Raport stiintific

privind implementarea proiectului PCE 6/2022 “AsyDil” in 2023

0. Introducere

Proiectul “Invatarea asimetrica a dictionarelor” (Asymmetric Dictionary Learning—AsyDiL) are ca
scop deducerea unor algoritmi pentru reprezentari rare si invatarea dictionarelor atunci cand, in
reprezentarile rare aferente, atomii nu mai sunt simpli vectori ficsi, ci sunt alesi dintr-o multime
infinitd, de exemplu un con. In acest fel cresc flexibilitatea si precizia reprezentarii. Aplicatia
principala in anul 2023 este detectia de anomalii.

Continutul raportului:
1. Descriere stiintifica, cu punerea in evidentd a rezultatelor etapei anuale si gradul de
realizare a obiectivelor.
2. Unsumar al progresului (livrabile realizate, indicatori de rezultat, diseminarea rezultatelor,
justificare diferente, daca e cazul)
Un rezumat executiv al activitatilor realizate in perioada de implementare
Alte informatii despre proiect
Concluzii
Bibliografie
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1. Descriere stiintifica

Etapa 2023 a proiectului AsyDilL are cinci activitati:
e Versiuni kernel ale reprezentarilor cu atomi-multime
Inv&tarea dictionarelor, etapa de actualizare, cu atomi-multime (bazata pe optimizare)
Biblioteci MATLAB si Python pentru algoritmii realizati in 2022
Proiectare algoritmi si acordare hiper-parametri (pentru detectia de anomalii)
Detectie de anomalii pe date de test publice

Vom prezenta in aceasta sectiune rezultatele obtinute pentru fiecare din activitati.

1.1. Versiuni kernel ale reprezentarilor cu atomi-multime

Reamintim punerea problemei de reprezentare rara cu dictionare continand atomi multime, in
cele doua variante pe care le-am explorat.

Atomi con. Fiecare atom al dictionarului este un con C(d, p), in care d, cu ||d|| = 1, este atomul
central si p este raza conului, care contine toti vectorii a, cu ||a|| = 1, pentru care ||a — d|| < p.
Pentru reprezentarea rara, atunci cand un atom-con d este selectat, din el se utilizeaza atomul



efectiv a care este cel mai util Tn minimizarea erorii de reprezentare. Asociind un con fiecarui atom
dintr-un dictionar D € R™ ", pentru reprezentarea unui semnal y trebuie minimizata functia
obiectiv

lly =2k xall? (1)
cu restrictiile ||x||, < s (numarul de coeficienti nenuli este cel mult s) si a; € C(d;, p;) (atomul
efectiv apartine conului asociat atomului central respectiv).

Atomi gaussieni. Asociem o probabilitate fiecarui potential atom efectiv. Daca d este un atom
central, atunci un atom efectiv a apartine multimii G (d, o) cu probabilitatea
p(a,d) ~ exp <— M)
20°
Pentru un dictionar D € R™*", asociem fiecérui atom d; o distributie G(d;, o;). Pentru a calcula o
reprezentare in acest context, maximizam probabilitatea atomilor din reprezentare, asigurand in
acelasi timp si o eroare mica de reprezentare. Functia obiectiv este

1
=1 a_izllai_dillz +Aly -2k xall?

(2)
Primul termen reprezinta logaritmul negativ al probabilitatii (log-likelihood) atomilor efectivi a; €
G(d; 0;), deci minimizarea lui maximizeaza probabilitatea. Al doilea termen, ponderat cu o
constanta A, este eroarea de reprezentare a semnalului y.

Versiuni kernel. Pentru ambele probleme de mai sus, ilustram modificarile necesare pentru
termenul de eroare. Extensia la neliniaritate care conduce la metodele kernel se face printr-o
functie ¢; acesteia 1i este asociatda o functie kernel k, cu proprietatea (Mercer) k(u,v) =
o) (v). Un exemplu tipic este RBF (Radial Basis Function), cu expresia k(u, v) =exp (—||u —
v||?/2¢%). Avantajul unei astfel de functii kernel este modul rapid de calcul si lipsa necesitatii unei
forme explicite a functiei ¢.

