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CAPITOLUL 1

INTRODUCERE

1.1  MOTIVATIE

Dorinta de a lucra la un proiect de cercetare in spatiul inteligentei artificiale si aspiratia de a avea
o contributie utila intr-un domeniu emergent sunt prinicipalele motive pentru care s-a realizat
aceasta teza.

Cercetarile recente din domeniul neonatologiei au consolidat teoria conform careia plansetele
bebelusilor care nu au implinit varsta de 3 luni contin informatii relevante pentru necesitatile
acestora. Dupa varsta de trei luni, nu se pot mai extrage informatii cu caracter definitoriu pentru
starea bebelusului din planset, deoarece aparatul vocal al acestora se dezvoltda semnificativ pentru
a produce sunete mai complexe, insa aceste prime cateva luni de viata sunt foarte importante si o
mai buna intelegere a nevoilor ar usura semnificativ procesul de ingrijire. [1]

Prinicipalii beneficiari ai rezultatelor obtinute in urma cercetarilor prezentate in aceasta lucrare
sunt parintii tineri, deoarece un sistem automat capabil sa determine nevoia pe care o resimte un
bebelus ar fi un real ajutor. Pentru parintii care aduc pe lume primul copil, intelegerea nevoilor pe
care le au nou-nascutii este destul de dificild, fiind o exeprienta pentru care nu se pot pregati
anterior nasterii. In ceea ce priveste beblusul, una dintre putinele forme de comunicare pe care le
poate manifesta este plansul, si astfel abilitatea de a recunoaste cu succes ce nevoie se afla in
spatele plansetului este foarte valoroasa pentru un parinte la inceput de drum. Céteva dintre
motivele pentru care un bebelus plange sunt: foamea, oboseala, durerea, eructatia sau colicile. De
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multe ori, parintii nu pot determina care este motivul din spatele manifestatiei vocale a bebelusului
si astfel nu stiu cum sa procedeze pentru a remedeia situatia si a calma nou-nascutul.

S-a observat ca neonatologistii pot distinge intre cateva tipuri de planset, insa expertiza acestora
este in principal bazata pe experienta acumulata in mult timp. De asemenea, interpretarile acestora
asupra plansetelor pot fi subiective. O serie de factori precum constructia fizica, varsta, sexul sau
greutatea bebelusului contribuie de asemenea la compozitia plansetului, facand aproape
imposibild o standardizare in ceea ce priveste recunoasterea nevoii. Aceste aspecte atesta
necesitatea dezvoltarii unui sistem automat, capabil sa generalizeze si sa discearna nevoile ascunse
n spatele plansetului, invariant la particularitatile anatomice ale nou-nascutului.

1.2 OBIECTIVE

Considerand importanta pe care o prezintd subiectul tratat in cadrul medicinei moderne, aceasta
lucrare este menita sa consolideze cercetarile anterioare bazate pe tehnici de invatare automata n
domeniul clasificarii plansetelor de bebelusi. Acest proiect isi propune o abordare diferita, bazata
pe tehnici de invatare profunda, avand in vedere urmatoarele obiective:

a. Generarea unui baze de date formata din trisaturi extrase din baza de date SPLANN

b. Proiectarea si dezvoltarea unui sistem de clasificare folosind o arhitectura de retea
neurald profunda personalizatd si observarea performantelor acesteia in functie de
variatia hiperparametrilor.

c. Implementarea si testarea unor arhitecturi de retele neurale deja existente pe baza de
date generata anterior si studiul performantelor acestora comparativ cu cele obtinute
de reteaua personalizata.

1.3 STRUCTURA LUCRARII

Capitolul 1 contine informatii in legatura cu motivatia, obiectivele si structura lucrarii.

Capitolul 2 contine informatii in legatura cu starea artei in recunoastere de planset de bebelus.
Astfel, se vor prezenta bazele de date folosite in experimentele aferente tezei prezente, lucrari
anterioare de cercetare pe aceeasi tema si rezultatele obtinute in cadrul acestora, cat si indicii de
performanta ce pot fi folositi in evaluarea clasificatorilor.

Capitolul 3 descrie notiuni teoretice despre metoldele folosite cat si despre conceptele matematice
care stau la baza sistemelor de clasificare. Se va prezenta pe scurt setul de trasaturi ComParE
folosit in cadrul proiectului iar apoi se vor detalia elementele constituente, structura si compozitia
unei retele neurale artificiale.

Capitolul 4 prezinta cateva aspecte despre tehnologiile folosite in dezvoltarea lucrarii si in partea
exerimentala. Astfel, se vor prezenta limbajul de programare Python, librariile Pytorch si Scikit-
learn, platforma de dezvoltare Google Colab, extractorul de trasaturi openSMILE si platforma de
calcul paralel CUDA. Descrierea fiecarei tehnolgii este urmatd de o mentinue a rolului sdu in
realizarea proiectului.

Capitolul 5 expune la modul general structura programelor care implementeaza experimentele,
mentionand rolul ficarui modul sau bloc functional. Vor fi detaliate apoi tipurile de retele folosite
in cadrul experimentelor, prezentandu-se atat aspectele formale, cét si informatiile pe care le
revela fiecare arhitectura in parte despre subiect.
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Capitolul 6 aduce detalii despre implementarea propriu-zisa a sistemelor de clasificare si a
experimentelor realizate n cadrul proiectului. Se vor parcurge etapele de extragere de trasaturi,
incarcarea datelor, preprocesare si formatare, definirea modelului, antrenare si in final evaluarea
performantelor. Se vor prezenta pe scurt si modulele responsabile cu salvarea si incarcarea
modelelor precum si celulele utile in reprezentarea rezultatelor.

Capitolul 7 este dedicat partii experimentale a proiectului. Tn acest capitol se va prezenta
configuratia experimentala, aducandu-se detalii despre setul de date si impartirea acestuia cat si
despre resursele hardware si software folosite. Ulterior se vor prezenta rezultatele obtinute de
fiecare tip de arhitectura in parte.

Capitolul 8 contine observatii si concluzii referitoare la rezultatele experimentelor. De asemenea,
se vor expune contributiile personale si posibile dezvoltari ulterioare ale proiectului.
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CAPITOLUL 2

STAREA ARTEI IN RECUNOASTERE DE
PLANSET DE BEBELUS

2.1 BAzA DEDATE DUNSTAN

Originea acestei baze de date poate fi atribuitd observatiilor mezzo-sopranei australiene Priscilla
Dunstan. Aceasta a descoperit la o varsta frageda abilitatea de a distinge, interpreta si reproduce
o suitd de sunete complexe. Ulterior aceasta a extins abilitatea sa in sfera plansetelor nou-
nascutilor, identificand anumite tipare si similaritati constituente pentru cinci categorii de sunete.
Observatiile sale erau relevante la mai multi indivizi, indiferent de rasa sau sex.

Pricilla Dunstan a teoretizat ca bebelusii cu varste cuprinse intre 0 si 3 luni prezinta anumite
reflexe sonore, care aparent urmeaza un tipar. Aceste refelxe sonore consituie un planset incipient,
relativ la nevoia pe care cel mic o manifesta. Daca disconfortul resimtit nu este ameliorat in timp
util, bebelusul scoate un planset isteric. [1]

Din dorinta de validare stiintifica a teoriei, a fost creata baza de date Dunstan. Aceasta a fost
etichetata de medici neonatologi si medici pediatrii in cinci tipuri diferite de planset: foame, dureri
de burta, somn, disconfort si eructatie. Pentru inceput, studiile au inclus in analiza si imagini ale
nou-nascutilor in timpul plansului, din considerente de completare a contextului nevoii pe care
acestia 0 prezentau. Baza de date Dunstan contine proble audio de la un numar total de 37 de
bebelusi, care au generat date pentru mai multe clase dupa cum urmeaza:



- plansete reprezentative pentru foame: au generat probe 23 de bebelusi;

- plansete reprezentative pentru dureri de burta: au generat probe 10 de bebelusi;
- plansete reprezentative pentru somn: au generat probe 16 de bebelusi;

- plansete reprezentative pentru disconfort: au generat probe 12 de bebelusi;

- plansete reprezentative pentru eructatie: au generat probe 12 de bebelusi;

Aceastd baza de date constituie un punct de plecare in cercetarea legata de recunoasterea si
clasificarea plansetelor de nou-nascutilor din ultimii ani.

2.2 BAzADE DATE SPLANN

Avansarea cercetarii In domeniu a determinat nevoia unei baze de date mai cuprinzatoare si mai
voluminoasa ca numar de probe, pentru a reusi indeplinirea sarcinii de clasificare cu mai multa
precizie. Aceasta directie s-a materializat sub forma proiectului Automatic Infant Crying
Recognition System (SPLANN) [2], realizat de catre compaia de dezvoltare software SOFTWIN
n parteneriat Facultatea de Electronica, Telecomunicatii si Tehnologia Informatiei, Universitatea
Politehnica Bucuresti si Spitalul Clinic de Urgenta “Sfantul Pantelimon” din Bucuresti [3]. Tn
urma acestui proiect au fost colectate si etichetate date din lumea reala de la un numar considerabil
de subiecti, extinzand semnificativ acoperirea bazei de date Dunstan.

Colectarea de date propriu-zisa s-a realizat in principal in incinta maternitatii, folosindu-se
echipament specilaziat si urmarind un procedeu care sa asigure atat calitatea inregistrarilor cat si
corectitudinea etichetelor atribuite probelor.

Etichetarea bazei de date este in sine un process destul de dificil, deoarece necesita expertiza
medicilor specializati in domeniu, neputandu-se realiza de catre personal necalificat. Procedeul
este realizat in mai multe etape, cuprinzand o etapa de interpretare la fata locului, dupa colectarea
probei, urmata de o verificare a posteriori in vederea atestarii corectitudinii etichetei, pentru a
preveni introducerea de date invalide in baza de date.

Construind pe fundamentele trasate de baza de date Dunstan, baza de date SPLANN extinde
acoperirea cu inca doua clase de planset, reprezentative pentru patologie si durerea exercitata de
corpul nou-nascutului. Baza de date SPLANN contine asadar probe audio atribuite unui numar de
sapte clase corespunzatoare nevoilor dupd cum urmeaza: colici, eructatie, disconfort, foame,
durere, durere patologica si oboseala.

Numarul de subiecti care au generat probe creste semificativ, benefiicind de inregistrari ale
bebelusilor care ilustreaza un singur tip de nevoie. Baza de date SPLANN dispune de un numar
de 13373 de plansete distribuite dupa cum urmeaza:

- plénsete reprezentative pentru colici: 225 de probe generate de un numar de 7 bebelusi;

- plansete reprezentative pentru eructatie: 505 de probe generate de un numar de 11
bebelusi;

- plansete reprezentative pentru disconfort: 2210 de probe generate de un numar de 77
bebelusi;

- plansete reprezentative pentru foame: 5536 de probe generate de un numair de 92
bebelusi;

- plansete reprezentative pentru durere: 4404 de probe generate de un numar de 104
bebelusi;
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- plansete reprezentative pentru patologie: 459 de probe generate de un numar de 173
bebelusi;

- pléansete reprezentative pentru oboseala: 34 de probe generate de un singur bebelus;

Probele au fost colectate si etichetate de catre medicii neonatologi implicati in acest proiect, iar
mai apoi segmentate si verificate de echipa SOFTWIN impreuna cu membrii ai Laboratorului de
Cercetare Speed din cadrul Univeritatii Politehnica Bucuresti. Realizarea acestei baze de date,
creatd in conditii reale, constituie un pas important in dezvoltarea unui sistem automat de
recunoastre si clasificare a planstelor nou-nascutilor.

2.3 LUCRARIPE ACEEASI TEMA

Sarcina de clasificare de plansete de bebelus a mai fost abordata si Tnainte in lucrari de cercetare.
S-au incercat de asemenea implementari comerciale care Insa nu au avut Inca aplicatii In lumea
reald. In cele ce urmeazi se va prezenta pe scurt fiecare lucrare in parte, detaliindu-se modul Tn
care s-au realizat experimentele impreuna cu rezultatele acestora. Un aspect important este faptul
ca lucrarile de cercetare care sunt expuse in continuare folosesc aceeasi baza de date care este
folosita si in acest proiect si astfel rezultatele sunt comparabile.

e 1nlucrarea intitulata “Baby cry recognition in real-world conditions”, 2016 [4] se incearca
clasificarea plansetelor de nou nascuti folosind baza de date SPLANN, implementand doua
metode care s-au dovedit eficiente in rezolvarea sarcinilor de recunoastere de vorbitor si
de limba. Cele doud metode sunt Modelul de Amestec Gaussian — Model de Fundal
Universal (GMM-UBM) si o tehnica folosind i-vectors. Pentru extragerea de trasaturi au
fost folositi 13 coeficienti mel cepstrali (MFCC). Au fost rulate o serie de experimente,
folosind pentru clasificare cele sase clase de planset care sunt folosite si in acest proiect si
anume colici, disconfort, eructatie, foame, durere si oboseald. Pentru experimentele cu
GMM-UBM s-a obtinut o acuratete maxima pe lotul de test de 35%, iar pentru cele care
implementeaza metoda cu i-vectors s-a obtinut o acuratete maxima de 39%. Este de
mentionat faptul cd s-au realizat si experimente folosind o selectie de 3 clase care sunt
foarte similare intre ele si anume disconfort, foame si oboseald, pentru care s-a obtinut o
acuratete de 50.6% pentru GMM-UBM si 58% pentru metoda cu i-vectors.

e Lucrarea “Automated Baby Cry Classification on a Hospital-acquired Baby Cry
Database”, 2019 [5], abordeaza sarcina de clasificare a plansetelor de bebelus folosind de
asemenea un extractor de trasaturi, tehnici de selectie a celor mai bune trasaturi si nu in
ultimul rand o serie de algoritmi de invatare automata din cadrul bibliotecii de invatare
automata Weka. Extractorul de trasaturi openSMILE deserveste drept punct de plecare,
folosindu-se un fisier de configurare ce implementeaza un set de trasaturi acustice numit
ComParE. Urmeaza o etapa de selectie a celor mai bune trasaturi pentru a inldtura din
zgomotul setului mare de trasaturi (6373) folosind 3 metode diferite. Prima metoda
(Corr), calculeaza coeficientii de corelatie Pearson intre fiecare trasatura din set si clasa.
A doua metoda (InfoGain) calculeaza entropia pentru fiecare trasatura pentru variabila de
iesire. Ultima metoda de selectie a celor mai bune trasatsaturi foloseste un algoritm
numit Correlation-based Feature Selector (CFS). In urma selectiei de trasaturi importante
se realizaza experimente cu 35 de clasificatori, raportandu-se rezultatele a doar 18 dintre
acestia, impartiti in 6 clase, dupa metodele implementate de fiecare clasificator. S-a
determinat ca o reducere a numarului de trasaturi cu un ordin de marime poate eficientiza
puternic procesul de antrenare, fara a fi in detrimentul performatei clasificatorilor. Cel
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mai bun rezultat obtinut a fost de 51% acuratete pe lotul de antrenare, pentru un
clasificator numit RandomSubSpace.

2.4  INDICI DE PERFORMANTA

Atunci cand se doreste evaluarea unui sistem bazat pe retele neurale este nevoie de o modalitate
de masurare a performantelor pe care acesta le obtine in practica. De ce le mai multe ori, indicii
de performanti iau forma unor valori scalare. In cazul in care este nevoie de o modalitate de
evaluare a unui sistem de recunoastere si clasificare de planset de bebelus exista o serie de masuri
care pot fi folosite. Metricile care sunt folosite pentru a evalua astfel de sisteme trebuiesc calculate
folosind un set de date pre-etichetat, pentru a putea diferentia intre ceea ce se genereaza la iesirea
sistemului si ce ar trebui si fie prezis de fapt. In continuare se vor prezenta cativa indici de
performanta utilizati in sarcina de clasificare.

