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Capitolul 5
Autoencoderul Probabilistic Standard

Am propus ı̂n acest capitol o nouă versiune de autoencoder [15, sec. 20.3] care presupune

o perspectivă probabilistică asupra autoencoderului:

Xreconstructed|x ∼ Distribution(parameters = neural network(x)).

Dacă
”
Distribution” este distribut, ia normală [13, sec. 2.4.1] cu variant, ă constantă sau cu

o matrice de covariant, ă constantă setată la I (matricea identitate), atunci maximizarea

verosimilităt, ii este echivalentă cu minimizarea funct, iei de pierdere1 MSE2. Dacă
”
Dis-

tribution” este distribut, ia categorială [13, sec. 2.3.2], atunci maximizarea verosimilităt, ii

este echivalentă cu minimizarea funct, iei de pierdere numită
”
entropie ı̂ncrucis,ată”3 [22,

23]. Am explorat mai multe distribut, ii: alte distribut, ii normale, distribut, ii t, MAF4 [18],

distribut, ii matriciale s, i mixturi [13, sec. 11.2]. Cazul cu ret,ele neuronale convolut, ionale5

[15, cap. 14] nu furnizează rezultate vizuale potrivite. Comparat cu autoencoderul cla-

sic, modelul nostru are următoarele avantaje pentru cazul cu perceptronul multistrat6

[15, sec. 13.2]):

• mixtura noastră de 10 componente poate fi luată ı̂n considerare la augmentarea

setului de date;

• o mixtură de autoencodere clasice poate obt, ine rezultate vizuale mai bune decât

doar un autoencoder clasic;

1en. loss function
2en. mean squared error; ro. eroare medie pătratică
3en. cross-entropy—CH
4en. masked autoregressive flow
5en. convolutional neural network—CNN
6en. multilayer perceptron—MLP

13



• pentru unele distribut, ii, imaginea reconstruită este ı̂ntoarsă ı̂mpreună cu o imagine

de variant,e care este o vizualizare pentru matricile de covariant, ă s, i care poate fi

folosită ı̂n interpretarea dacă un pixel reconstruit este de ı̂ncredere.

Ultimele două concluzii ar fi următoarele:

• dacă
”
Distribution” are o matrice de covariant, ă care nu este nici constantă, nici

diagonală, atunci modelul necesită mai mult, i parametri, ceea ce se traduce ı̂n

cerint,e mai mari de memorie s, i ı̂n timp mai mare de rulare;

• mixturile cu 10 componente de distribut, ii normale produc rezultate vizuale decente

chiar s, i cu matrici de covariant, ă constante.

Următorul capitol prezintă o versiune neliniară a mixturii de Gaussiene (Gaussian Mix-

ture Model—GMM) [13, sec. 11.2.1] prin crearea de mixturi de fluxuri de normalizare7.

7en. Normalizing Flows—NFs [2, curs 7]
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Capitolul 6
Mixturi de Fluxuri de Normalizare

În acest capitol am propus un nou model prin crearea unei mixturi de fluxuri de nor-

malizare1. Algoritmul de antrenare presupune maximizarea verosimilităt, ii. Problema

investigată ı̂n experimente a fost clusterizarea. Am utilizat seturi de date bidimensionale,

seturi de imagini s, i doar un tip de flux de normalizare (modelul
”
MAF”2 [18]). Rezul-

tatele sunt atât vizuale, cât s, i numerice. Din seturile de date bidimensionale, concluzia

este că modelul nostru ı̂ntoarce distribut, ii de probabilitate mai flexibile decât o simplă

mixtură de distribut, ii normale, ceea ce reprezintă un avantaj al modelului nostru. Din

seturile de imagini, modelul nostru ı̂ntrece sau se aseamănă cu modelul
”
EM/GMM”3

[15, sec. 8.7.3] ı̂n unele situat, ii, dar nu este cel mai bun când este comparat atât cu

k-means [11], cât s, i cu EM/GMM. Comparat cu mixtura variat, ională de fluxuri de nor-

malizare [19], putem spune că obt, inem rezultate similare pe setul de date MNIST5, dar

avantajul nostru este că faza de ı̂nvăt,are nu implică tehnici complexe, adică inferent, ă

variat, ională, ci unele simple, s, i anume maximizarea directă a log-verosimilităt, ii.

Următorul capitol cuprinde concluzia tezei.