Tn acest context, este naturala redefinirea notiunii de con. Notam acum C(d, p) multimea vectorilor
a pentru care ||@(a) — ¢(d)|| < p. Termenul de eroare din (2) poate fi scris pe scurt ||y — Ax|]|,
unde A este matricea atomilor efectivi si x vectorul de coeficienti asociat. Extensia la metode
kernel se face prin definirea erorii sub forma ||¢(y) — ¢ (A)x]||, unde prin ¢ (A) intelegem aplicarea
functiei ¢ asupra fiecarei coloane a matricei A.

in esentd, metodele kernel modifici notiunea de distanta, dar calculele implicand norme sunt
directe. De exemplu, putem scrie
o) — x> = e () — 20N @(A)x + x"p(A) @ (A)x
=k(y,y) — 2k(4,y)x + xTk(4, A)x
Observam ca expresia din dreapta este tot o forma patratica in x, a carei optimizare se face
similar cu cazul standard.

Metodele kernel se pot deci adapta destul de direct la dictionare cu atomi-multime, prin
modificarea notiunii de distantd, in functie de functia kernel aleasa. in cazul DL, structura
dictionarului se complica [Dulr18], dimesiunea lui crescand datorita constructiei acestuia plecand



de la semnalele disponibile pentru antrenare. Din pacate, desi am implementat algoritmi de
reprezentare cu kernel, rezultatele obtinute sunt dezamagitoare. Este posibil ca o cauza sa fie
aparitia unor parametri suplimentari, precum si timpul mai mare de executie, care permite cautari
mai putine, de unde sa rezulte inabilitatea noastra de a gasi valori adecvate. Cercetarea in
aceasta directie nu a fost abandonata, dar nu sunt semne de optimism in rezultatele de pana
acum.

Alte extensii. Lucrul cu metode kernel, in contextul de detectie de anomalii (subiect principal Tn
acest proiect), a condus la lucrarea [IDR23]. Cautarea de metode de extragere de trasaturi a
condus natural la legatura cu metode de vizualizare, cum este t-SNE [Mahi08]. Contextul acestor
metode este cel al reducerii dimensionale, care in t-SNE se efectueaza cu ajutorul a doua
distributii de probabilitate: cea rezultata din punctele existente (intr-un spatiu cu multe dimensiuni)
si cea dorita pentru punctele din spatiul cu putine dimensiuni. Corespondenta dintre ele se
realizeaza prin divergente Kullback-Leibler. Minimizarea sumei acestora conduce la gasirea
punctelor in spatiul redus dimensional.

Propunerea din [IDR23] este de a utiliza nu punctele din spatiul original, ci cele dintr-un spatiu
extins cu ajutorul unei functii kernel. Aceasta se poate face si pentru spatiul initial si pentru cel
redus dimensional, simultan sau separat, asa cu este ilustrat in Fig.1 (E2E este abrevierea pentru
“‘end-to-end”). Algoritmul din [Mahi08], pe baza de gradient, se poate adapta la varianta kernel,
iar reducerea complexitatii se poate face prin aproximari de tip Nystrom. Articolul [IDR23] prezinta
rezultate si indicatori de performanta care arata ca algoritmul propus poate separa mai bine
clasele atunci cand sunt vizualizate seturi de date cu clase cunoscute (Fig.2 prezinta un astfel de
exemplu) si de asemenea poate oferi valori mai bune pentru parametrul incredere
(trustworthiness)
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Fig.1 Schema transformarilor kernel t-SNE.
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Fig.2 Rezultatele vizualizarii setului de date 10Gauss pentru t-SNE (stanga), kernel t-SNE
(mijloc) si E2E kernel t-SNE (dreapta).

Concluzie. Gradul de realizare a acestei activitati: complet, in sensul explorarii stiintifice, dar
fara rezultate notabile. Vom cauta moduri alternative de punere a problemei.

1.2. Invatarea dictionarelor, etapa de actualizare, cu atomi-multime (bazata
pe optimizare)

Continutul acestei sectiuni se bazeaza pe [BID23], [IBD23a].

Problema antrenarii de dictionare (dictionary learning—DL) pentru atomi multime se pune similar
celei clasice, Tn care atomii sunt vectori. Se dau semnalele de antrenare, organizate ntr-o matrice
Y € R™N si trebuie gasit dictionarul care da reprezentarea lor rara optima, de obicei pentru un
nivel de sparsitate s dat. Diferenta e ca, in principiu, trebuie antrenati si atomii centrali si razele
p; ale conurilor (in cazul atomilor con) sau variantele o; (in cazul atomilor gaussieni). Pentru a
simplifica problema, am presupus ca doar atomii centrali sunt variabili, in timp ce razele sau
variantele sunt fixe.