Acuratetea, precizia, reamintirea si scorul F1 sunt masuri de performanta ce provin din sfera
clasificarii binare, unde exista 4 tipuri de predictii:

- Adevarat pozitive (AP), atunci cand se face o predictie pozitiva pentru un exemplu cu valoare
pozitiva.
- Fals pozitive (FP), atunci cand se face o predictie pozitiva pentru un exemplu cu valoare
negativa.
- Adevarat negative (AN), atunci cand se face o predictie negativa pentru un exemplu cu valoare
negativa.
- Fals negativ (FN), atunci cand se face o predictie negativa pentru un exemplu cu valoare pozitiva.

e Acuratetea este cea mai intuitivd masura a performantei si este pur si simplu un raport intre
numarul de predictii corecte si observatiile totale.
AP + AN

_ 2.1
Acuratete = o TP FN + AN 1)

e Precizia este raportul dintre predictiile adevarat pozitive si totalul predictiilor pozitive.
AP

izie = ————— 2.2
Precizie P T FP (2.2)

e Reaminitrea este raportul dintre predictiile adevérat pozitive si suma predictiilor adevarat
pozitive si fals negative.

AP
Reamintire = ———— 2.3
AP + FN 3)
e Scorul F1 este o medie ponderatd pentru precizie si reamintire, fiind o masura mai utila

mai ales 1n cazurile cand se lucreaza cu seturi de date nebalansate.

o Reaminitire - Precizie
Reamintire = 2 - — — (2.4)
Reaminitire + Precizie
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CAPITOLUL 3

NOTIUNI TEORETICE DESPRE METODE

3.1 SETUL DE TRASATURI ACUSTICE COMPARE

Reprezintd o colectie de descriptori de nivel scdzut, implementata in fisierele de configurare
folosite Tn cadrul competitiilor Interspeech Computational Paralinguistics ChallengE (ComParE)
[6]. Acest set deserveste ca punct comun de pornire in rezolvarea diverselor sarcini de clasificare
in domeniul recunoasterii vorbirii si al emotiei. [7]

Figura 3.1 ilustreaza categoriile de descriptori de nivel scazut prezente in setul ComParE. Un fisier
de configurare care implementeaza acest set a fost folosit in procesul de extragere de trasaturi in
cadrul acestui proiect.



4 energy related LLD Group
Sum of auditory spectrum (loudness) prosodic
Sum of RASTA-filtered auditory spectrum prosodic
RMS Energy, Zero-Crossing Rate prosodic
55 spectral LLD Group
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Spectral Flux, Centroid, Entropy, Slope spectral
Psychoacoustic Sharpness, Harmonicity spectral
Spectral Variance, Skewness, Kurtosis spectral

6 voicing related LLD Group

Fp (SHS & Viterbi smoothing) prosodic
Prob. of voicing voice qual.
log. HNR, Jitter (local & &), Shimmer (local) | voice qual.

Figura 3.1 - Categorii de descriptori din setul ComParE [8]

3.2 RETELE NEURALE ARTIFICIALE

3.2.1 Generalitati

O retea neurala poate fi vazutd ca un circuit in cadrul caruia fiecare celula reprezintd un neuron
iar legaturile dintre aceste celule constituie ponderile. Astfel, la nivelul fiecarui neuron se
calculeaza o suma ponderata a intrarilor, care sunt la radul lor iesiri ale neuronilor anteriori. La
aceasta suma se adaugd uneori un termen de polarizare. Rezultatul acestei operatii de sumare
ponderata este apoi trecut printr-o functie de activare si astfel rezulta iesirea neuronului curent. La
nivel de neuron se poate modela o regresie liniard, la care se introduce o neliniaritate, prin
intermediul functiei de activare. [9]

Formula matematica care calculeaza iesirea uneui neuron se regaseste in ecuatia 3.1, unde X este
vectorul de intrare, W este un vector de ponderi corespunzator neuronului, iar B este termenul de
polarizare. Acestei ecuatii i se aplicd o functie de activare care introduce neliniaritate, fiind n
cazul curent o funtie numitd ReLU (Rectified Linear Unit). In functie de necesititile sarcinii, se
pot folosi o suitd de functii de activare, care voi fi prezentate in sectiunea 3.2.4.

Z=reluWT - X+ B) (3.1)

Reteaua neurald primeste la intrare exemple pentru antrenare care pot fi, in functie de sarcina de
invatare, vectori de numere reale, imagini, probe audio etc. Pentru retelele care sunt bazate pe
invatare supervizatd, trebuie sd fie oferite si rezutatele corecte care ar trebui obtinute, adicd
etichetele exemplelor de antrenare.
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Figuria 3.2 - Exemplu de retea neurala artificiala

Structura retelor diferd mult de la caz la caz din punct de vedere architectural, insa se poate face
0 generalizare in ceea ce priveste structura organizatd pe straturi. Fiecare retea are un strat de
intrare, responsabil doar cu preluarea datelor, fara sa efectueze nicio operatie asupra acestora.
Acest strat este urmat de unul sau mai multe straturi ascunse, care pot fi de foarte multe tipuri,
avand functiuni diverse in prelucrarea informatei si care sunt responsabile cu modelarea
procesului de invatare. La final, existd un strat de iesire, responsabil cu preluarea datelor finale si
producerea de rezultate ntr-un format dorit. Tn figura 3.2 este prezentat un exemplu de retea
neurala artificiala, care are un strat de intrare, doua straturi ascunse si un strat de iesire. Stratul de
intrare este format din 4 neuroni ce primesc date. Urmeaza primul strat ascuns, care este format
din 5 neuroni, care preiau informatia si o prelucreaza introducand valorile de ponderi din W4,
aplicand apoi functia f1. Stratul al doilea ascuns efectueaza la randul sau prelucrari folosind
ponderile din W, urmate de aplicarea functia f>. La final, stratul de iesire preia datele provenite
in urma ultimul strat ascuns si folosind ponderile din W, genereaza rezultatele finale. [10]

Parcursul unui exemplu prin retea urmat de obtinerea unei clasificari se numeste propagare in fata,
iar procedeul invers, prin care se obtine rafinarea ponderilor se numeste propagare in spate. Pentru
invatarea supervizatd, 0 functie de cost, aleasa conform problemei care se doreste a fi rezolvata,
este aplicatd rezultatelor obtinute, in contrast cu cele corecte prentru a se obtine o penalizare a
retelei In cazul unei clasificari eronate. Urmeaza implementarea unui algoritm de optimizare a
carui functie obiectiv devine chiar fuctia de cost, dorindu-se minimizarea valorii acesteia.
Variabilele de stare ale acestui algoritm de optimizare vor fi ponderile si parametrii de polarizare
ai neuronilor [9]. Un exemplu de algoritm de optimizare, care este de altfel si unul dintre cele mai
folosite, este gradientul descendent.
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O iteratie este echivalenta cu o parcurgere completa a retelei pentru un exemplu, atat a etapei de
propagare inainte cat si a etapei de propagare Thapoi. O epoca defineste procesul de trecere prin
retea a tuturor exemplelor de antrenare. In cele mai multe cazuri, procedeul de antrenare necesiti
mai multe epoci, pentru a se obtine minimizarea functiei de cost. Numarul de epoci pentru
antrenare este Tn sine un parametru foarte important, deoarece un numar prea mare de epoci poate
determina fenomenul de supraantrenare, care la randul sau insemna o abilitate redusa de
generalizare a retelei. Astfel, reteaua va performa foarte bine pe lotul de antrenare, insa va avea
rezultate foarte slabe pentru exemple noi.

Retele neurale au un beneficiu semnificativ fata de modelele liniare deja existente ih domeniul
invatarii automate. Acestea sunt capabile sa modeleze date care nu pot fi separate liniar, folosindu-
se de straturile ascunse care introduc elemente de neliniaritate si schimba modul de reprezentare
a datelor, obtinandu-se o mai buna generalizare a functiei in proces.

Exista o suitd de tipuri de retele neurale artificiale, care difera intre ele dupa tipul de arhitectura,
felul in care sunt organizate datele, tipul de straturi ascunse continute si functiunea acestora sau
modul de parcurgere a informatiei prin retea.

3.2.2 Retele neurale profunde

Gradul de complexitate ridicat al unor sarcini de recunoastere si clasificare a determinat
dezvoltarea conceptelor de invatare automata cétre retele mai mari si mai complicate. Astfel, se
introduce notiunea de retea neurald profunda, care are mai multe straturi ascunse. Existd multe
arhitecturi de invatare profunda cum ar fi retele recurente sau convolutionale, care au fost
dezvoltate pentru a rezolva sarcini in domenii precum vedere computerizata, vedere automata,
recunoastere de vorbire, procesare de limbaj natural, recunoastere audio, filtrare de retele sociale,
traducere automata, bioinformatica si multe altele.

Tn figura 3.3 este prezentatd diferenta principala dintre retele neurale simple si retele neurale
profunde.

Retea Neuralid Simpla Retea Neuralid Profundi

ADAH X\ S 7
Suvd *:e.:ﬂ%“*%’o’? 5

AN
4 AV AV AN
N LN I KT
N RS A X
B RS 25\
RN TN

4,
/ SIS
S\ A\ W A\W4

/"A

. Strat ascuns

Figura 3.3 - Diferenti intre tipuri de retele neurale

3.2.3 Retele neurale convolutionale

Sunt o clasa de retele specializate in principal pe analiza imaginilor dar pot avea numeroase
aplicatii si in alte domenii, fiind de altfel versatile. Similar cu retelele generale prezentate pana
acum, acestea sunt formate din straturi cu neuroni care au ponderi si termeni de polarizare doar ca
n acest caz, fiecare neuron realizeaza operatia de convolutie, la care se adaugd o forma de
neliniaritate.

Figura 3.4 prezinta structura de baza a unei retele neurale convolutionale.
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Figuri 3.4 - Structura de baza a unei retele convolutionale [11]

Acest tip de retele sunt o versiune regularizata a perceptronului multistrat. De obicei, perceptronii
multistrat sunt construiti folosind straturi complet conectate, in sensul ca fiecare neuron dintr-un
strat are legaturi directe cu toti neuronii din stratul urmator. Aceasta organizare arhitecturala
determina o predispozitie la fenomenul de supraantrenare, o adaptare excesiva pe datele din lotul
de antrenare. Pentru a combate aceasta predispozitie, se introuc modalitati de regularizare cum ar
fi de exemplu adaugarea unei anumite forme de masurare a magnitudinii ponderilor functiei de
pierdere. [12]

Atunci cand datele de intrare sunt prea mari, cum se intdmpla adeseori cand se lucreaza cu imagini,
automat numarul de neuroni de intrare va fi de asemenea mare. Retelele convolutionale
implementeaza o masura diferita pentru regularizare, fiind avantajate de reprezentarea ierarhica a
tiparelor din date. Astfel se indetifica tipare mai mici si mai simple si cu ajutorul acestora se
asambleaza tipare mai complexe.

fo=13
truck
ship

airplane

frog

Figura 3.5 - Extragere de trisaturi folosind o retea convolutionala [13]

Figura 3.5 ilustreaza descompunerea unei imagini complexe in blocuri constituente mai mici,
formate din tipare mai simple. Se poate observa trecerea datelor prin grupari succesive de operatii
de tipul convolutie, functie de activare si sondare. La final, trasaturile se trec printr-o retea de tipul
perceptornului multistrat cu legatrurile complet conectate, in scopul clasificarii.

26



Aceste tipare se pot extrage folosind o serie de operatii realizate de mai multe ori. Operatiile sunt
de cele mai multe ori covolutii, aplicari de functii de activare si in final sondari. Spre deosebire
de convolutiile folosite In analiza de imagni, unde ponderile nucleelor sunt fixe si au un scop
predefinit, Tn cazul invatarii automate, convolutiile au nuclee cu ponderi ce pot fi modificate pe
parcursul antrenarii. Astfel, se poate realiza o invatare a caracteristicilor constituente ale datelor
de intrare, in functie de relevanta acestora pentru rezolvarea sarcinii de clasificare. Pentru
reducerea dimensionalitatii datelor se folosesc straturi de sondare, care selecteaza in functie de
anumite criterii predefinite, informatiile cele mai relevante. [14]

Figura 3.6 exemplifica reducerea diemnsionalitatii pornind de la o imagine color de dimensiune
227x227 pixeli.

conv. layer max-pool conv. layer max-pool
=2 same =
55x55x96 27x27x96 27x27x256 13x13x256
227x227x3
conv. layer conv. layer conv. layer =~ max-pool Softmay
1000
— —P
f =
s= 1 =
13x13x384 13x13x384 13x13x256 6x6x256 9216 4096 4096

Figuri 3.6 - Reducerea dimensionalititii intr-o retea convolutionala [15]

Retelele convolutionale pot fi folosite si in cazul in care se doreste o clasificare a probleor audio,
de exemplu in scopul clasificarii de planset de bebelus. O astfel de sarcina poate fi abordata
folosind ca exemple pentru antrenarea retelei spectrograme extrase din fisierele audio.

3.2.4 Functia de activare

Pentru a putea modela date neseparabile liniar, se aplica in procesul de antrenare asa numitele
functii de activare care introduc proprietiti de neliniaritate. In functie de cerintele specifice ale
sarcinii care se doreste a fi rezolvata si de performantele obtinute, Se pot alege o varitetate de
functii de activare. In continuare se vor prezenta cele mai populare optiuni de functii de activare.

3.2.4.1  Functia Sigmoid

Functia sigmoid ia valori intre O si 1, avand carateristica o curba in froma de “S”. Caracterul
neliniar 1i determind utilitatea in situatii cAnd aproximarea este dificila. Pe masura ce datele de
intrare de indeparteaza de valoarea centrala 0, iesirea functiei tinde la 1 sau 0, panta fiind aproape
dreapta. Acest fapt are ca si consecinte fenomenul de disparitie a gradientilor, care este una dintre
problemele semnificative ale retelelor. In ceea ce priveste consumul de resurse, aceasti functie
este destul de costisitoare.

o(x) = 1+ ex 3.2)
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Figura 3.7 - Graficul functiei sigmoid

3.2.4.2  Functia tangenta hiperbolica

Aceastd functie are un caracter neliniar, fiind de ajutor in cazul aproximarilor complexe, fiind
similara functiei sigmoid, dar ludnd valori intre -1 si 1. Functia tangenta hiperbolica sufera de
aceeasi problema a disparitiei gradientilor, Tnsd este mai avantajoasa dotorita centrarii in 0 pe axa
oy, fiind capabild de modelarea datelor cu 0 puternicid polarizare pozitiva, neutra sau chiar
negativd. Computational vorbind, este de asemenea destul de costisitoare.

e¥—e™*

tanh (X) = m (33)
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05 b

Figura 3.8 - Graficul functiei tangenta hiperbolica
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3.2.4.3 Functia ReLU

Se numeste si functie de rectificare liniard. Aceasta nu poate lua valori negative insa poate lua
valori pozitive foarte mari, nefiind limitata. Functia ReLU este de asemena neliniard. Aceasta
functie se afla printre cele mai populare alegeri de functii de activare deoarece este imuna la
problema disparitiei gradientilor si este eficientd in ceea ce priveste consumul de resurse.

relu(x) = max (0, x) (3.4)

Figura 3.9 - Graficul functiei ReLU

3.244  Functia Leaky ReLU

Leaky ReLU este o varianta de functie de rectificare liniara care permite un gradient mic de valori
pozitive, atunci cand unitatea nu este activa. Avantajele folosirii acestui tip de functie de activare
constau in evitarea problemei blocarii invatarii atunci cand gradientul este 0, cum este posibil sa
se ntample in cazul folosirii functiei ReLU.

leaky relu (x) = max (0.1 x, x) (3.5)

Figuri 3.10 - Graficul functiei Leaky ReLU
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3.2.45  Functia softmax
Aceastd functie este folositd la sfarsitul lantului de procesare, oferind probabilitatile de
apartenenta la clasele posibile, cu valori subunitare.

softmax (z;) = Z;—elzf (3.6)
J

Output Softmax -

layer activation function Probabilities
13 0.02]
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Figura 3.11 - Transformarea valorilor folosind Softmax [16]

3.2.5 Functia de cost

Functia de cost este responsabild cu penalizarea unei retele atunci cand aceasta obtine rezultate
eronate. Invitarea realizatd de o retea constd in rafinarea unor ponderi si gasirea parametrilor
potriviti pentru sarcina de rezolvat, in sensul generarii unei predictii bune. Astfel, functia de cost
devine practic functia obiectiv pentru un algoritm de optimizare, in sensul minimizarii erorii.