1en. normalizing flows—NFs [2, curs 7]
2MAF—Masked Autoregressive Flow
3EM—Expectation Maximization; GMM—Gaussian Mixture Model
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Capitolul 7
Concluzii s, i Direct, ii de Viitor

7.1 Concluzii

Precum am precizat ı̂n capitolele introductive, vom relua aici nis,te diagrame pentru

a evident, ia contribut, iile noastre: Figurile 1.1, 1.2, 1.3 s, i 1.4 devin acum Figurile 7.1,

7.2, 7.3 s, i respectiv 7.4. Legenda din Figura 7.1 ne spune că ros,ul indică o entitate

(model/problemă/relat, ie) pe care am ales-o s, i că albastrul se referă la un nou model pe

care noi l-am creat. Sunt cinci noduri albastre care corespund celor cinci contribut, ii s, i

pentru fiecare am dedicat câte un capitol.

Figura 7.2 ilustrează că am ales
”
Estimarea densităt, ii” de două ori drept problemă

probabilistică originală: ı̂n primul rând, pentru a crea un model de completare

semantică a imaginilor (capitolul 2) s, i, ı̂n al doilea rând, pentru a crea o mixtură

de fluxuri de normalizare (capitolul 6).

În privint,a meta-algoritmului nostru de completare semantică a imaginilor, distribut, ia

normală dă rezultate vizuale mai bune decât distribut, ia PixelCNN++ (un model au-

toregresiv) s, i decât PatchMatch (un model din literatură pentru completarea non-

semantică). Comparat cu
”
Partial Convolution” (un model actual de ultimă generat, ie

pentru completarea semantică), completarea noastră prin distribut, ia normală este mai

rapidă la ı̂nvăt,are, dar returnează rezultate vizuale mai slabe. Un avantaj al modelului

nostru este că faza de antrenare este directă: doar se maximizează verosimilitatea date-

lor. Mai mult, de moment ce timpul de antrenare este mai scurt decât timpul necesar

pentru
”
Partial Convolution”, abordarea noastră poate fi folosită pentru a testa dacă

problema de completare de imagini este ı̂nvăt,abilă pentru un set specific de date. În

plus, modelul nostru este generic, pentru că el este o schemă al cărei (hiper)parametru,

dat de distribut, ia de probabilitate, ı̂i dictează comportamentul aproape ı̂n totalitate.
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În privint,a mixturii noastre de fluxuri de normalizare, pe seturile de date bidimensionale

putem vedea că forma densităt, ilor trece dincolo de elipse, adică dincolo de capabilităt, ile

mixturii de distribut, ii normale, iar acesta este un semn al unei expresivităt, i mai bune

decât cea furnizată de un model clasic de mixturi de Gaussiene. Când algoritmul nostru

este aplicat pe imagini, această flexibilitate nu este reflectată ı̂n metricile calculate care

sunt (doar uneori) similare cu cele obt, inute de către EM/GMM. Totus, i, comparându-ne

cu mixtura variat, ională de fluxuri de normalizare (un model candidat din literatură),

obt, inem rezultate similare pe setul de date MNIST5 ı̂ntr-o anumită măsură, dar abor-

darea noastră de antrenare are avantajul de a fi mai simplă, deoarece se maximizează

log-verosimilitatea datelor fără a se utiliza inferent,a variat, ională.

Figura 7.3 ilustrează că am ales
”
Autoencoder” ca model probabilistic original pentru a

crea autoencoderul probabilistic standard (capitolul 5). Comparat cu autoencode-

rul clasic, modelul nostru are anumite avantaje. Acesta este capabil să ı̂ntoarcă nu doar

intrarea reconstruită, dar s, i variant,ele asociate cu fiecare dimensiune reconstruită dacă

o distribut, ie cu matrice de covariant, ă este folosită. În plus, modelul poate fi folosit ca

o metodă de augmentare dacă mixtura de distribut, ii este utilizată. Mai mult, mixtura

de autoencodere clasice obt, ine rezultate vizuale mai bune decât doar un autoencoder

clasic.

Figura 7.4 ilustrează că am ales
”
FA/PPCA” cu relat, ia ”

supervizat:regresie|nesupervizat
:red. dim.” (capitolul 3) s, i ”

GMM” cu relat, ia ”
liniar|neliniar” (capitolul 4 s, i capitolul 6).