Atomi con. Pentru atomi con, am gasit inca de anul trecut (in avans), o metoda de optimizare
inspirata de algoritmul PAK-SVD (Parallel AK-SDV: varianta secventiala se gaseste in [RZEO08],
cea paralela in [Dulrl8]). Algoritmul rezultat, numit Cone-DL [BID23], are structura iterativa
obisnuita a algoritmilor DL. Fiecare iteratie este formata din doua etape: reprezentare rara,
realizatd cu Cone-OMP [IBD23], si actualizare a atomilor, realizatd cu metoda de optimizare
adaptata din PAK-SVD. Anul acesta am realizat implementari si teste, in special pentru detectia
de anomalii, ce vor fi detaliate in Sec. 1.5. Prezentam aici, in Tab.1, doar timpii de executie pentru
Cone-DL pe 30 de seturi de date din ADBench [HHH22], alaturi de cei ai metodei clasice AK-SVD
(care utilizeaza OMP pentru reprezentare rara, intr-o implementare foarte eficienta si pre-
compilatd). Se observa ca Cone-DL este de doar cateva ori mai lent, desi rezolva o problema
mult mai complexa. in tabel, parametrul ¢ = n/m este raportul dintre dimensiunea dictionarului Si
cea a semnalelor; grade de supradimensionare cu valori 2-4 sunt tipice in DL.

s =2 s=3
Algorithm c=2 ¢c=3 c=4|c=2 c=3

AK-SVD + OMP| 59.45 76.84 89.70 | 70.16 92.84
Cone-DL 156.66 166.18 167.16|310.78 314.34

Tab.1. Timpi de executie pentru 30 de seturi de date din ADBench.

Fig.3 ilustreaza evolutia erorii medii a Cone-DL pentru unul din seturile de date din ADBench,
comportament destul de tipic; pentru ceilalti algoritmi este aratat doar nivelul erorii finale, printr-o
linie orizontald. Cone-DL reuseste atingerea unei erori mai mici decat AK-SVD urmat de Cone-



OMP, confirméand astfel ca antrenarea are efect si dictionarul obtinut este mai bun. Prin ‘swap’
este denumit algoritmul care, dupa terminarea fazei de antrenare, permuta razele conurilor dupa
numarul de semnale in care este utilizat atomul respectiv; atomii cei mai folositi primesc raze mai
mari; in acest exemplu, razele sunt aleator distribuite in intervalul [0.01,0.1]. Se observa ca pentru
Cone-DL, aceasta realocare nu are efect benefic, ceea ce confirma inca o data ca antrenarea
este bine efectuatd pe distributia initiala a razelor. in schimb, pentru Cone-OMP si dictionarul
preantrenat cu AK-SVD, eroarea scade usor, ceea ce arata suboptimalitatea acestei metode.
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Fig.3 Evolutia erorii medii a Cone-DL pe setul de date cardio.

Atomi gaussieni. Pentru acesti tip de atomi, anul trecut am conceput un algoritm numit Gauss-
OMP. intre timp am realizat implementarea lui si, mai ales, am demonstrat proprietati care asigura
convergenta. De notat ca optimalitatea este o problema dificila si c&, in general, in reprezentari
rare sunt extrem de putine rezultate de acest tip.

Anul acesta am gasit o metoda noua de reprezentare, numita Gauss-L1, pe care o prezentam in
continuare. Ea se bazeaza pe optimizarea unei functii obiectiv de tip relaxare convexa, de forma

1
i=1 a—izllai—di||2+/1lly—2?=1 xia;|1? +yllxlly
(3)

in care ultimul termen este adaugat la (2) pentru a incuraja aparitia zerourilor in vectorul de
coeficienti x, pentru a obtine o reprezentare rara. Se renunta astfel la un numar de coeficienti s
impus, lasand flexibil nivelul de raritate, care este reglat prin ponderea y. Detalile modului de
rezolvare, bazat pe coborare pe coordonate, se gasesc in [IBD23a]. Prezentam aici doar
formulele rezultate. Presupunand toate variabilele fixate, mai putin un atom efectiv a;, optimizarea
acestuia se efectueaza cu

O_2

.:—j K1 i .
4 Ax2jo?  +1 (x]y + Uf d])
J
unde $ = y — A% este reziduul datorat celorlalti atom efectivi 4, din care lipseste atomul curent,
cu reprezentarile ¥ aferente. Tindnd acum toate variabilele fixate, mai putin coeficientul X,

expresia optima a acestuia este



¥
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unde functia soft reprezinta operatia “soft thresholding”.