Avand in minte aceste considerente, alegerea unei functii de cost potrivita pentu sarcina retelei
devine un aspect esential. Deoarece functia cost comprima un sistem relativ complex la o singura
valoare scalara, alegerea unei functii potrivite este uneori dificila, avand in vedere nevoia captarii
trasaturilor cele mai importante pentru modelare.

Exista mai multe tipuri de functii de cost, care sunt relevante in cazul fiecarei sarcini de predictie
sau clasificare. Cateva dintre cele mai importante astfel de functii sunt expuse in cele ce urmeaza.

e Eroarea patraticd medie (Mean Square Error): este relevanta in cazul in care este nevoie
de o iesire constituita dintr-o singura valoare scalara, cum este de altfel si cazul regresiilor
liniare. Formula erorii patratice medii se regaseste in ecuatia 3.7.

n

1 N2
s 2301 .

i=1

e Entropia incrucisata (Cross Enthropy Loss): se poate folosi atunci cand sarcina de rezolvat
a retelei consta in clasificare binara sau pe mai multe clase. Ecuatia 3.8 da formula de
calcul.

Z| =

J@) = =23 [ log T + (1 = ) log(1 = 5] (38)
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3.2.6 Algoritmul de optimizare

In ceea ce priveste algoritmul de optimizare folosit in minimizarea functiei de cost, exista citeva
tipuri principale care pot fi folosite, diferentiate de metoda de lucru dupa cum urmeaza:

e Algoritmi derivativi de ordinul intai, care se folosesc in metoda de optimizare de gradientul
functiei. Cea mai populard alegere 1n cadrul acestei categorii este metoda gradientului
negativ.

e Algoritmi derivativi de ordinul al doilea, in cadrul carora se foloseste matricea Hessiana
n procesul de optimizare. Matricea Hessiana contine derivatele partiale de ordin doi ale
campului functiei. Daca se cunoaste derivata a doua, calculul folosind aceasta metoda este
mai rapid, n caz contrar, apar costuri mari in ceea ce priveste resursele folosite.

e Algoritmi nederivativi, in cadrul carora nu se foloseste deloc informatie provenitd din
gradientul functiei.

3.2.6.1 Metoda gradientului negativ

Metoda gradientului negativ este bazata pe un algoritm de optimizare multidimensional derivativ
de oridinul intai, care actualizeaza valorile proderilor folosind gradientul functiei de cost, valorile
actuale si un pas constant.

Wir1 = Wi — aV](wy) (3.9)

Ecuatia 3.9 prezinta formula de calcul pentru metoda gradientului negativ. Vectorul de ponderi w
este actualizat de la valoarea anterioara folosind gradientul functiei de cost J, care este inmultit cu
un parametru a, numit si ratd de invitare, care constituie pasul de actualizare. In functie de
magnitudinea parametrului a, care este o constanta, exista posibilitatea de a se sari peste valoarea
de optim, in cazul selectiei unei valori prea mari. In cazul opus, cand valoarea aleasi este prea
mica, timpul de cautare al punctului de optim poate creste semnificativ, fapt nedorit in contextul
unei antrenari rapide.

Metoda gradientului negativ se poate aplica fie folosind cate un exemplu odata, fie folosind 0
impartire a setului de antrenare pe loturi. In cazul al doilea, actualizarea ponderilor se realizeaza
folosind mai multe exemple in acelasi timp.

Aplicarea metodei gradientului negativ pe loturi este mai eficientd deoarece aceasta atinge
convergenta intr-o manierd mai rapida si mai stabila fatd de cazul cand se foloseste un singur
exemplu. Folosirea unui singur exemplu determina un timp de calcul crescut, datd fiind
instabilitatea actualizarii functiei de cost, in ciuda convergentei la puncte de minim. Versiunea de
algoritm care foloseste un singur exemplu Se numeste gradient descendent stochastic (SGD).

Figura 3.12 ilustreaza procedeul de cautare a unui minim local folosind metoda gradientului
descendent intr-un context multidiemnsional.
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Figura 3.12 - Optimizare cu gradient descendent [17]

Performantele metodei gradientului descendent pot fi imbunatatite folosind o serie de mecanisme
concepute sa creasca stabilitatea convergentei functiei de cost.

3.2.6.2 Impulsul

Una dintre metoldele de imbunatatire a performantelor algoritmului SGD este impulsul. Acesta
presupune introducerea 1n ecuatie a unui temen menit sa ia in calcul o parte din valorile obtinute
la pasul anterior de optimizare. Astfel, se poate obtine o aliniere mai buna cu directia potrivita de
descrestere, stabilizandu-se valorile functiei de cost atunci cand este necesara schimbarea
directiei. Din acest proces rezultd o convergentd mai previzivbila. [18]

Formula 3.10 oferd modalitatea de calcul a vectorului de actualizare, avand vectorul calculat la
pasul anterior. Se poate observa prezenta termenului y, numit si termen de impuls, care exprima
masura aportului pe care 1l are vectorul calculat la pasul anterior in etapa actuala. De regula
se aleg valori subunitare pentru y, cum ar fi 0.9.

V() =yV(t—1) + aVj(wy) (3.10)
Vectorul rezultat se introduce in formula 3.11 si astfel se obtine regula de actualizare a ponderilor.
Wi1 = Wy — V(1) (3.11)

3.2.6.3  Gradientul accelerat Nesterov

Este o versiune usor modificata a imbunatatirii aduse de introducerea impuluslui in ecuatie care a
inceput sa prinda recent popularitate. Acesta vine ca o solutie pentru o problema ce apare in cazul
utilizarii impuluslui simplu. Tn anumite cazuri, existd posibilitatea aparitiei unei acumuliri de
impuls care poate duce la ratarea minimului, pe masura evolutiei functiei, dacd punctul de optim
se afla intr-o regiune foarte abrupta. Gradientul Accelerat Nesterov este capabil sd incetineasca
parcursul astfel incat sa nu se rateze punctul de minim, adaugand totodatd un grad sporit de
adaptablitate la schimbari ale functiei.

V() =yV(t—1) + aV](w, —yV(t — 1)) (3.12)

Modul de functionare al GAN implica o aproximare a pozitiei viitoare in care se va gasi algoritmul
precum si a ponderilor pe care le va avea. Formula de actualizare este redata in ecuatia 3.12, iar
functionarea este exemplificata in figura 3.13.
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Figura 3.13 - Actualizarea GAN [19]

3.26.4 Adam

Adam (Adaptive Moment Estimation) este un algoritm de optimizare care are ca si caracteristica
principala divizarea ratei de invatare pentru a putea urmari mai bine evolutia fiecarui parametru
in parte. In contextul implementirilor care folosesc aceastd metodd, rata de invitare este
actualizata intr-o maniera adaptiva, relativ la gradientii care au fost calculati din valorile anterioare
ale ponderilor. In formulele urmatoare m, si v, reprezinti momentele statistice ale gradientilor,
mai exact media si varianta necentrata.

. om (3.13)
™17,
o (3.14)
T8,
a ——~
Wip1 = Wi — me (3.15)

VU + €
Fiind una dintre cele mai populare optiuni in materie de algoritmi adaptivi, Adam performeaza
admirabil, reusind sa conveargad destul de repede. Alte versiuni de algoritmi adaptivi intdmpina
probleme cum ar fi fluctuatia valorilor functiei de cost sau disparitia gradinetilor insa atunci cand
se foloseste Adam, aceste probleme sunt evitate. [20]

3.2.7 Metode de regularizare

Unul dintre principalele aspecte ce trebuiesc urmarite cu atentie in procesul de antrenare al unei
retele neurale este evitarea fenomenului de supraantrenare. Desi retelele neurale exceleaza in
rezolvarea sarcinilor ce implicd modelarea de date neseparabile liniar, acestea sunt predispuse sa
supraincadreze si astfel sa nu poata generaliza pentru exemple care nu au fost prezente in lotul de
antrenare. Acest fenomen poate fi ameliorat prin implementarea metodelor de regularizare.

3.2.7.1  Regularizarea functiei de cost

Presupune introducerea unui temen de regularizare in interiorul funcitiei de cost, pentru a trunchia
valorile prea mari ale ponderilor. Termenul de regularizare este folosit impreuna cu matricea de
ponderi sub diverse forme.

Tn continuare vor fi expuse principalele variante de regularizare a functiei de cost.

e Varianta cu norma de tip L1, care foloseste matricea de ponderi in modul:
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Jaceuat W) = JOW) + 2 ) | (316)

e Varianta cu norma de tip L2, care foloseste patratul matricei de ponderi:
n
Jaceuat W) = JOW) +2 ) w? (317)
i=1

e Varianta care foloseste o combinatie a celor doud prezentate anterior, aldturi de un
coeficient de regularizare aditional:

Jaceuat W) = JOW) + 2 ) Iwil +25 ) w (318)
i=1 i=1

3.2.7.2  Regularizarea celulelor neurale

Printre mecanismele de regularizare se numard si o tehnicd extrem de populard ce implica
renuntarea la o parte din celulele neurale cunoscuta si sub numele de dropout. Implementarea
acestei metode de regularizare determina o independenta crescuta a celulelor neurale, datorita
lipsei de intrari de la celulele anterioare. Exista un parametru care reprezinta procentul de legaturi
alese in maniera aleatorie la care se renunta in timpul antrenarii numit ratd de renuntare. Aceasta
ratd constituie in sine un hiperparametru si alegerea unei valori potrivite poate avea consecinte
favorabile in procesul de antrenare, mai ales in conditiile evitarii fenomenului de supraantrenare.

Figura 3.14 ilustreaza aplicarea tehnicii de renuntare.
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Figuria 3.14 - Tehnica de renuntare

3.2.8 Considerente de natura problematica

Procesul de proiectare a unei retele neurale profunde implica o serie de aspecte problematice,
datorita complexitatii crescute in raport cu tehnicile de invatare automata clasice. Retele neurale
profunde sunt mai puternice in ceea de priveste abilitatea de generalizare pentru sarcini mai
complexe, insd acest avantaj vine la pachet cu o suita de dificultati. [21]

TIn primul rand, cu cat dimensiunea retelei creste, cu atit va fi nevoie de mai multi putere de
procesare si mai multe resurse de memorie, dat fiind volumul foarte mare de parametri care
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trebuiesc invatati si ponderi care trebuiesc rafinate. In anumite cazuri se poate ajunge la numere
imense de prametri, de ordinul zecilor de milioane, fapt care determina timpi de antrenare foarte
mari, uneori de cateva zile. Pentru a combate aceasta deficientd, s-au dezvoltat paltforme de
paralelizare care au permis antrenarea modelelor direct pe placile grafice, scazand considerabil
timpul de antrenare.

Proiectrea unei retele neurale profunde capabile sa rezolve eficient o sarcina complexa depinde de
foarte multe aspecte. Pentru inceput, trebuie aleasa o arhitectura potrivita, ceea ce implica alegerea
tipurilor de straturi precum si a numarului acestora. Urmeaza alegerea functiilor de activare, a
functiei de cost si a algoritmului de optimizare. Toti acesti pasi sunt foarte importanti deoarece
introduc parametri cu impact profund asupra rezultatelor obtinute de modele.

Aceste variabile se numesc hiperparametri si au o natura problematica, deoarece procesul de reglaj
este de multe ori unul de incercare si eroare. Cele mai intalnite variabile cu statut de
hiperparametru sunt numarul de straturi prezente in retea, dimensiunea acestora, rata de invatare
sau numaul de epoci pentru antrenare. S-au dezvoltat mecanisme de reglaj automat si folosirea
acestora introduce un strat aditional de abstractizare intr-un context deja foarte complex.

Retelele neurale profunde au nevoie de foarte multe date etichetate pentu a putea generaliza cu
succes sarcini complexe, evitind fenomenul de supraantrenare. De multe ori, obtinerea unei baze
de date suficient de voluminoasa pentru a putea antrena eficient o retea este un proces dificil. Si
pentru aceasta problema s-au gasit solutii ce includ de exemplu manipulari ale datelor deja
existente pentru a genera noi exemple, cum se poate spune despre translatari, rotiri sau oglindiri
n cazul imaginilor. [22]
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CAPITOLUL 4

TEHNOLOGII UTILIZATE

4.1 LIMBAJUL DE PROGRAMARE PYTHON

Acesta a jucat un rol foarte important in dezvoltarea proiectului, fiind de altfel limbajul de
programare in care au fost scrise sistemele de clasificare. Folosirea acestuia este in principal
motivata atat de accesibilitatea si viteza cu care se pot realiza aplicatii care folosesc concepte
avansate cat si de disponibilitatea bibliotecilor gratuite dedicate invatarii automate. Implementarea
retelelor neurale este mult mai facila folosind biblioteci precum: TensorFlow, Keras, Pytorch sau
Scikit-learn.

Python este un limbaj de scriptare, ceea ce Ti confera avantajul de fi usor de folosit si inteles, data
fiind natura sintaxei profund abstractizata. Fiind prietenos cu incepatorii, dupa doar cateva ore de
invatare, oricine poate programa in Python. Codul este scris dinamic, ceea ce impune folosirea
unei indentari standardizate, fapt care contribuie la imbunatatirea lizibilitatii. Ne putem da seama
ce ar trebui sa facd un program doar citind codul acestuia. [23]

De asemenea, natura de limbaj interpretat este un beneficiu. Codul de Python nu trebuie compilat,
acesta fiind intern convertit intr-o forma intermediard numita bytecode. Acest aspect elimina
dificultati cum ar fi legarea corecta la biblioteci. Depanarea problemelor din cod este mai facila
n Python, codul fiind executat linie cu line, astfel localizarea problemei fiind mai rapida.

Python are caracterisitca cheie de a fi un limbaj multi-paradigma, ceea ce insemna ca se pot
combina mai multe abordari cum ar fi programarea orientatd pe obiecte sau programarea



procedurala. Acest fapt consituie un avantaj in construirea unui sistem complex, unde se imbina
module de naturi diferite, cum ar fi un sistem de recunoastere si clasificare care foloseste retele
neurale.

Popularitatea de care acesta dd dovada in randul dezvoltatorilor de software este de asemenea un
beneficiu semnificativ, acesta bucurédndu-se de o comunitate numeroasa, gata sa contribuie in
rezolvarea problemelor si crearea de noi biblioteci si implementari in numeroase domenii. Fiind
foarte flexibil, Python poate fi folosit in multe contexte de dezoltare. Acesta intefateaza foarte
bine cu alte limbaje de programare, ceea ce 1i extinde acoperirea de aplicabilitate Tn domenii
precum dezvoltarea de jocuri video, exploatarea datelor si inteligenta artificialad sau chiar aplicatii
web.

Tn ceea ce priveste lucrul cu bilbioteci externe, gestionarea se realizeaza foarte facil utilizand
aplicatii precum Pip sau Conda. Aplicatiile de gestionare de pachete sunt responsabile atat cu
descarcarea si instalarea bibliotecilor cat si cu mentinerea dependentelor necesare si versionarea
corectd. Este de mentionat ca Python ofera o colectie generoasa si extensiva de functii in biblioteca
standard.

Acest limbaj de programare a fost folosit in cadru proiectului la scrierea modulelor ce consituie
sistemele de clasificare. Astfel, folosind Python au fost scrise modulele responsabile cu incarcarea
si preprocesarea datelor cét si cele responsabile cu definirea, antrenarea si eveluarea modelelor.
Multe dintre aceste module folosesc functionalitati provenite din bibliotecile de algoritmi de retele
neurale.

Tn continuare vor fi prezentate bibliotecile de invitare automata care au fost folosite in elaborarea
proiectului.