În primul rând,
”
S2.FA” este creat ca un corespondent supervizat (de tip regresie) al

lui FA/PPCA; mai mult, el poate fi interpretat drept corespondentul lui Bayes naiv/

Bayes comun/LDA/QDA din perspectiva
”
clasificare/regresie” s, i drept corespondentul

lui GMM din perspectiva
”
clusterizare/regresie”. Am demonstrat că

”
S2.UncFA” (mo-

del apropiat de
”
S2.FA”) s, i regresia liniară sunt matematic echivalente din perspectiva

funct, iei de predict, ie. Am utilizat
”
S2.FA” ca pe o solut, ie la problema de adaptare a

regresiei liniare ı̂n cazul când numărul de coloane la intrare este mai mare decât numărul

de rânduri. În comparat, ie cu alte solut, ii (inversa Moore-Penrose s, i regularizarea L2),

abordarea noastră are avantajul că este us,or de adaptat ı̂n următoarele situat, ii: multiple

ies, iri, cazul semisupervizat s, i date lipsă.

În al doilea rând, modelul
”
Reprezentant, i fixat, i...” este creat ca un corespondent ne-

liniar al modelului de mixturi de Gaussiene. De asemenea, el poate fi interpretat drept

un corespondent de tip clusterizare al lui
”
VAE” din perspectiva

”
clusterizare/reducerea

dimensionalităt, ii”. Aici am utilizat ret,ele neuronale pentru a obt, ine caracteristica neli-

niară s, i am ı̂nceput de la un cadru general de clusterizare profundă. Rezultatele arată că

sunt situat, ii ı̂n care rezultatele noastre ı̂ntrec rezultatele obt, inute de algoritmi clasici de
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clusterizare. În comparat, ie cu modele actuale de ultimă generat, ie, des, i obt, inem rezul-

tate mai slabe, avantajul modelului nostru este că schemele de regularizare pe care le-am

propus sunt simple, noi s, i capabile de a evita solut, ii triviale/nesatisfăcătoare: fixarea

reprezentant, ilor clusterelor s, i maximizarea variant,ei trăsăturilor ı̂n spat, iul nou.

Opt, ional, mixtura noastră de fluxuri de normalizare (prezentată anterior ı̂n con-

textul Figurii 7.2) poate fi interpretată ca fiind un corespondent neliniar al lui
”
GMM”.

Modelul/Problema
probabilistic(ă) 

ales (aleasă)

Nou model 
dezvoltat din 
modelul ales

Model/Problemă 
probabilistic(ă)

Proprietățile 
modelului/problemei 

probabilistic(e)

Acest tip de săgeată este mai
puțin comun. Apare de la
un/o model/problemă
probabilistic(ă) ales (aleasă)
la un nou model dezvoltat
doar când săgețile din stânga
nu pot fi aplicate.

La fel ca mai sus unde:
A = model/problemă probabilistic(ă) ales (aleasă)

B = nou model dezvoltat

Relația dintre două modele/probleme 
probabilistice A și B

Mergând de la A la B și de la B la A, schimbăm o 
proprietate de-a lui A și o proprietate de-a lui B: 

acestea sunt scrise în această casetă

Figura 7.1: Interact, iuni ı̂ntre modele/probleme probabilistice—cu ale noastre
contribut, ii: legendă

Estimarea 
densității

nesupervizat

Mixturi de NFs
nesupervizat:clusterizare

neliniar

În completarea 
semantică a 
imaginilor...

nesupervizat

Figura 7.2: Interact, iuni ı̂ntre modele/probleme probabilistice—cu ale noastre
contribut, ii; vezi Figura 7.1 pentru legendă. Abrevieri: NFs—Normalizing Flows
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Regresia logistică
supervizat:clasificare

liniar

Rețele neuronale 
pentru regresie

supervizat:regresie
neliniar

Regresia liniară 
supervizat:regresie

liniar

Rețele neuronale 
pentru clasificare

supervizat:clasificare
neliniar

supervizat:clasificare
|

supervizat:regresie

supervizat:clasificare
|

supervizat:regresie

supervizat:clasificare
|

nesupervizat:red. dim.

supervizat:regresie
|

nesupervizat:red. dim.

liniar
|

neliniar

liniar
|

neliniar

kNN pentru 
regresie 

supervizat:regresie
neliniar

Arbori de regresie 
supervizat:regresie

neliniar

kNN pentru 
clasificare

supervizat:clasificare
neliniar

Arbori de decizie 
supervizat:clasificare

neliniar

supervizat:clasificare
|

supervizat:regresie

supervizat:clasificare
|

supervizat:regresie

Autoencoder
nesupervizat:reducerea dim.

neliniar

Autoencoderul 
Probabilistic 

Standard 
nesupervizat:reducerea dim.

neliniar

Figura 7.3: Interact, iuni ı̂ntre modelele discriminative [13, sec. 8.6]—cu ale noastre
contribut, ii; vezi Figura 7.1 pentru legendă. Abrevieri: kNN—k-Nearest Neighbors
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Bayes naiv/Bayes 
comun/LDA/QDA

supervizat:clasificare
liniar sau pătratic

VAE
nesupervizat:reducerea dim.

neliniar

supervizat:clasificare
|

nesupervizat:red. dim.

supervizat:clasificare
|

nesupervizat:clusterizare

liniar
|

neliniar

nesupervizat:clusterizare
|

nesupervizat:red. dim.