)

x; = soft(a’;9,

Dupa cum se vede, formulele de mai sus sunt simple, comparabile din punctul de vedere al
complexitatii cu cele din AK-SVD, desi acolo atomii sunt vectori, nu multimi.

Dupa ce am prezentat mai sus doua metode de reprezentare rara cu atomi gaussieni, putem
acum prezenta modul de actualizare a atomilor centrali, care este esential pentru un algoritm DL
si care se poate combina cu ambele moduri de reprezentare. Reamintim ca avem o multime de
semnale Y € R™*V din care dorim optimizarea dictionarului D al atomilor centrali. Facand din nou
trimitere la [IBD23a] pentru detalii, amintim aici doar rezultatul. In etapa de reprezentare dintr-o
iteratie a algoritmului DL, numit DL-Gauss-L1 sau DL-Gauss-OMP, dupa algoritmul de
reprezentare folosit, pentru semnalul y; sunt folositi in reprezentare atomii efectivi a;;. Pe baza
acestor atomi, noul atom central d; are expresia optima

d; = Z i
Lxj;#0
adica o simpla mediere. Este esential ca aceasta expresie poate fi calculata pe masura ce se
calculeaza reprezentarile, fara a fi necesara memorarea atomilor efectivi.

Desi convergenta algoritmilor propusi nu e garantata, comportarea practica este foarte buna.
Fig.4 ilustreaza convergenta functiei obiectiv a algoritmului Gauss-L1 pentru 100 de semnale din
setul landsat din ADBench [HHH22]. Se observa scaderea cvasi-permanenta a obiectivului.
Comportamentul DL-Gauss-L1 este similar. DL-Gauss-OMP are o comportare mai haotica, dar
tendinta generala este clar descrescatoare.
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Fig.4 Evolutia functiei obiectiv a algoritmului Gauss-L1 pe 100 de semnale.

Alte rezultate. Tn explorarea metodelor de optimizare potrivite pentru problemele neconvexe, cum
sunt cele din DL, am inclus si metode de optimizare globala. Articolul [MD23] foloseste o meta-
euristica in care mai multi agenti de tip Differential Evolution (DE) [StPr97] rezolva problema de
optimizare, parametrii lor fiind optimizati pe parcurs de un algoritm genetic. Articolul este numit



HyperDE. El este o extensie a lucrarii de conferinta [MD23c], in care agentul este Sparrow Search
Algorithm (SSA) [XuSh20]. HyperDE este mult mai bun decat HyperSSA si de asemenea mai bun
decat algoritmi consacrati de tip DE, ca de exemplu SHADE [TaFu13] si L-SHADE [TaFul4].
Testele au fost efectuate pe probleme de la competitii CEC foarte recente.
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Fig.5 Schema bloc a algoritmului HyperDE.

Schema algoritmului este prezentata in Fig.5. Algoritmul genetic (GA), aflat la nivelul cel mai inalt,
modifica valorile parametrilor algoritmilor DE, care produc n_quota solutii ale problemei de
rezolvat, operand timp de n_window iteratii. Algoritmii DE au trei parametri (F, CR, S), dar metoda
este generica, putand lucra cu orice agent parametrizat. GA opereazéa pe baza solutiilor produse
de agenti, incercand sa ajusteze parametrii astfel incét solutiile obtinute sa se imbunatateasca.

Concluzie. Gradul de realizare a acestei activitati: complet.

1.3. Biblioteci MATLAB si Python pentru algoritmii realizati in 2022

Am implementat un repository dedicat si public (https://gitlab.cs.pub.ro/asydil) in care am introdus
sub forma unor proiecte codul sursa necesar reproducerii rezultatelor incluse in majoritatea
lucrarilor publicate. Acest repository reprezintad un punct de plecare pentru buna gestionare a
codului sursa. De asemenea, programele sunt disponibile pe site-ul proiectului,
http://asydil.upb.ro/.