4.2 BIBLIOTECA PYTORCH

Este o biblioteca de invatare automata gratuitd si open source, utilizatd de regula in domenii
precum computer vision si natural language processing. Aceasta a fost dezvoltata in principal de
catre laboratorul de cercetare 1n inteligenta artificiala al companiei Facebook. A fost lansata pentru
prima data in 2016, aflandu-se Tn mentenanta si dezvoltare pana in prezent. O suita de aplicatii
software ce folosesc tehnici de Deep Learning au la baza biblioteca Pytorch, fapt care atesta
relevanta acesteia Tn contextul actual al domeniului. Printre aceste aplicatii se numara si
Autopilotul companiei de automobile electrice Tesla sau limbajul de programare probabilista Pyro
al companiei Uber. [24]

Pytorch beneficiaza de doua caracteristici importante si anume:

- procesare de tensori (similarad cu cea regasita in cadrul bibliotecii NumPy), cu accelerare
puternica prin intermediul unitétilor de procesare grafica (GPU);

- retele neurale profunde bazate pe un sistem de diferentiere automata;

Unul dintre modulele importante prezente in aceasta biblioteca este Autograd. Astfel, sunt
inregistrate operatiile care au fost realizate, ca mai apoi acestea sa fie parcurse in sens invers pentru
a calcula gradientii. Construirea retelelor neurale beneficiaza de folosirea acestei metode deoarece
se economiseste timp ntr-o epoca, prin calcularea diferentierii parametrilor la pasul de propagare
in fatd prin retea.

Un alt modul interesant care se regaseste in aceasta biblioteca este modulul Optim. Acesta este
responsabil cu implementarea numerosilor algoritmi de optimizare, utilizati in construirea
retelelor neurale. Multe dintre metodele clasice de optimizare sunt deja continute de aceasta
biblioeca, dezvoltatorul fiind astfel scutit de nevoia de a le scrie de la zero.
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De asemenea, modulul nn merita mentionat, acesta ajutand in procesul de dezvoltare a modelului,
facand definirea grafurilor computationale mult mai facila.

In contextual dezvoltirii proiectului prezent, biblioteca Pytorch a fost folosita in principal la
construirea retelelor neurale profunde cu arhitectura personalizata (in cadrul experimentelor cu
MLP), incluzand definirea, antrenarea, evaluarea, salvarea si incarcarea modelelor. Este de
mentionat faptul ca pentru experimentele cu arhitectura TabNet s-a folosit o implementare in
Pytorch.

4.3 BIBLIOTECA SCIKIT-LEARN

Scikit-learn este de asemenea o biblioteca gratuita si open source care asigura utilizatorilor o suita
de de algoritmi de invatare automata atat supervizata cat si nesupervizata prin intermediul unei
interfete coerente n Python. Dezvoltarea acesteia a inceput ca un proiect al lui David Cournapeau,
ca 0 extesie pentru pachetul SciPy si a fost lansat pentru prima oara in 2007. [25]

Ulterior, codul sursa a fost rescris de catre o echipa de dezvoltatori de la Institutul francez de
cercetare in Automatica si Calculatoare, fiind mai apoi lansat public pentru prima data in 2010.
Biblioteca Scikit-learn este foarte populara si bine mentinuta, aflandu-se in dezvoltare pana in
prezent, de catre un grup de 30 de contribuitori (la data redactarii acestei lucrari).

Aceasta bibiloteca este focalizata in principal pe modelarea de date [26]. Céateva dintre cele mai
populare grupuri de modele pe care le ofera sunt:

- Clustering: pentru grupare de exemple fara etichetd, de exemplu KMeans;

- Validare incrucisata: pentru estimarea performantei modelelor nesupervizate pe seturi de
date noi;

- Seturi de date: pentru seturi de date de test si pentru generarea de seturi de date cu
proprietati specific pentru investigarea comportamentului modelulut;

- Reducerea dimensionalitatii: pentru reducerea numarului de atribute din date pentru
sumarizare, vizualizare si selectie de trasaturi cum ar fi PCA (Principal Component
Analysis — Analiza componentelor principale);

- Metode de asamblare: pentru combinarea predictiilor mai multor modele supervizate;
- Extragere de trasaturi: pentru definirea atributelor din imagini si text;

- Selectie de trasaturi: pentru identificarea atributelor semnificative din care se pot crea
modele supervizate.

- Reglarea parametrilor: pentru a folosi cat mai eficient modelele supervizate;
- Invitare multipla: pentru sumarizarea si descrierea datelor multi-dimensionale complexe;

- Modele supervizare: cuprinde o gama larga, care nu se limiteaza la modele liniare
generalizate, analizd discriminanta, naive bayes, metode lazy, retele neurale, masini cu
support vectorial si arbori de decizie;

In cadrul proiectului actual, aceastd bibliotecd a fost folosita extensiv, deservind n mai multe
etape ale expereimentelor cu LinearSVC cum ar fi preprocesarea datelor si Tmpartirea seturilor de
date, definirea, antrenarea, optimizarea si evaluarea modelului, precum si in partea de reprezentare
a rezultatelor (matrice de confuzie). De asemenea, numeroase componente ale acestei biblioteci
au fost utilizate si in cadrul experimentelor cu TabNet.

Tn contiuare, se va expune platforma Google Colab, prin intermediul cireia au fost dezvoltate si
rulate experimentele prezentate in aceasta lucrare.
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4.4 PLATFORMA GOOGLE COLABORATORY

Platforma Google Colaboratory (sau Colab, pe scurt) este un mediu de dezvoltare in cloud gratuit,
conceput de Google Research, pentru a facilita construirea de proiecte axate pe invatare automata,
analiza de date si educatie. Astfel, oricine poate scire si executa cod de Python prin intermediul
unui browser. Tn spatele acestei platforme se afla defapt un serviciu de Jupyter notebook, hostat
pe calculatoarele Google, care nu necesita instalare sau configurare, oferind acces gratuit la resurse
de calcul care includ si placi de procesare grafica.

Diferenta dintre aceastd platforma si Juyter este cd cea din urma este un proiect open source pe
care Colab se bazeaza. Astfel se ofera posibilitatea de a folosi si impartasi notebook-uri cu alti
dezvoltatori, fara a fi nevoie de descarca, instala sau rula alte programe, in afara de un simplu
browser de internet.

Notebook-urile Colab pot fi stocate prin intermediul serviciului Google Drive, folosind un cont
de utilizator, sau pot fi incarcate direct de pe platforma GitHub. Acestea pot fi descarcate h format
ipynb sau impartasite cu usurinta, existand de asemenea posibilitatea de incarcare de notebook-
uri Jupyter preexistente local.

Codul este executat In cadrul unei masini virtuale private, legate de contul utilizatorului. Masinile
virtuale sunt inldtruate atunci cand nu manifesta activitate timp de o anumita perioada de timp, si
au o durata de viatd maxima limitata de catre serviciul Colab la 12 ore, pentru a conserva si
eficientiza folosirea de resurse. Ficarei sesiuni i se aloca initial 0 cantitate de memorie, care se
poate extinde ulterior, dupa nevoile sepcifice ale fiecarui notebook. Utilizatorul are de asemenea
posibilitatea de a alege tipul de sesiune, in functie de acceleratorul hardware dorit, care poate fi
de tip CPU sau GPU. Gestiunea resurselor se face automat si transparent fata de utilizator, fapt ce
determina o usurinta sporita de folosire.

Fiind o platforma de dezvoltare sustinuta de una dintre cele mai mari companii de tehnologie,
aceasta beneficeaza de 0 integrare foarte buna cu multe biblioteci pentru invatare profunda, cum
ar fi PyTorch, TensorFlow, Keras sau OpenCV.

Dezvoltarea programelor se face foarte simplu si eficient, utilizand celule de doua tipuri: de text
si de cod. Natura modulara a notebook-urilor permite o impmentare rapida a blocurilor
constituente ale sistemelor de clasificare. Folosind celule de text se pot delimita si documenta
diversele module prezente, contribuind la o structura clara si concisa a proiectelor.

Datoritd acestor considerente de natura tehinca si practica, platforma Google Colab a fost aleasa
pentru dezvoltarea si rularea experimentelor prezentate in aceasta acestei lucrari.

In continuare, va fi expus extractorul de trasaturi openSMILE, acesta fiind relevant in generarea
unei baze de date in format CSV.

45 EXTRACTORUL DE TRASATURI OPENSMILE

Pentru generarea bazei de date pe care s-au realizat experimentele a fost folosit un extractor de
trasaturi audio open source intitulat openSMILE (open-Source Media Interpretation by Large
feature-space Extraction), fiind dezvoltat de o companie din Munich. Acest proiect exista inca din
2008, aflandu-se in mentenanta companiei germane aUdEERING GmbH inca din 2013.

Extractorul este in principal destinat recunoasterii de emotie si este foarte folosit in procesarea
afectiva, in sfera comunitatii de cercetatori. Acesta este folosit atat in zona de cercetare academica,
cat si In aplicatii comerciale pentru a analiza semnale de vorbire si muzica in timp real. Spre
deosebire de recunoasterea automata de vorbire care extrage continutul comunicat dintr-un semnal
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de vorbire, openSMILE are abilitatea de a recunoaste caracteristicile unui semnal audio muzical
sau de vorbire. Céteva astfel de caracteristici care sunt codificate in vorbirea umana sunt de
exemplu emotiile, varsta, sexul si personalitatea precum si starile in care se afla vorbitorul, cum
ar fi depresia, starea de ebrietate sau chiar tulburarile patologice vocale. Programul este capabil
sa clasifice de asemenea caracteristici ale semnalului muzical cum ar fi de exemplu starea de spirit
emanatd de 0 melodie si recunoasterea de elemente constituente cum ar fi segmente de refren,
game, acorduri, tempo sau genul muzical.

Extractorul openSMILE este scris in C++ pur, avand o arhitectura fexibild, rapida si eficienta,
putand fi rulat pe majoritatea platformelor cum ar fi Linux, Windows si MacOS. Acesta a fost
conceput pentru procesare online in timp real, dar poate fi folosit si local in modul pe loturi pentru
a procesa seturi mari de date, cum a fost si cazul prezentei lucrari.

Pentru a facilita interoperabilitatea, openSMILE este capabil sa citeasca si sa scrie diverse formate
de date folosite in mod obisnuit in domenii precum exploatarea datelor si invatare automata.
Aceste formate includ:

- PCM WAVE (Pulse-code modulation Waveform Audio File Format) pentru fisiere audio;
- CSV (Comma Separated Values, format spreadsheet);

- ARFF (Attribute-Relation File Format, exploatare de date cu biblioteca Weka) pentru
fisiere de date text;

- HTK (Hidden-Markov Toolkit), fisiere de parametri;
- Un format de matrice binara de tip float, pentru date cu caracteristici binare;
- Stream-uri video prin intermediul bibliotecii openCV;

O trasaturd interesantd a extractorului este ca datorita arhitecturii puternic modularizata, aproape
toate datele intermediare generate in timpul procesului de extragere (cum ar fi ferestrele de date
audio, spectrele, etc.) pot fi accesate si salvate in fisiere pentru vizualizare sau procesari ulterioare.

Date fiind facilitati oferite, extractorul openSMILE a fost folosit pentru generarea bazei de date
in format CSV, pornind de la fisierele WAV cu plansete de bebelusi din baza de date SPLANN.

Se va expune n continuare platforma de calcul paralel CUDA, relevanta in procesul de incarcare
de date si antrenare a modelelor, in cadrul expreimentelor prezentate.

46 PLATFORMA CUDA

CUDA (Compute Unified Device Arhitecture) este o platforma pentru calcul paralel ce include
atat hardware cat si software sub forma unui API (Application Programming Interface), dezvoltata
de catre compania americana de procesoare grafice Nvidia. Folosind placile grafice pentru sarcini
ce necesita o cantitate masiva de calcul, se poate obtine o accelerare semnificativa in ceea ce
priveste timpul de executie. Astfel, platforma CUDA este un strat software care ofera acces direct
la setul virtual de instructiuni si la elmentele pentru calcul paralel ale unitatii de procesare grafica,
pentru executia nucleelor de calcul. [27]

Platforma CUDA a fost dezvoltata astfel incat sa lucreze cu limbaje de programare precum C,
C++ sau Fortran. Aceasta marca de accesibilitate faciliteaza folosirea de resurse GPU pentru
specialistii in programare paraleld, spre deosebire de API-urile dezvoltate anterior cum ar fi
Direct3D sau OpenGL, care necesitau abilitati avansate in progamare grafica.

In ultimii ani, dezvoltarea tehnologici a permis avansuri semnificative in domenii precum
invatarea automatd, data science, analiza numericd sau imagistica medicald, datorita
implementarilor cu calcul paralel, pe procesoare grafice Nvidia, utilizand platforma CUDA.
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Bibliotecile de invatare profundd moderne (cum este si cazul celor folosite in cadrul acestei
lucrari) beneficiaza de implememtari CUDA, care permit antrenarea modelelor de retele neurale
profunde direct pe unititile de procesare grafica. In experimentele prezentate in contextul
proiectului actual a fost folosita impementarea CUDA din Pytorch, pentru a incarca datele direct
pe placile graficie disponibile prin intermediul platformei Google Colab, obtinandu-se astfel
viteze de antrenare de pana la 40 de ori mai mari decat in cazul in care antrenarea modelelor se
facea pe CPU.
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CAPITOLUL 5

METODE PROPUSE

5.1 ARHITECTURI CU EXTRACTOR DE TRASATURI

Aceasta lucrare propune realizarea mai multor experimente bazate o structurad similara, puternic
modularizata, pentru a putea permite o dezvoltare rapida si simpla.

Pentru inceput, se va folosi un extractor de trasaturi pentru a genera o baza de date in format CSV.
In lantul de procesare, prima etapi este reprezentata de incircarea datelor, de care va fi responsabil
un modul care va fi folosit in toate experimentele. Urmeaza blocuri responsabile cu preprocesarea
si formatarea datelor, in functie de fiecare experiment in parte, fiind nevoie de anumite reglaje. In
aceasta etapa se va realiza de asemenea impartirea bazei de date in seturi de antrenare si de test.

Urmatoarele blocuri din lantul de procesare sunt responsabile cu definirea arhitecturii retelei
neurale folosite, impreuna cu definirea functiilor de cost, respectiv a algoritmului de optimizare
folosit. Tn acest fel, se vor defini trei modele cu moduri de functionare diferite. Primul experiment
va implementa o arhitectura personalizata, pornind de la modelul perceptronului multistrat (MLP),
al doilea experiment va implemneta un clasificator linair de tip masind cu suport vectorial
(LinarSVC), iar ultimul experiment va folosi un clasificator bazat pe invitare tabulara
interpretabila atenta (TabNet). Dupa ce aceste blocuri si-au atins scopul se poate trece la etapa de
antrenare, care este de asemenea diferitd pentru fiecare experiment.

Apoi existd blocuri ce permit salvarea si Incdrcarea de modele antrenate in functie de intentia
utilizatorului. Urmeaza etapa de testare si evaluare a modelelor antrenate, care se realizeaza usor
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diferit pentru fiecare experiment. La final existd o sectiune cu ajutorul careia se pot afisa
rezultatele obtinute de modele sub diverse forme cum ar fi tablele, grafice sau matrici de confuzie.

In principal aceasta structurd 5.1 este respectati pentru toate cele trei experimente realizate cu
mentiunea ca in anumite cazuri unele blocuri mai putin importante iau o alta forma sau nu sunt
prezente.

Incarcarea datelor

v

Preprocesare si formatare

v

Definirea modelului, a functiei de cost
si a algoritmului de optimizare

v

Antrenare

v

Evaluare

Figura 5.1 - Structura generali a sistemelor dezvoltate

5.2 MLP

Primul experiment propune implementarea unei arhitecturi de retea neurala profunda bazata pe
modelul perceptronului multistrat in scopul realizarii sarcinii de clasificare.

Perceptronul multistrat reprezinta una dintre cele mai simple forme de retea neurala care se
poate realiza avand de regula straturi complet conectate. Modelul de baza are un strat de intrare,
un singur strat ascuns si in final un strat de iesire. Pornind de la aceasta arhitectura se va
dezvolta o retea cu mai multe straturi.

Modelul propus are un strat de intrare de dimensiunea datelor pe care se face antrenarea. Acest
prim strat nu efectueaza nicio operatie asupra vectorilor de intrare, fiind responsabil doar cu
preluarea informatiei pentru a putea fi prelucrata de straturile urmatoare.