FA/PPCA
nesupervizat:reducerea dim.

liniar

GMM
nesupervizat:clusterizare

liniar sau pătratic

Mixturi de NFs
nesupervizat:clusterizare

neliniar

Reprezentanți 
fixați...

nesupervizat:clusterizare
neliniar

liniar
|

neliniar

S2.FA
supervizat:regresie

liniar

supervizat:regresie
|

nesupervizat:red. dim.

supervizat:clasificare
|

supervizat:regresie

nesupervizat:clusterizare
|

nesupervizat:red. dim.
(una din mai multe posibilități)

nesupervizat:clusterizare
|

supervizat:regresie

(       )
Figura 7.4: Interact, iuni ı̂ntre modelele generative [13, sec. 8.6]—cu ale noastre
contribut, ii; vezi Figura 7.1 pentru legendă. Abrevieri: LDA—Linear Discriminant
Analysis, QDA—Quadratic Discriminant Analysis, GMM—Gaussian Mixture Model,
FA—Factor Analysis, PPCA—Probabilistic Principal Component Analysis, VAE—
Variational AutoEncoder, NFs—Normalizing Flows, S2.FA—Simple-Supervised Factor

Analysis
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7.2 Direct, ii de Viitor

În ceea ce prives,te direct, iile de viitor, fiecare capitol din teză cont, ine idei care pot fi

aplicate pe modelul acela specific. Aici noi prezentăm idei care se aplică domeniului de

ı̂nvăt,are automată probabilistică ı̂n general:

• Pentru a se crea noi modele, se poate alege un/o alt(ă) model/problemă de start,

nu doar cele alese de noi s, i marcate cu ros,u.

• Lista distribut, iilor poate fi extinsă cu alte distribut, ii, de exemplu, noi fluxuri de

normalizare care tot apar ı̂n literatură sau un vector de distribut, ii independente

unidimensionale, de exemplu, Gamma.

• Lista modelelor/problemelor probabilistice poate fi extinsă, de exemplu, cu un

model Markov ascuns1 [13, sec. 10.2.2], o analiză ı̂n componente independente2

[17] sau modele bazate pe energie3 [14, cap. 23] care nu au fost discutate ı̂n teză.

• Se pot adăuga alte tipuri algoritmice ı̂n Figurile 7.3 s, i 7.4; de exemplu, dacă iei ı̂n

considerare adăugarea lui HMM ı̂n lista de modele, atunci un nou tip algoritmic

care se potrives,te ar fi ”
secvent, ial/nesecvent, ial” s, i acolo va fi o relat, ie, ı̂ntre GMM

s, i HMM, care activează/dezactivează proprietatea secvent, ială.

• Se pot utiliza modele ı̂n diferite contexte, altele decât completarea imaginilor

s, i activarea/dezactivarea proprietăt, ilor algoritmilor de ı̂nvăt,are automată deja

existent, i.

• Se poate trece de la MLE4 [15, sec. 4.2] pur la o abordare Bayesiană [13, cap. 5],

pornind cu o estimare de tip MAP5 [13, sec. 5.2].

• Se pot crea modele autoregresive care au probabilităt, i condit, ionate multidimen-

sionale.

• Se pot combina modele generative profunde ca ı̂n (după [2, curs 16]): PixelVAE [6],

fluxuri autoregresive6 [7], VAE+NF [20, 9], FlowGAN [5]—combinarea funct, iilor

de pierdere: NF+GAN—, autoencoder adversar7 [12]—combinarea funct, iilor de

pierdere: VAE+GAN.

1en. Hidden Markov Model—HMM
2en. Independent Component Analysis—ICA
3en. energy-based models
4en. Maximum Likelihood Estimation; estimare ı̂n sensul verosimilităt, ii maxime
5en. Maximum A Posteriori; ro. maximul a posteriori
6en. autoregressive flows
7en. adversarial autoencoder
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