Sunt implementati toti algoritmii descrisi in lucrari, in formad modulara. De asemenea, exista
programe de test care pot fi utilizate direct pentru a reproduce rezultatele din lucrare sau, cu
modificari minore, rezultate conexe. Fiecare proiect este nsotit de un fisier readme care descrie
modul de utilizare.


https://gitlab.cs.pub.ro/asydil
http://asydil.upb.ro/

Péana la sfarsitul anului vom grupa programele create intr-o o forma unitara, rezultatul final fiind o
biblioteca dedicata sarcinilor de detectie a anomaliilor. Biblioteca va fi disponibild in Matlab si
Python. Deocamdata fiecare problema este rezolvata intr-un singur limbaj. De notat ca nu este
vorba doar de algoritmii realizati in 2022, unii dintre ei rafinati sau corectati anul acesta, dar si de
algoritmi corespunzand articolelor din 2023, ceea ce constituie un avans prevazut in planul de
realizare din 2024.

Concluzie. Gradul de realizare a acestei activitati: satisfacator in acest moment (1 decembrie),
cu premize foarte bune de terminare pana la sfarsitul anului.

1.4. Proiectare algoritmi si acordare hiper-parametri (pentru detectia de
anomalii)

Detectia de anomalii cu DL se face de obicei [AEH15, YMW19, PBT20, HZS21] in doua etape, in
mod nesupervizat. In prima se antreneazid un dictionar cu toate datele disponibile pentru
antrenare, indiferent de tipul lor (semnale normale sau anomalii). in a doua etapa se face
ordonarea semnalelor dupa scorul de anomalie ales, care este de obicei eroarea de reprezentare;
pentru cazul dictionarelor cu atomi multime, aceasta are expresia (1); in cazul dictionarelor
standard, in care atomii sunt vectori, eroarea are o expresie similara, in care apar atomii (in locul
atomilor efectivi). Deoarece se presupune ca semnalele normale sunt multe si similare intre ele,
procesul de optimizare asociat DL tinde sa reprezinte bine aceste semnale, in detrimentul
anomaliilor, care sunt putine. DL produce multi atomi care sunt bine specializati pentru semnalele
normale, dar aloca putini atomi anomaliilor, pentru care o eroare mai mare nu afecteaza prea mult
functia obiectiv a DL. Asadar, se considera anomalii semnalele reprezentate cu eroare mare. De
exemplu, in Fig.4, anomaliile sunt reprezentate cu rosu si semnalele normale cu albastru; este
un caz fericit, Tn care toate anomaliile reale au intr-adevar o eroare mai mare decéat a semnalelor
normale.

in cazul dictionarelor cu atomi conuri, vom folosi in continuare eroarea (1) ca scor de anomalie.
In cazul atomilor gaussieni, sunt mai multe posibilitati:
e eroarea de reprezentare (1);
e functia obiectiv (2), pentru Gauss-OMP si DL-Gauss-OMP, respectiv (3) pentru Gauss-L1
si DL-Gauss-L1,
e probabilitatea reprezentarii, asociata in cazul L1 cu distanta dintre atomii efectivi si cei
centrali

no e = d1?
o pzlle—dill?;
pentru cazul OMP, suma de mai sus contine doar termenii pentru care coeficientii x; sunt

nenuli si se adauga si m log o;, pentru a tine seama de varianta asociata atomilor utilizati
(in varianta L1, toti atomii pot fi utilizati).

Hiperparametri. Metodele propuse contin mai multi hiperparametri. Pentru a fi utile, este bine ca
multi dintre acestia sa aiba valori fixe sau sa fie date retete de alegere a valorilor in functie de
context. Prezentam aici cateva concluzii utile in detectia de anomalii.



Tn algoritmul Cone-DL [BID23]:

Razele conurilor trebuie sa aiba valori mici. Pentru raze egale, valoarea p = 0.05 este o
alegere robusta. Pentru raze variabile, valori mai mici decat 0.1 (de exemplu uniform
distribuite) par a fi convenabile. Pentru raze mai mari, rezultatele devin mai slabe, probabil
din cauza ca eroarea de reprezentare scade foarte mult, atat pentru semnalele normale
cat si pentru anomalii.