Urmeaza apoi un numar de straturi ascunse complet conectate care au dimensiuni reglabile.
Fiecare neuron dintr-un strat ascuns efectueaza operatia de sumare ponderata la care se adauga
un termen de polarizare. Rezultatul acestei procesari este trecut printr-0 functie de activare ce
introduce aspecte de ne-liniaritate, contribuind la modelarea datelor neseparabile liniar. Se va
experimenta cu diverse configuratii arhitecturale, atat in ceea ce priveste numarul de straturi cat
si dimensiunea lor.
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Odata ce datele au fost trecute prin straturile ascunse, ele vor ajunge la stratul de iesire, care are
dimensiune egala cu numarul de clase in care se face clasificarea.

Figura 5.2 expune arhitectura generica a perceptronului multistrat.

Figura 5.2 - Perceptron multistrat [28]

5.3 LINEARSVC

Cel de al doilea experiment presupune implementarea unei arhitecturi de retea neurala bazata pe
o masind cu suport vectorial. Desi in general masinile cu suport vectorial sunt folosite pentru a
performa clasificare liniara, ele sunt capabile de a realiza clasificare neliniara destul de eficient,
folosind un nucleu special. Astfel se poate realiza 0 modelare a datelor cu o dimensionalitate
ridicata, cum este si cazul acestei lucrari.

Din punct de vedere formal, o masina cu suport vectorial construieste un hiperplan sau un set de
hiperplane intr-un spatiu cu multe dimensiuni, care poate fi folosit pentru sarcini de clasificare sau
predictie. Principiul de functionare al clasificatorilor SVM este bazat pe gasirea unor puncte
numite vectori de suport, care constituie parametri pentru formarea suprafetei de separare [29].

Figura 5.3 exemplifica principiul enuntat mai sus.
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Figura 5.3 - Separare folosind vectori de suport [30]
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Desi acest experiment nu se bazeaza pe tehnici de invatare profunda, el este relevant deoarece
poate oferi informatii utile cu privire la felul in care se pot modela exemplele de din baza de date,
in formatul actual, cu trasaturi extrase.

Acest clasificator va fi folosit pentru a evidentia masura in clasele din baza de date in format CSV
cu trasaturi extrase pot fi separate liniar doud cate doud. Mai multe detalii despre acest proces vor
fi oferite in sectiunea 7.2.2.

5.4 TABNET

Structura actuala a bazei de date generate cu ajutorul extractului de trasaturi poate fi privita ca un
exemplu de date tabulare, deoarece fiecare exemplu are acelasi numar de trasaturi, adica fiecarei
linii din tabel 1i corespund acelasi numar de coloane. Pornind de la aceasta premizd ultimul
experiment isi propune sa exploreze viabilitatea unui sistem bazat pe o arhitecturd ce foloseste
tehnici de invatare profunda pe seturi de date cu structura tabulara.

Motivele pentru care tehnicile clasice de invatare profunda nu dau rezultate foarte bune in acest
context includ faptul ca de foarte multe ori trasaturile construite din date tabulare sunt corelate,
ceea ce duce la situatia in care un subset de trasaturi este responsabil pentru majoritatea puterii de
predictie. Un alt motiv este legat de bazele de date care sunt puternic debalansate cum este si cazul
baze de date folosita in cadrul acestui proiect. Sarcina devine mult mai dificila atunci cand exista
o disproportie semnificativa intre numarul de exemple din fiecare clasa [31].

Desi 1n general tehnicile de invatare profunda nu sunt foarte eficiente atunci cand se folosesc seturi
de date care au format tabular, descoperirile recente din domeniu au permis surclasarea
algoritmilor bazati pe de arbori de decizie, care erau cei mai performati.

TabNet este o retea neurala care a fost conceputa special pentru a invata din seturi de date tabulare.
structura acesteia este foarte diferita fata de alte retele care folosesc o versiune modificata de tip
hibrid bazata pe arbori de decizie. Caracteristica cheie a retelei este o masca antrenabild a
trasaturilor de intrare. Codificatorul prezentat in figura 5.4 presupune o secventa de etape de
decizie care codificd si selecteaza trasaturi prin intermediul mastii antrenabile.
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transformer

Feature

transformer transformer
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transformer
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Figura 5.4 - Codificatorul retelei TabNet [32]

46



47



CAPITOLUL 6

DETALII DE IMPLEMENTARE

6.1 EXTRAGERE DE TRASTURI

Procesul de extragere de trasaturi incepe cu repartizarea fisierelor de tip WAV, puse la dispozitie
de catre laboratorul SpeeD, in direcotare diferite dupa nevoia pe care o reprezinta. De asemenea,
este de mentionat faptul ca separarea pe loturi de antrenare si test a fost realizata folosind aceeasi
impartire ca in cazul lucrdrilor anterioare care abordeazd aceasta tema, din considerente de
comparatie. Pe scurt, aceasta impartire respectda o proportie de 90% din datele prezente pentru
setul de antrenare si 10% pentru setul de test, avand Tn vedere numarul de exemple din fiecare
clasa (fiecare clasa are 10% din exemplele aferente atribuite lotului de test).

Odata ce fisierele au fost separate in directoare, s-a folosit extractorul de trasaturi openSMILE,
prezentat anterior, in versiunea cu interfata grafica pentru a procesa mai multe fisiere WAV intr-
un lot. Pentru procesul de extragere s-a folosit un fisier de configurare care implementeaza setul
de trasaturi acustice ComParE-2013 (6373 trasaturi). Au rezultat astfel 14 fisiere in format CSV,
fiecare continand date de antrenare si respectiv de test pentru urmatoarele nevoi: colici, disconfort,
ercutatie, foame, durere, oboseala si durere patologica. Ulterior s-a renuntat la folosirea fisierelor
reprezentative pentru durere patologicd, pentru a avea rezultate comparabile cu lucrarile de
cercetare anterioare care au lucrat pe aceeasi baza de date.

In figura 6.1 este ilustrata interfata grafica a extactorului de trasaturi openSMILE iar figura 6.2
deomonstreazd cum aratd exemple extrase dintr-un fisier CSV, avand pe prima linie tipul de



caracteristica extras, iar mai apoi fiind listate trasaturile extrase din fiecare fisier pe rand, numele
fisierului original fiind continut in prima coloana.

ol

3

Folder with audio files to process: Select folder to process ...

D:\Downloads\Baza de date impartita Licenta‘\wav \test\Colics

File extension fiter: | *.wav

List of selected files:  Use double click to (de-jselect 2. Refresh Audio Files

0115_Colics_30_4_51-01.wav
0116_Colics_30_4_51-02.wav
0117_Colics_30_4_51-03.wav
0118_Colics_30_4_51-04 wav
0119_Colics_30_4_51-05.wav
0120_Colics_30_4_51-06 wav
0121_Colics_30_4_51-07.wav

0122_Colics_30_4_51-08.wav

0123_Colics_30_4_51-09.wav

0124_Colics_30_4_51-10.wav

Options

openSMILE configuration file: | 1513_ComParE conf v
Refresh!

1. Work directory: ‘D:\.Downloads\Baza de date impartita Licenta‘\op:

** The following options are only available if supported by the selected configuration file **
[] Output file (Af): |
[ Save LLDCSV Fie: | |
Save CSV File: [ |

Append to LLD CSVfile Append to Functionals CSV file [] Append to Functionals Arff file

0125_Colics_30_4_51-11.wav
0126_Colics_30_4_51-12wav
0127_Colics_30_4_51-13.wav [
0128_Colics_30_4_51-14 wav
0129_Colics_30_4_51-15.wav
0130_Colics_30_4_51-16.wav Job progress
0131_Colics_30_4_51-17.wav
0132_Colics_30_4_51-18wav
0133_Colics_30_4_51-19.wav
0134_Colics_30_4_51-20.wav
0135_Colics_30_4_51-21wav 3. Start!
0136_Colics_30_4_51-22.wav
0137_Colics_30_4_51-23wav
0138_Colics_30_4_51-24 wav
0139_Colics_30_4_51-25.wav

File selection list and labels {csv, with first column, filenames, and then labels): Info...

openSMILE console output and log messages:

8 N N RS R X R S

Select all Select none

Figura 6.1 - Interfata grafica openSMILE

1 name; frameTime;audspec lengthLlnorm sma range;audspec lengthLlnorm sma maxPos;auds
2 '0001 Colics 8 6 1-01.wav';0.000000;1.317413e+000;5.268817e-001;0;5.855656e-001;1.
2 '0002_Colics_8_€_1-02.wav';0.000000;2.570976=+000;3.076923e-001;0;1.76953%=+000;1.
4  '0003 Colics 8 € 1-03.wav';0.000000;1.473857=+000;5.087720e-001;0;1.075422e+000;1.
5 '0004 Colics 8 € 1-04.wav';0.000000;2.904706e+000;8.823529e-001;0;1.307903e+000;1.
& "0005_Colics_8_€_1-05.wav';0.000000;4.37957%=+000;7.538462e-001;1.538462e-002;7.00
7 '0006 Colics 8 € 1-06.wav';0.000000;2.012253e+000;7.341772e-001;0;1.771537=+000;2.
8 "0007 Colics 8 € 1-07.wav';0.000000;3.047776e+000;5.882353e-001;0;2.14211%=+000;2.
9 0008 _Colics 8 _€_1-08.wav';0.000000;2.319407=+000;4.210526e-001;0;1.110577=+000;1.
10 '000% Colics 8 € 1-05.wav';0.000000;2.560218=+000;6.501408e-001;2.816901=-002;8.63
11  '0010 Colics 8 & 1-10.wav';0.000000;2.568320e+000;8.725490=e-001;0;8.9%2715e-001;1.
12 '0011 Colics 8 _6_1-11.wav';0.000000;1.475347=+000;4.335623e-001;0;1.375066=+000;1.
12 '0012 Colics 8 € 1-12.wav';0.000000;2.402212=+000;4.453125e-001;1.562500e-002;1.15
14 '0013 Colics 8 6 1-13.wav';0.000000;%.272583=-001;1.194030s-001;5.671642s-001;1.74
15 '0014 Colics 8 _6_1-14.wav';0.000000;2.044401=+000;1.9444442-001;1.851852e-002;1.45
16 '0015 Colics 8 6 1-15.wav';0.000000;1.311135e+000;2.207792e-001;32.8596104-002;6.02
17 '0016 Colics B8 6 1-16.wav';0.000000;2.7103352+000;1.683168:-001;4.009901s-001;4.84
18 '0017_Colics 8 _6_1-17.wav';0.000000;2.315171=+000;6.4383562-001;0;1.929054=+000;2.
1% '0018_Colics 8 6 2-0l.wav';0.000000;3.22415%=+000;4.675325e-001;1.298701=-002;1.52
20 "001% Colics 8 € 2-02.wav';0.000000;2.242179e+000;3.235294e-001;0;2.307882e+000;2.
21 '0020_Colics_8_€ 2-03.wav';0.000000;2.205568e+000;6.727273e—-001;0;1.805326=+000;2.
22 '0021 _Colics 8 _€ 2-04.wav';0.000000;2.326138=+000;3.437500e-001;0;2.17315%=+000;2.
232  '0022 Colics 8 € 2-05.wav';0.000000;2.520874e+000;4.375000e-001;0;1.771976e+000;2.

Figuri 6.2 - Exemple in format CSV

Baza de date in format CSV generatd a fost mai apoi urcatd pe cloud, folosind Google Drive,
pentru a putea fi accesata prin platforma Google Colab.
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6.2 INCARCAREA DATELOR

Tncepand de la aceasti etapa, toatd activitatea se desfasoara pe platforma Google Colab, folosind
instructiuni Python. Din motive de protectie a datelor, accesul la baza de date aflata pe Google
Drive se face in mod securizat, fiind nevoie de un token de confirmare pentru acces. Pentru a putea
rula programele de pe o statie noud, este nevoie de 0 copie a bazei de date in contul de Google
Drive atasat utilizatorului curent. Rularea urmatoarelor instructiuni va prompta utilizatorul sa intre
pe o pagina de autenticare, unde i va fi generat un token care trebuie copiat in casuta aferenta din
notebook. Odata ce autentificarea a fost realizata cu succes si utilizatorul a introdus codul token,
se poate trece la etapa urmatoare.

from google.colab import drive
drive.mount ('/content/drive')

Pentru incarcarea datelor din fisierele CSV a fost conceputa functia loadWith() (codul sursa se
gaseste in Anexa 1), care are ca parametru de intrare variabila shuffle, care determina daca
incarcarea se face amestecand exemplele sau nu. Pentru functioarea corecta, este nevoie de setarea
unei cdi de acces relativa la radacina unitatii de stocare de pe Google Drive.

path = '/content/drive/My Drive/Colab Notebooks/extracted features csv/'

Functia loadWith() creeaza doua array-uri de tip numpy goale care vor deservi drept unitati de
acumulare pentru datele care vor fi alipite succesiv. Cele doua variabile sunt train_data si
test_data. In continuare se va lua fiecare fisier CSV pe rand si se va procesa individual, fiind
convertit ntr-un format compatibil numpy. Pentru indeplinirea acestei sarcini se foloseste
subrutina processAndAppend() care are parametri de intrare indicele clasei care trebuie
procesata, precum si vectorul in care se face incarcarea. Pentru citirea efectiva din fisierele CSV
se foloseste functia read_csv() din biblioteca Pandas cu anumiti parametri cum ar fi de exemplu
numele figiererului din care se citeste si tipul de delimitator folosit. Citirea se face intr-o
variabila de tip buffer numita data. Se realizeaza conversia in array numpy folosind metoda
to_numpy(). Sunt eliminate primele doud coloane din fiecare exemplu datorita redundatei
informatiei continute in acestea (numele fisierului original si doar valoarea de 0). Se adauga de
asemenea eticheta crespunzatoare fiecarei clase la sfarsitul vectorului. Datele vectorului
preexistent si daca este cazul (variabila shuffle este setatd) acestea sunt amestecate.

def processAndAppend(cls, old data):
data = pd.read csv(filename, delimiter=';', engine='c', dtype='a')
data = data.to_ numpy ()
data datal[:, 2:]
label = np.zeros((data.shape[0], 1)) + cls

data = np.append(data, label, axis=1)
print ("\tappended data shape = " + str(data.shape))
if shuffle:
np.random.shuffle (data)
new data = np.append(old data, data, axis=0)
return new_data

Functia processAndAppend() este apelata pentru fiecare clasa succesiv, ocupandu-se atat de
fisierele de antrenare cat si de cele de test.
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clases = ['colics', 'discomfort', 'eructation', 'hunger', 'pain', 'tiredn
ess']

for cls in range (0, 5):
print ('Importing Class ' + str(cls) + '/5 examples...')
filename = path + 'train ' + clases[cls] + '.csv'
train data = processAndAppend(cls=cls, old data=train data)
filename = path + 'test ' + clases[cls] + '.csv'
test data = processAndAppend(cls=cls, old data=test data)
print ("\ttrain data shape = " + str(train data.shape))
print ("\ttest data shape = " + str(test data.shape))

Odata ce este rulata celula, codul functiei loadWith() este incarcat in memorie si poate fi aplelat
de oriunde altundeva din cadrul notebook-ului. Functia a fost gandita astfel incat sa permita
incarcarea personalizata, in functie de nevoile utlizatorului fiind posibila selectia doar a
anumitor clase, in orice combinatie.

Modulul care cuprinde acest script a fost folosit in toate experimentele sub aceeasi forma.

6.3 PREPROCESARE SI FORMATARE

Urmatoarele celule sunt responsabile cu preprocesarea datelor si formatarea acestora, astfel incat
sa poatd interfata bine cu retele neurale. Pentru inceput se vor imparti array-urile cu date de
antrenare si de test in vectori separati pentru intrare in retea si pentru etichete (prepozitia np
identifica elementul ca fiind un array de tip numpy). Aceasta celula este prezentd in toate
experimentele.

np X train = np train datal[:, :-1]
np Y train = np train datafl:, -1]
np X test = np test datal:, :-1]
np Y test = np test datal:, -1]

Urmeaza un modul responsabil cu diverse transformari ce sunt aplicate succesiv vectorilor listati
mai sus, insa doar pentru experimentul cu arhitectura de tip MLP. Se vor prezenta succint tipurile
de transformari pentru un singur vector.

Prima instructiune transforma tipul de date stocat in array-uri in formatul numpy float64, pentru
extinderea preciziei de calcul.

np X train = np X train.astype(np.float64)

Pornind de le vectorul de tip numpy cu date reprezentate in formatul float64 se va genera un tensor
folosind functia from numpy(), regasita in cadrul bibliotecii PyTorch.

X trainTensor = torch.from numpy(np X train)

Pentru vectorii de etichete este necesard conversia de la tensori simpli la tensori de tip Long.
Y trainTensor = Y trainTensor.type (torch.LongTensor)

Se vor asambla apoi tensorii cu exemple precum si cei cu etichete in elemente de tip

TensorDataset, folosind de asemenea metode din utilitarul bibliotecii Pytorch. Aceste elemente
sunt necesare pentru construirea unor structuri responsabile cu aprovizionarea datelor in retea,
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numite DataLoaders, in cadrul carora se pot specifica parametri precum dimensiunea loturilor
folosite Tn procesul de antrenare pe loturi.

train data = torch.utils.data.TensorDataset (X trainTensor, Y trainTensor)
trainset = torch.utils.data.DatalLoader (train data, batch size=64, shuffle
=True)

Exista si 0 celula menita sa ajute in procesul de gestionare a resurselor de memorie, dar aceasta
este optionald, neavand vreun efect in functionarea sistemului. Tn cadrul acestei celule se pot
marca variabilele redundante folosind instructiunea del, ca mai apoi acestea sa fie colectate de
catre serviciul gunoier din Python.

del np X train
gc.collect ()

De mentionat este faptul ca pentru experimentul cu TabNet s-a realizat atat impartirea mentionata
mai sus cat si o impartire aditionald cu set de validare, folosind o functie din biblioteca Scikit-
learn, despre care se va detalia in Capitolul 7. Parametrul stratify specifica faptul ca impartirea se
varealiza in mod proportional cu numarul de exemple din ficare clasa, folosind ca valoare vectorul
de etichete corespunzator lotului de antrenare.

X train, X valid, Y train, Y valid = train test split(X train, Y train, t
est size=0.1, random state=42, stratify=Y train)

6.4 DEFINIRE MODEL

Urmatorul bloc din lantul de procesare este responsabil cu definirea arhitecturii retelei, precum si
a configurarii functiilor de cost si a algoritmilor de optimizare. Pentru fiecare experiment, acest
bloc este diferit si se vor prezenta individual detalii de implementare.

6.4.1 Definire MLP

Definirea modelului se face sub forma unei clase, folosind metode din bibilioteca Pytorch. S-a
experimentat cu mai multe arhitecturi, insi acestea vor fi discutate in Capitolul 7. Tn continuare
se va prezenta doar un exemplu de implementare.

In prima parte a definitiei clasei se specifica structura pe straturi in forma secventiald, modeland
parcursul informatiei prin retea. Urmatoarea instructiune defineste primul strat din retea care
realizeaza o transformare liniara. Acesta are 6373 de parametri de intrare, de la care pleaca 256
de legaturi spre urmatorul strat. Pentru a preveni fenomenul de supraantrenare se recurge la
implementarea metodei de regularizare ce presupune renuntarea la o parte din neuroni, in functie
de un parametru pasat functiei din biblioteca Pytorch si anume rata de renuntare. Sunt apoi definite
celelalte straturi, in ordine secventiala.

def init (self):
super (Net, self). init ()

self.fcl = nn.Linear (6373, 250)
self.dropoutl = nn.Dropout (0.3)
self.fc2 = nn.Linear (256, 256)
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self.dropout2 = nn.Dropout (0.2)
self.fc3 = nn.Linear (256, 6)
self.dropout3 = nn.Dropout (0.2)

Cea de-a doua parte a definitiei clasei este responsabila cu descirerea functiei de propagare
Thainte. Aici se implementeaza succesiunea de straturi precum si functiile de activare care in
acest caz sunt de tip ReLU. La final se returneaza predictiile.
def forward(self, x):

dol = self.dropoutl (self.fcl (x))

outl = F.relu(dol)

do2 = self.dropout2(self.fc2 (outl))
out2 = F.relu(do2)

do3 = self.dropout3(self.fc3(out2))
y pred = do3

return y pred.float ()

Astfel, la finalul definitiei modelului exemplificat mai sus, acesta are urmatoarea structura:
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Intrare
Exemplu

Fully Connected 1 (fc1)

Dropout 1 {(do1)

Fully Connected 2 (fc2)

Dropout 2 (doZ)

Fully Connected 2 (fc2)
Dropout 2 (dod)

lesire
Rezultat

Figura 6.3 - Exemplu structura retea MLP

Urmeaza o celula responsabila cu definirea functiei de cost si a algoritmului de optimizare. Este
de mentionat faptul ca s-a folosit entropia incrucisatd impreuna cu un parametru pentru
ponderile claselor. Pentru a imbunatati abilitatea de generalizare a retelei, s-a optat pentru o
modalitate de echilibrare a setului de date. Tn acest scop este creat un vector de ponderi care
contine valori invers proportionale numarului de exemple al fiecarei clase din totalul de
exemple.

weights = [1/2.189, 1/17.178, 1/3.906, 1/42.711, 1/34.014, 1/0.257]
class _weights = torch.FloatTensor (weights) .cuda/()
criterion = nn.CrossEntropyLoss (weight=class weights, reduction='mean')

Pentru algoritmul de antrenareare s-a optat pentru Adam. Se seteaza de aici tinta si anume
parametrii retelei impreuna cu hiperparametrul rata de invatare.
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optimizer = torch.optim.Adam(net.parameters(), lr=le-3)

Odata ce aceste module sunt rulate, reteaua este configurata si incarcatd in memorie si se poate
Tncepe procesul de antrenare.

6.4.2 Definire LinearSVC

Pentru exemperimentul cu LinearSVC, procesul de definire a modelului este mult mai simplu,
data fiind implementarea in biblioteca de invatare automata Scikit-learn. O singura instructiune
cu grad Tnalt de abstractizare este suficientda pentru a configura clasificatorul, odata ce fisierele
bibliotecii au fost importate in proiect.

clf = make pipeline(StandardScaler (), LinearSVC(random state=0, C=1, clas
s_weight="'balanced',K max iter=1000))

Functia make pipeline() primeste o serie de parametri ce constituie un lant de procesare. Astfel
se foloseste pentru normalizarea datelor elementul numit StandardScaler. Urmeaza apoi definirea
clasificatorului LinearSVC, care are de asemenea cativa parametri configurabili cum ar fi de
exemplu optiunea de a blansa setul de date sau de a seta numarul maxim de iteratii ce vor fi rulate
inainte sa fie oprita executia, in caz ca nu se atinge convergenta.

Dupa ce s-a rulat instructiunea prezentata mai sus, clasificatorul este initializat si poate fi folosit
pentru a modela datele.

6.4.3 Definire TabNet

Pentru acest experiment s-a folosit o implementare in Pytorch a retelei TabNet, preluatd de pe
platforma Github. Pentru inceput se ruleaza o instructiune ce acceseaza aplicatia de gestiune de
pachete pip, pentru a instala fisierele modelului in proiect.

pip install pytorch-tabnet

Odata ce a fost instalat pachetul pytorch-tabnet, procesul de definire al modelului este destul de
simplu, fiind vorba despre un constructor ce poate primi o serie de parametri care includ foarte

multe aspecte cum ar fi de exemplu dimesiunea mastii, numarul de pasi din retea, algoritmul de
optimizare, rata de invitare etc.

clf = TabNetClassifier (
n d=8, n a=8, n steps=9,
gamma=1.5, n independent=2, n shared=2,
lambda sparse=le-3, momentum=0.02,
optimizer fn=torch.optim.Adam,
optimizer params=dict (lr=le-3),
scheduler params = {"gamma": 0.95,
"step size": 20},
scheduler fn=torch.optim.lr scheduler.StepLR, epsilon=le-15

Pentru a initializa clasificatorul cu configuratia predefinita se poate rula instructiunea fara
parametri.

clf = TabNetClassifier ()
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Dupa ce a fost rulata instructiunea de mai sus, modelul este setat si poate fi folosit in procesul de
antrenare.

6.5 ANTRENARE

Urmatoarea etapd este destinata antrendrii modelelor si difera pentru fiecare experiment.

6.5.1 Antrenare MLP

Pentru inceput, se va rula o celula pentru a seta dispozitivul pe care se realizeaza antrenarea. Pentru
a putea paraleliza eficient, procesul de antrenare se va rula pe GPU, folosid platforma CUDA.
Daca sesiunea curenta nu dispune de o placa grafica, atunci dispozitivul principal pe care se vor
efectua calculele va fi CPU-ul.

device = torch.device("cuda:0" if torch.cuda.is available() else "cpu")

Ulterior modelul de retea neurala va fi incarcat pe dispozitivul principal de calcul, care Tn acest
caz este procesorul grafic.

net = Net () .to(device)

Pentru reteaua personalizatd bazata pe modelul MLP, procesul de testare a fost configurat manual
si presupune doua bucle for. Una este folositd pentru a parcurge numarul de epoci destinate
antrenarii (Stabilite anterior printr-o variabila), iar cea de-a doua parcuge structura de tip
Dataloader ce a fost prezentata mai sus. Se va initializa de asemenea un vector pentru urmarirea
parcursului functiei de cost si se va inregistra timpul de antrenare.

EPOCHS = 50
losses = []
t = time.time ()

for epoch in range (EPOCHS) :
running loss = 0.0

for data in trainset:
x , y = data

X

y

X.to (device)

y.to (device)

# set the gradients to zero before backprop
optimizer.zero grad()

# pass X through the net
output = net(x.float())

# set loss function
loss = criterion (output, v)

loss.backward ()
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optimizer.step ()
print ("Epoch " + str(epoch + 1) + ' loss: %.4f' % (loss))

elapsed = time.time() - t

Pentru fiecare element din DatalL.oader se vor trimite pe dispozitivul principal atat un numar de
exemple egal cu dimensiunea lotului pentru antrenare cat si etichetele aferente. Aceasta este
modalitatea de aprovizionare a retelei cu date. Inainte de a trece exemplele prin retea, sunt setati
gradinetii In zero, pentru a nu se acumula cu cei calculati anterior. Variabilei output i sunt atribuite
predictiile rezultate din trecerea exemplelor prin retea. O conversie a datelor in tipul float este
necesara din motive de compatibilitate.

In continuare este folosita functia de cost cireia fi sunt pasate predictiile retelei si etichetele
adevarate ale datelor. Se poate ncepe procesul de propagare inapoi, calculandu-se gradinetii si
rulandu-se un pas al algoritmului de optimizare.

Acest proces se repetd pana ce toate datele din setul de antrenare au trecut prin retea, pentru un
numar de ori egal cu numarul de epoci setat la inceput.

Odata ce s-a lansat in executie celula care cuprinde instructiunile prezentate mai sus si aceasta
ruleaza pentru numarul setat de epoci, modelul este antrenat si poate fi evaluat pe lotul de test.

6.5.2 Antrenare LinearSVC

Data fiind natura de algoritm implementat intr-o biblioteca de invatare profunda, modelul
LinearSVC poate fi antrenat ruland o singura instructiune. Metoda fit() este aplicata
clasificatorului identificat prin referinta clf. Aceasta primeste la intrare vectorul cu exemple si
vectorul cu etichetele aferente, toate in format numpy array, nemaifiind necesara vreo conversie
sau alt mecanism de aprovizionare a datelor. Este de asemnea masurat timpul de antrenare.

t = time.time ()
clf.fit(np X train, np Y train)
elapsed = time.time() - t

Dupa rularea instructiunii prezentate mai sus, modelul este antrenat si se pot face predictii pe lotul
de test.

6.5.3 Antrenare TabNet

Procesul de antrenare pentru experimentele cu reteaua TabNet este foarte similar cu cel pentru
LinearSVC, fiind nevoie de o singura instructiune. Diferenta este consituita de parametrii pasati
metodei fit(). Tn acest caz, se vor oferi functiei atat datele din lotul de antrenare cat si cele din lotul
de test sau de validare, pentru optimizare. Vectorii pasati metodei sunt de tip numpy array, nefiind
nevoie de o structura speciala pentru aprovizionarea retelei cu date. Pentru acesta retea s-a realizat
si o impartire suplimentara a bazei de date, extragandu-se un lot de validare din cel de antrenare.
Mai multe detalii vor fi oferite Tn Capitolul 7.

clf.fit (X train, Y train, X valid, Y valid)

Similar cu experimentul LinearSVC, odata ce a fost rulatd instructiunea de mai sus, se poate evalua
modelul.
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6.6 EVALUAREA PERFORMANTELOR

Modulul responsabil cu evaluarea este de asemenea implementat diferit pentru fiecare experiment,
insa functonalitatea sa este aceeasi. Se vor folosi modelele antrenate pe lotul de antrenare pentru
a realiza clasificdri pe exemple din lotul de test. Performantele modelelor sunt de cele mai multe
ori exprimate in masuri de forma acuratete pe lotul de test sau pe lotul de antrenare.

6.6.1 Evaluare MLP

Pentru experimentul cu MLP, celula de testare se aseamana cu cea de antrenare, insa de data
aceasta se foloseste o metoda din biblioteca Pytorch care specifica ca nu se relizeaza antrenare.
Se parcurge de asemnea lotul de test folosind un element de tip Dataloader, pana cand s-au
parcurs toate exemplele. Folosind contori, la final se afiseaza valoarea finald a acuratetei in
procente.

correct = 0
total = 0

with torch.no grad():
for data in testset:

x, labels = data
x = X.to(device)
labels = labels.to(device)

outputs = net(x.float())

_, predicted = torch.max(outputs.data, 1)
print (predicted)

total += labels.size (0)

correct += (predicted == labels).sum().item()

print ('Accuracy of the network on the testset: %f %%' % (100 * correct /
total))

Daca se doreste rularea modulului de evaluare pentru a verifica acuratetea pe lotul de antrenare,
se poate nlocui elementul de tip DataLoader cu cel corespondent setului de antrenare.

6.6.2 Evaluare LinearSVC

Pentru modelul care foloseste clasificatorul LinearSVC implementat in biblioteca Scikit-learn,
procesul de evaluare este unul foarte simplu, fiind nevoie doar de o singura metoda de nivel inalt
de abstractizare, cdreia i se paseazd vectori cu exemple din lotul de test, precum si etichetele
aferente, direct in format numpy array. Astfel, pentru a evalua performatele modelului in termeni
de acuratete pe lotul de test se vor rula urmatoarele instructiuni.

# Print Test Accuracy Score
print ('Test Accuracy Score: ")
print (clf.score(np X test, np Y test))

Daca se doreste testarea pe lotul de antrenare, se vor inlocui vectorii pasati ca parametri functiei
score() cu cei aferenti setului de antrenare.
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6.6.3 Evaluare TabNet

Tn cazul experimentelor cu TabNet, evaluarea se realizeaza similar cu cea pentru clasificatorul
LinearSVC, fiind nevoie de doar o singura instructiune pentru a se clacula acuratetea pe lotul de
test. Se va folosi de asemenea si o variabila de tip buffer, care sa Inmagazineze predictiile realizate
de retea cu ajutrul metodei predict() aplicata clasificatorului. Functia accuracy score() primeste
ca parametri de intrare predictiile ficute de model si adevaratele etichete ale datelor si calculeaza
acuratetea.

y_pred test = clf.predict (X test)
test acc = accuracy score(y pred=y pred test, y true=Y test)
print ('Test accuracy: ' + str(test acc))

Similar cu celelate experimente, dacd se doreste aflarea rezultatelor pe lotul de antrenare, se
Tncoluiesc intrarile functiei cu buffer-ul in care se stocheaza predictiile facute pe lotul de antrenare
si etichetele adevarate aferente.

6.7 SALVAREA SIINCARCAREA

Celulele de salvare si incarcare sunt optionale si nu afecteaza functionarea retelelor, dar pot fi utile
atunci cand se doreste reantrenarea unui model in mai multe sesiuni, fara a se pierde progresul.

Folosind, de exemplu Tn cazul experimentelor cu MLP, o cale unde se vor salva respectiv de unde
se vor incarca dictionarele cu paramertri, procesele de incarcare si salvare devin foarte simple.
Implementarea este realizata foloisnd functii din biblioteca Pytorch.

Pentru salvare:

save path = '/content/drive/My Drive/Colab Notebooks/saved models/model N
ame'
torch.save (net.state dict(), save path)

Respectiv pentru incércare:

net = Net ()
net.load state dict(torch.load(save path))

6.8 REPREZENTAREA REZULTATELOR

Sunt prezente si celule cu ajutorul carora se pot vizualiza mai bine datele, prin intermediul
graficelor, rapoartelor de clasificare sau a matricelor de confuzie.

Pentru exemplificare se vor prezenta cateva astfel de celule folosite in experimente. Aceste celule
sunt optionale si implementarea lor difera de la experiment la experiment, dar de principiu toate
folosesc functii predefinite din bibliotecile de invatare automata prezentate anterior cat si din
biblioteci uzuale Python cum ar fi matplotlib.

Pentru reprezentarea sub forma de grafic a evolutiei functiei de pierdere atat pe lotul de antrenare
cat si pe cel de validare se foloseste functia plot() céreia i se paseaza vectori ce contin valorile n
secventa a masurilor de interes.

blue patch = mpatches.Patch(color='blue', label='lot de antrenare')
red patch = mpatches.Patch(color="red', label='lot de validare')
plt.legend(handles=[blue patch, red patchl])

plt.grid()

plt.plot(clf.history['train']['loss'], 'b'")
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plt.plot(clf.history['valid']['loss'], 'r'")

Similar se foloeste si pentru evolutia acuratetei.

blue patch = mpatches.Patch(color="blue', label='lot de antrenare')
red patch = mpatches.Patch(color="red', label='lot de validare')
plt.legend (handles=[blue patch, red patch])

plt.grid()
plt.plot([-x for x in clf.history['train']['metric']], 'b")
plt.plot([-x for x in clf.history['valid']['metric']], 'r")

Pentru afisarea unei matrice de confuzie se pot folosi mai multe metode, utilizind functii din
diferite biblioteci cum ar fi seaborn, matplotlib sau Scikit-learn. Urmatoarele instructiuni
genereaza o matrice de confuzie de tipul heatmap folosind o structura de tip DataFrame din
biblioteca pandas.

confusion matrix df = pd.DataFrame (100 * confusion matrix(Y test, y pred
test, normalize="true"))
sns.heatmap (confusion matrix df, annot=True)

Pentru o implementare cu biblioteca matplotlib se folosesc functii precum
plot_confusion_matrix(), existand si posibilitatea de normalizare manuala a valorilor. Se paseaza
un vector cu numele claselor impreuna cu clasificatorul si datele pe care se doreste a fi realizata
reprezentarea, n cazul proiectului actual vectorii cu date de test si etichetele corespunzatoare.

clases = ['colics', 'discomfort', 'eructation', 'hunger', 'pain', 'tiredn

ess']

titles options = [("Confusion matrix, without normalization", None),
("Normalized confusion matrix", 'true')]

for title, normalize in titles options:
disp = plot confusion matrix(clf, np X test, np Y test,
display labels=clases,
cmap=plt.cm.Blues,
normalize=normalize)
disp.ax .set title(title)

print(title)
print (disp.confusion matrix)

plt.show ()
Pentru realizarea unui raport de clasificare, se apeleaza din nou la functii predefinite, procedeul

fiind unul foarte simplu.

print (classification report(Y test, y pred test))
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CAPITOLUL 7

EXPERIMENTE

7.1  CONFIGURATIA EXPERIMENTALA

7.1.1 Setul de date

Pentru antrenare a fost folosita baza de date in format CSV extrasa din baza de data SPLANN in
format WAV pusa la dispozitie de catre laboratorul SpeeD. Baza de date rezultatd este formata
din 12939 de exemple etichetate repartizate in 6 clase, dupa nevoia pentru care sunt reprezentative.

Aceste date fost impartite in loturi de antrenare si test respectand o proportie de 10% din totalul
de exemple pentru setul de test si restul pentru antrenare. Proportia impartirii este relativa la
numirul de exemple al fiecarei clase. In principal, distributia s-a realizat astfel incat exemple
generate de acelasi bebelus sa nu fie prezente in amblele loturi. Exceptie de la acest caz face clasa
reprezentativa pentru nevoia de oboseala, pentru care au fost generate probe de catre un singur
subiect si pentru care au fost alese aleator un procent de aproximativ 10% din exemple, pentru a
respecta proportiile folosite si la celelalte clase. Distributia seturilor de date pentru antrenare si
test este prezentatd in tabelele 7.1 si 7.2.



Numiirul clasei Tipul clasei Numirul de exemple de | Procentaj din totalul de
antrenare exemple de antrenare
0 colici 225 1.93%
1 disconfort 2001 17.17%
2 eructatie 455 3.90%
3 foame 4975 42.71%
4 durere 3962 34.01%
5 oboseala 30 0.25%

Tabel 7.1 - Distributia datelor din lotul de antrenare

Numirul clasei Tipul clasei Numirul de exemple de | Procentaj din totalul de
test exemple de test
0 colici 25 1.93%
1 disconfort 209 16.18%
2 eructatie 50 3.87%
3 foame 561 43.45%
4 durere 442 34.23%
5 oboseala 4 0.30%

Tabel 7.2 - Distributia datelor din lotul de test

Este de mentionat faptul ca pentru experimentele cu reteaua TabNet au fost realizata o impartire
a bazei de date suplimentara in cod, data fiind natura clasificatorului. Acesta foloseste un Set de
validare pentru optimizarea modelului, si antrenarea folosind setul de test implica o interactiune
nedorita cu datele de test, schimband rezultatele atunci cand se realizeaza procesul de evaluare pe
setul de test. Tn acest sens, s-au ales aleator doar din setul de antrenare un procent de 10% din
exemple pentru a deservi drept set de validare. Alegerea exemplelor s-a realizat in mod
proportional cu numarul de exemple disponibil in fiecare clasa.

7.1.2 Resurse hardware si software

Cu privire la resursele software, procesul de extragere a trasaturilor s-a realizat folosind
extractorul de trasaturi openSMILE in versiunea cu interfata graficd pentru procesarea pe loturi,
pe o masina cu Sistem de operare Windows. Dezvoltarea sistemelor a avut loc pe platforma Google
Colab, folosind un browser, limbajul Python 3, diverse biblioteci uzuale Python precum si
bibliotecile de invatare automata Pytorch, Skicit-learn si in ultimul rind o impementare in Pytorch
a retelei TabNet, preluata de pe platforma Github.

Tn ceea ce priveste resursele hardware, toate experimentele au beneficiat de resurse generoase
oferite de platforma Google Colab, atat in ceea ce priveste memoria RAM cat si accesul la
procesoare grafice prin intermediul platformei CUDA. Desi componentele explicite pe care se
ruleaza aplicatiile sunt transparente utilizatorului, fiind alocate adaptiv, platforma Google Colab
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ofera informatii despre o suita de procesoare grafice care pot fi folosite in procesul de antrenare.
Acestea includ placi video de tipul NVIDIA K80, P100, P4, T4, si V100 [33].

7.2 REZULTATE

7.2.1 Rezultate MLP

Pentru Tnceput s-a experimentat cu o retea de tip MLP cu 4 straturi complet conectate. Structura
de baza a acesteia este:

(fcl): Linear(in_features=6373, out_features=1024, bias=True)
(fc2): Linear(in_features=1024, out_features=256, bias=True)
(fc3): Linear(in_features=256, out_features=64, bias=True)
(fc4): Linear(in_features=64, out_features=6, bias=True)

S-a optat pentru functii de activare de tip ReLu, rolul de functie de cost este ocupat de entropia
incrucisata iar algoritmul de optimizare este Adam. Nu au fost folosite masuri de regularizare
suplimnetare. Acest model a fost antrenat pentru 50 de epoci, pentru mai multe valori ale ratei de
invatare. Rezultatele obtinute sunt expuse in tabelul 7.3. Este de mentionat ca in acest timp,
antrenarea se realizeaza pe GPU.

Rata de | Acuratete pe lotul de | Acuratete pe lotul Timp de antrenare
invitare antrenare de test pentru 50 de epoci
1E-03 42.71% 43.45 % 135s
SE-04 42.71 % 43.45 % 95s
1E-04 34.04 % 34.23 % 96s
SE-05 34.06% 34.23 % 95s
1E-05 40.19 % 40.66 % 95s

Tabel 7.3 - Rezultate MLP 4 straturi, pentru 50 de epoci

Observand rezulatele obtinute, s-a decis antrenarea modelului pentru mai multe epoci (200),
pentru a obtine o imagine mai clard asupra abilitdtii de generalizare a retelei. S-au repetat

experimentele anterioare in ceea ce priveste variatia ratei de Invatare si au rezultat datele din
tabelul 7.4.

Rata de Acuratete pe lotul de | Acuratete pe lotul | Timp de antrenare pentru
invitare antrenare de test 50 de epoci

1E-03 42.71 % 43.45 % 380s

5E-04 42.71 % 43.45 % 382s

1E-04 42.71 % 43.45 % 380s
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SE-05 42.71 % 43.45 % 382s

1E-05 42.85 % 43.45 % 387s
Tabel 7.4 - Rezultate MLP 4 straturi, pentru 200 de epoci

Avand aceste informatii, s-a observat faptul ca acuratetea maxima obtinuta in ambele cazuri nu
depasea valoarea aproximativa de 43%, iar in celelate cazuri era de aproximativ 34%. Aceste cifre
au fost corelate cu procentele de aparitie ale claselor cele mai voluminoase ca si numar de exemple
si astfel s-a teoretizat ca modelul intampina fenomenul de supraantrenare. Odata ce s-au analizat
iesirile retelei, teoria a fost confirmatd. S-a determinat ca in functie de statulul aleator in care
porneste reteaua aceasta se blocheaza pe una dinte cele doud clase cele mai numeroase si nu mai
invatd, scotand la iesire doar eticheta clasei pe care a supraincadrat-o.

Prima Tncercare de evitare a acestui fenomen a constat Tn modificarea arhitecturii. Pentru a reduce
numarul de parametri si a simplifica reteaua, S-a ales urmatoarea structura cu doar 3 straturi:

(fcl): Linear(in_features=6373, out_features=256, bias=True)
(fc2): Linear(in_features=256, out_features=256, bias=True)
(fc3): Linear(in_features=256, out_features=6, bias=True)

S-au pastrat aceleasi alegeri pentru functii de activare, functie de cost si algoritm de optimizare.
Din péacate, aceastd micsorare de retea nu a fost suficientd, obtinandu-se aceleasi scoruri de
acuratete. O metoda de regularizare incercata apoi a fost balasarea setului de antrenare cu ponderi
invers proportionale cu rata de aparitie a exemplelor din fiecare clasa. Rezultatele cu si fara
balansare pot fi observate in tabelul 7.5.

Setde date | Ratade | Acuratete pe lotul | Acuratete pe
balansat invatare de antrenare lotul de test
Nu 1E-03 42.71 % 43.45%
Da 1E-03 42.62 % 43.37 %

Tabel 7.5 - Rezultate MLP 3 straturi cu si fara balansare

In final s-a recurs la folosirea metodei de regularizare cu renuntare la neuroni in diferite ponderi.
Analizand iesirile retelei s-a constat ca Intr-adevar aceasta nu mai Intdmpind fenomenul de
supraantrenare, insa performantele au rdmas in continuare destul de scdzute. Acuratetea maxima
atinsa fara configurari suplimentare a fost de 38.77%.

Ca o prima concluzie, se poate afirma ca utlizarea unei arhitecturi bazatd pe modelul
perceptronului multistrat nu este prea eficienta in cazul sarcinii de fata. Posibile motive pentru
aceast neajuns ar putea fi gradul inalt de dimensionalitate a datelor de intrare, transformand
problema de clasificare intr-una foarte complexa.

7.2.2 Rezultate LinearSVC

Pentru experimentul cu LinearSVC s-a urmarit Tn principal analiza comportamentului unui
clasificator liniar pe setul de date aflat la dispozitie. S-a experimentat mai intdi cu o combinatie
de doua clase, pentru a verifica buna functionare a modelului. Ulterior s-a mai adaugat o clasa,
pentru a observa influenta complicarii sarcinii de clasificare asupra performantelor modelului, Tn
termeni de acuratete. Dupa experimentul cu 3 clase s-a incercat si cu 4, pentru avea o imagine mai
clara asupra felului in care se comporta modelul cu mai multe clase. Indicii corespunzatori fiecarei
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clasa sunt expusi in tabelul 7.6, iar rezultatele experimentelor mentionate mai sus sunt prezentate
n tabelul 7.7. In acest tabel apar si valorile pentru parametri care au fost variati mai tarziu.

Indicele claseli Tipul clasei
0 colici
1 disconfort
2 eructatie
3 foame
4 durere
5 oboseala

Tabel 7.6 - Indici clase

Combinatie de clase C | max_iter tol Acggigﬁgﬁeﬂz:%tul
0-1 1 1000 1E-05 96.16 %
0-1-2 1 1000 1E-05 71.83 %
0-1-2-3 1 1000 1E-05 46.39 %

Tabel 7.7 - Rezultate crestere succesiva a complexitatii

Deja de la introducerea celei de-a patra clase s-a observat o scadere drastica a scorului pe lotul de
test si odata cu aceasta, modelul nu a reusit sa mai atinga convergenta. Pentru a solidifica aceste
observatii, s-a Tncercat antrenarea unui model cu 5 clase, pentru a se analiza impactul asupra
performantelor si pentru a se determina daca se poate atinge convergenta variind parametri
modelului. Rezultatele obtinute in cadrul acestui experiment sunt expuse Tn tabelul 7.8.

N Acuratete pe .
Combinatie de C |max_iter tol Acuratete pe setul de Timp de
clase lotul de test antrenare
antrenare

1 1000 1E-05 38.92 % 99.88 % 396s

1 2000 1E-05 38.69 % 99.91 % 634s

1 3000 1E-05 39.08% 99.90% 844s

: 1E-04 .00 % 93 %

0-1-2-3-4 0.8 3000 0 39.00 % 99.93 % 859s

0.7 3000 1E-04 39.00 % 99.90% 846s

100 3000 1E-04 39.23 % 99.86 % 854s

1000 3000 1E-04 39.54 % 99.87 % 824s

1000 5000 1E-04 39.54 % 99.87 % 1285s

Tabel 7.8 - Rezultate LinearSVC cu 5 clase
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Desi au fost variati mai multi parametri, niciun model nu a reusit sd atingd convergenta, iar
performantele au ramas in continuare joase. Acest fapt nu este deloc surprinzator, data fiind atét
natura liniara a clasificatorului cat si complexitatea datelor.

Pornind de la aceste observatii, s-a decis experimentarea sarcinii de clasificare binara folosind
toate combinatiile posibile de clase, pentru a determina masura in care acestea sunt separabile
liniar doua cate doua. Experimentele au generat rezultatele din tabelul 7.9.

Acuratete pe

Combinatie . Acuratete pe Timp de
° C |max_iter| tol ’ lotul de Note
de clase lotul de test antrenare antrenare
0-1 1 | 1000 | 1E-04 96.15% 100% 65
0-2 1 | 1000 | 1E-04 76% 100% 0s
0-3 1 | 1000 | 1E-04 95.90% 100% 225
0-4 1 | 1000 | 1E-04 97.64% 100% 185
0-5 1 | 1000 | 1E-04 100% 100% 0s
1-2 1 | 1000 | 1E-04 71.42% 100% 4s
1-3 1 | 1000 | 1E-04 52.85% 99.98% 575 1 el
convergenta
1-3 1 | 2000 | 1E-04 52.85 % 100% 108s
1-4 1 | 1000 | 1E-04 | 54.99% 100% 495 1 el
convergenta
1-4 1 | 2000 | 1E-04 55.14% 100% 695
1-5 1 | 1000 | 1E-04 | 97.18% 100% 335 Mz e
convergenta
] 1 | 1000 | 1E-04 87.23% 100% 185
] 1 | 1000 | 1E-04 89.02% 100% 13s
] 1 | 1000 | 1E-04 51.85% 100% 1s
3-4 1 | 1000 | 1E-04 66% 100% 695 1 el
convergenta
3-4 1 | 2000 | 1E-04 65.90% 100% 1275 Nuaatins
convergenta
] 1 | 1000 | 1E-04 98.76% 100% 30s
] 1 | 1000 | 1E-04 99.10% 100% 205

Tabel 7.9 - Rezutate LinearSVC, combinatii de 2 clase

Aceste informatii au fost mai apoi puse sub forma de matrice in tabelul 7.10 pentru a se evidentia
care clase sunt cele mai similare precum si care clase sunt cel mai usor separabile liniar. Aceasta
forma de vizualizare releva faptul cd intre anumite nevoi cum ar fi de exemplu disconfortul si
foamea se discerne foarte greu, la fel si pentru durere si foame. Intre eructatie si oboseala, exista
un grad inalt de similaritate, insa aceste rezultate nu sunt foarte conclusive deoarece numarul de
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exemple pentru nevoia de oboseala este foarte mic. Pentru celelalte combinatii de clase, abiliatea
de diferentiere a clasificatorului LinearSVC este decenta, obtinandu-se performante mai bune.

Clasa 0 (colici) | 1 (disconfort) | 2 (eructatie) | 3 (foame) | 4 (durere) |5 (oboseald)
0 (colici) 96.15% 76% 95,90% | 97,64% 100%
1 (disconfort) | 96.15% 71,42% 52,85% | 54,99 % 97.18%
2 (eructatie) 76% 71,42% 87,23% | 89,02% 51,85%
3 (foame) 95,90% 52,85% 87,23% 66% 98.76%
4 (durere) | 97,64% 54,99 % 89,02% 66% 99,10%
5 (oboseala) | 100% 97.18% 51,85% 98.76% | 99,10%

Tabel 7.10 - Rezultate combinatie de 2 clase, forma matriciala

Ca si concluzie preliminara, informatiile obtinute in urma acestor experimente consolideza teoria
mentionata mai devreme, conform careia gradul inalt de dimensionalitate a datelor face ca
transformarile liniare sd nu fie neapdrat eficiente in aceastd sarcina. De asemenea, aceste
experimente au relevat masura avansata de similaritate pe care anumite clase o au, facand
abordarea acuald si mai putin viabila.

7.2.3 Rezultate TabNet

Experientele cu TabNet au folosit pentru inceput aceeasi impartire a setului de date precum
celelalte experimente prezentate anterior. S-a obtinut o acuratete de 44% pe lotul de test, insa acest
rezultat nu este in totalitate comparabil cu cele obtinute in lucrarile anterioare de cercetare, data
fiind modalitatea in care se face antrenarea. Clasificatorul retelei TabNet primeste la intrare si
parametri pentru optimizare, si anume un lot de validare. Antrenarea cu setul de date de test folosit
drept set de validare nu ofera rezultate utile, doarece astfel modelul are acces la informatii ale
setului de test in timpul antrenarii si nu se mai obtine ulterior o evaluare corecta.

Dupa ce s-a realizat impartirea cu lot de validare provenit din lotul de antrenare, rezultatele sunt
valide in contextul comparatiei cu celelate lucrari de cercetare ce trateazd acelasi subiect.
Urmatorarele figuri expun performantele retelei TabNet, folosind setul de validare in procesul de
antrenare.
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Figura 7.3 - Raport de clasificare
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Pentru matricea de confuzie, etichetele claselor sunt aceleasi ca pentru experimentele cu
LinearSVC.

Figura 7.4 - Matrice de confuzie

In final s-a obtinut o acuratete de 47% pe lotul de test, folosind configuratia prestabiliti a
modelului TabNet. Acest rezultat este promitator, fiind cel mai bun scor obtinut pana acum in
experimentele din cadrul acestui proiect. Data fiind structura tabulara a bazei de date cu trasaturi
extrase, se observa o performanta mai buna a retelei TabNet decat a celorlalti clasificatori incercati

pe abordarea propusa.
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CAPITOLUL 8

CONCLUuzII

8.1 ConNcLuzii

Sarcina de clasificare de planset de bebelus este una destul de dificila, insa in acelasi timp ridica
probleme interesante. Un sistem automat capabil sd Indeplineasca cu succes aceastd sarcind ar fi
de mare folos pentru parintii tineri, insd dezvoltarea acestuia se dovedeste a fi o reala provocare.
O implementare folosind retele neurale profunde pare sa fie o abordare buna, insa este dificil de
realizat practic cu o ratd buna de succes, data fiind natura complexa a problemei.

Lucrarea de fatd si-a propus sa consolideze cercetdrile anterioare din domeniu, incercand o
abordare de retea neurala bazata pe tehnci de invatare profunda. Aspectul principal de luat in
considerare a fost structura bazei de date pe care s-a lucrat. Propunerea de a lucra pe date cu
trasaturi extrase a mai fost incercatd insa nu cu tehnici de invatare profunda.

Tn procesul de dezvoltare al unui sistem de clasificare bazat pe retele neurale intervin multe
dificultati, atat de natura teoretica cat si practicd. Prin definitie, procesul de dezvoltare in domeniul
inteligentei artificiale este unul de incercare si eroare, prin prisma faptului ca nu exista solutii care
sa functioneze eficient pentru orice tip de sarcind si ca in sine sarcinile abordate in acest domeniu
au particularitati vast diferite. Odatd ce s-a ales un punct de pornire, se experimenteaza
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incremental, cu schimbari de arhitecutra, cu variatii de parametri, in scopul gasirii celei mai bune
solutii.

Data fiind natura complexa a subiectului acestui proiect, s-a incercat dezvoltarea unui sistem care
sa obtina rezultate mai bune decat cele obtinute pana acum, dar scopul principal a fost cel de
cercetare. Datoritd experimentelor efectuate, au iesit la iveala informatii noi si utile pentru viitoare
cercetari.

Experimentele cu arhitectura de tip MLP au demonstrat faptul ca un clasificator de acest fel este
foarte vulnerabil la fenomenul de supraantrenare pe o baza de date de tipul celei folosite in cadrul
acestui proiect. De asemnea, s-a concretizat ideea ca datele cu o dimensionalitate de grad nalt
transforma sarcina de clasificare intr-una foarte complexa, fiind si mai aparentd nevoia selectiei
de trasaturi cu impact semnificativ.

Investigatiile realizate cu clasificatorul LinearSVC au relevat gradul de similaritate intre anumite
clase din cadrul bazei de date SPLANN Tn format de trasaturi extrase, precum si masura in care
acestea sunt separabile liniar. Informatiile acestea pot fi folosite mai departe in dezvoltarea altor
categorii de clasificatori.

Experimentele realizate folosind reteaua TabNet au costituit de asemena o sursa de informatii
valoroase. Rezultatele obtinute de acest model au fost cele mai bune din cadrul proiectului,
deschizand calea spre cercetari ulterioare care sa profite de natura tabulara a setului de date cu
trasaturi extrase.

8.2 CONTRIBUTII PERSONALE

Punctul de pornire pentru acest proiect a fost generarea bazei de date in format CSV, prin extragere
de trasaturi, pornind de la baza de date SPLANN, pusa la dispozitie de laboratorul SpeeD.

Printre contributiile personale aduse acestui proiect se numara:

e Generarea bazei de date formata din trasaturi extrase;

e Dezvoltarea modulelor constituente ale sistemelor, atét in ceea ce priveste scrierea de cod
pentru incarcarea, preprocesarea si formatarea datelor, cat si construirea si configurarea
retelelor respectiv implementrarea etapelor de antrenare si evaluare;

e Conceperea si efectuarea experimentelor diferite pentru fiecare tip de clasificator;

e Interpretarea rezultatelor obtinute;

8.3  POSIBILE DEZVOLTARI ULTERIOARE
Cateva posibile directii de cercetare ulterioara includ:

e Aplicarea unui procedeu de optimizare automata a parametrilor retelei TabNet, in scopul
obtinerii unei performante mai bune, date fiind rezultatele promititoare obtinute de
aceasta;

e Implementarea unui mecanism capabil sa realizeze o selectie a celor mai bune trasaturi,
reducand astfel gradul ridicat de dimensionalitate al datelor, cu posibilitatea de
imbunatatire a performatelor modelelor de tip MLP;

e Incercarea unei abordari diferite care foloseste tehnici de invitare profunda, spre exemplu
folosirea unei retele neurale convolutionale, care lucreaza pe spectrograme extrase din
fisierele audio;
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ANEXA 1

# Implementation using custom MPL

# Connection to Google Drive for CSV access

from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive")

un ll# ImpOf‘tS Cell“ un

import torch

import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F
import numpy as np

import pandas as pd

import time

import gc

# CUDA implemetation, so we can run on GPU
device = torch.device("cuda:0" if torch.cuda.is_available() else "cpu")

# Assuming that we are on a CUDA machine, this should print a CUDA device:
print(device)

"""# Script for loading data"""

path = '/content/drive/My Drive/Colab Notebooks/extracted_features_csv/'
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def loadWith(shuffle):
train_data = np.empty([1, 6374])
test_data = np.empty([1, 6374])
train_data = np.delete(train_data, (@), axis=0)
test_data = np.delete(test_data, (@), axis=0)

def processAndAppend(cls, old_data):
data = pd.read_csv(filename, delimiter=';"', engine='c', dtype='a')
data = data.to_numpy()
data = data[:, 2:]
label = np.zeros((data.shape[@], 1)) + cls
data = np.append(data, label, axis=1)
print("\tappended data shape = " + str(data.shape))
if shuffle:
np.random.shuffle(data)
new_data = np.append(old_data, data, axis=0)
return new_data

clases = ['colics', 'discomfort', 'eructation', 'hunger', 'pain', 'tiredness’]

for cls in range(9, 5):
print('Importing Class ' + str(cls) + '/5 examples...")
filename = path + 'train_' + clases[cls] + '.csv'
train_data = processAndAppend(cls=cls, old_data=train_data)
filename = path + 'test_' + clases[cls] + '.csv'
test_data = processAndAppend(cls=cls, old_data=test_data)

print("\ttrain_data shape = " + str(train_data.shape))
print("\ttest_data shape = " + str(test_data.shape))

return train_data, test_data
print("Data import script loaded.")
"""# Import Data from CSVs into Numpy Arrays"""

print('Commencing data import:')
t = time.time()
np_train_data, np_test_data = loadWith(shuffle=False)
elapsed = time.time() - t
print('Data import finished!\nLoading took:

+ str(round(elapsed)) + ' seconds\n')

print('Final train_data shape:
print('Final test_data shape:

+ str(np_train_data.shape))
+ str(np_test_data.shape))

# Splitting data in Train and Test

np_X_train = np_train_data[:, :-1]
np_Y_train = np_train_data[:, -1]
np_X_ test np_test_datal[:, :-1]
np_Y_test np_test_data[:, -1]

print('X_train shape:
print('Y_train shape:
print('X_test shape:
print('Y_test shape:

+ str(np_X_train.shape))
+ str(np_Y_train.shape))
+ str(np_X_test.shape))
+ str(np_Y_test.shape))

"""# Data formatting"""
# Cast Numpy Arrays to float64 for pytorch Tensor conversion
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np_X_train = np_X_train.astype(np.float64)

np_Y _train = np_Y_train.astype(np.float64)

np_X_test = np_X_ test.astype(np.float64)

np_Y_test = np_Y_test.astype(np.float64)
print('Succesfully converted np_arrays to float64.')

X_trainTensor = torch.from_numpy(np_X_train)
Y_trainTensor = torch.from_numpy(np_Y_train)
X_testTensor = torch.from_numpy(np_X_test)
Y_testTensor = torch.from_numpy(np_Y_test)
print('Succesfully converted to Tensor objects.')

Y_trainTensor = Y_trainTensor.type(torch.LongTensor)
Y_testTensor= Y_testTensor.type(torch.LongTensor)
print('Succesfully converted to Long Tensor.')

train_data = torch.utils.data.TensorDataset(X_trainTensor, Y_trainTensor)
test_data = torch.utils.data.TensorDataset(X testTensor, Y_testTensor)

trainset = torch.utils.data.Dataloader(train_data, batch_size=64, shuffle=True)
testset = torch.utils.data.Dataloader(test_data, batch_size=64, shuffle=True)
print('Succesfully built DatalLoaders."')

# Clean memory of redundant data (Optional)

# Cleaning the memory of redundant information
# We only need the Dataloaders

del np_train_data
del np_test_data
del np_X train
del np_Y_train
del np X test

del np_Y_test

del X_trainTensor
del Y_trainTensor
del X_testTensor
del Y_testTensor
del train_data
del test_data

gc.collect()

"""# Define the NN architecture"""
# Feed-forward MLP with 3 FC Layers
class Net(nn.Module):

def init (self):
super(Net, self). init ()

self.fcl = nn.Linear(6373, 256)
self.dropoutl = nn.Dropout(9.3)
self.fc2 = nn.Linear(256, 256)
self.dropout2 = nn.Dropout(0.2)
self.fc3 = nn.Linear(256, 6)
self.dropout3 = nn.Dropout(0.2)

# x -> fcil/dol/relu -> outl -> fc2/do2/relu -> out2 -> fc3/do3 -> ypred
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def forward(self, x):
dol = self.dropoutl(self.fcl(x))
outl = F.relu(dol)

do2 = self.dropout2(self.fc2(outl))
out2 = F.relu(do2)

do3 = self.dropout3(self.fc3(out2))
y_pred = do3

return y_pred.float()

# Initialize the NN and send it to GPU
net = Net().to(device)
print(net)

# Define loss and optimization functions

# specify Lloss function

# assign weights for the unballanced train set ( % of total for each class)
weights = [1/2.189, 1/17.178, 1/3.906, 1/42.711, 1/34.014, 1/0.257]
class_weights = torch.FloatTensor(weights).cuda()

criterion = nn.CrossEntropylLoss(weight=class_weights, reduction='mean")

# specify optimizer
optimizer = torch.optim.Adam(net.parameters(), lr=1e-3) # default: le-3

"""# Training stage"""

EPOCHS = 50
losses = []
t = time.time()

for epoch in range(EPOCHS):
running loss = 0.0

for data in trainset:

data 1s a batch of featuresets and labels
y = data

x.to(device)

y.to(device)

< X X #
n e

# set the gradients to zero before backprop
optimizer.zero_grad()

# pass X through the net
output = net(x.float())

# set Loss function
loss = criterion(output, y)

# do backprop
loss.backward()
optimizer.step()
print("Epoch " + str(epoch + 1) + ' loss: %.4f' % (loss))

elapsed = time.time() - t

print('Training model for ' + str(EPOCHS) + ' Epochs finished!\nTraining took: ' +
str(round(elapsed)) + ' seconds\n')
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"""# Save trained model™""

# Save trained model - change /name for each model

save_path = '/content/drive/My Drive/Colab Notebooks/saved_models/model_name
torch.save(net.state_dict(), save_path)

print("Model saved!")

"""# Load trained model™""

# Initialize just the path for Lloading only
save_path = '/content/drive/My Drive/Colab Notebooks/saved_models/model_name'

# Load trained model

net = Net()
net.load_state_dict(torch.load(save_path))
net = net.to(device)

print("Model loaded!")

# Testing stage
correct = 0
total = ©

with torch.no_grad():
for data in testset:

X, labels = data
X = X.to(device)
labels = labels.to(device)

outputs = net(x.float())

_, predicted = torch.max(outputs.data, 1)
total += labels.size(9)

correct += (predicted == labels).sum().item()

print('Accuracy of the network on the testset: %f %%' % (100 * correct / total))
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