Gradul de supradimensionare a dictionarelor ¢ = n/m are valorile uzuale, de exemplu 2
sau 3.

Nivelul de raritate s are valori mici, de exemplu 2 sau 3. Valori mai mari conduc la
specializare mai slaba a atomilor si deci la reprezentari (indezirabil de) bune ale
anomaliilor.

Cone-DL contine un parametru care specifica distanta minima intre conuri, astfel incat sa
nu existe suprapuneri. Am obtinut rezultate foarte bune cu §, = 0.01. Valori mai mari cresc
incoerenta, ceea ce in principiu este mai bine pentru gasirea reprezentarii optime, dar nu
neaparat si pentru detectia de anomalii.

Tn Cone-OMP, dupa addugarea unui atom la suport, e necesara recalcularea atomilor
efectivi deja calculati printr-o metoda de optimizare succesiva: fiecare atom rezulta din
proiectia reziduului curent (fara aportul atomului) pe conul respectiv. Am constatat ca 10
iteratii de recalculare sunt suficiente, chiar daca nu intotdeauna se obtine solutia optima.

Tn algoritmul Gauss-L1 [IBD23a]:

Pentru alegerea deviatiilor standard o; din (3), se aplica aceleasi observatii ca pentru
razele conurilor in Cone-DL.

Idem, pentru gradul de supradimensionare a dictionarelor

Parametrii A si y din (3) se pot lua egali, ponderand astfel in mod egal eroarea si termenul
de incurajare a raritatii. Valorile lor absolute, adica modul de ponderare a erorii fata de
probabilitate (primul termen n (3)), pot acoperi un domeniu larg, dupa cum se va vedea
in Sec. 1.5.1.

Algoritmul Gauss-L1 foloseste FISTA [BT09] pentru initializare. Parametrii FISTA folositi
sunt: 50 de iteratii si pas t = 0.0001.

In plus, algoritmul Gauss-OMP foloseste algoritmul sectiunii de aur pentru gasirea unui atom
efectiv atunci cand toti ceilalti sau dati (sau fixati). Parametrii sunt cei impliciti.

Rezultatele descrise mai sus nu au condus direct la publicatii, dar stau la baza multor experimente
si simulari descrise Tn sectiunea urmatoare. Ele au fost utilizare in [BID23], [IBD23a]. Prezentam
mai departe alte rezultate utilizand DL in detectia de anomalii.

DL incoerent. in [ID23a] am propus o noud abordare pentru problema invéatarii de dictionare
incoerente (IDL), utilizand o functie de bariera a distantei care promoveaza incoerenta. Aceasta
functie poate fi utilizata atat in structuri locale, cat si globale. Aceasta strategie obtine rezultate
mai bune in ceea ce priveste eroarea de reprezentare si incoerenta dictionarului in comparatie
cu problema standard, demonstrand imbunatatirea performantei dictionarelor in probleme de



clasificare. Lucrarea propune doua formulari ale problemei IDL: prima este o modificare simpla a
problemei IDL prin introducerea unei bariere n spiritul metodei "contrastive loss"; a doua este
inspiratéd de functia "triplet loss" din invatarea automatd. Ambele formulari sunt in folosite in
practica pentru promovarea discriminarii intre clase si spatii de reprezentare diferite. In aceasta
abordare, folosim cele doua functii pentru a discrimina dictionarele din clase diferite, promovand
incoerenta intre clase. Experimentele au fost efectuate pe mai multe seturi de date si au
demonstrat ca metodele propuse IDB si ITDB au performante generale mai bune decéat problema
standard IDL si alte metode cunoscute in literatura, obtinand o precizie superioara, dar cu un timp
de rulare mai mare.

DL pentru ABOD. in [ID23b] am propus o modificare a metodei Angle-Based Outlier Detection
(ABOD) [KSZ08] pentru detectia de anomalii. Strategia consta intr-o extensie a algoritmului
ABOD, prin combinarea ei cu algoritmi DL. Metoda ABOD este imbunatatita prin construirea unui
spatiu metric de reprezentare a datelor normale cu atomii obtinuti din problema DL. Anomaliile
sunt detectate mult mai usor prin raportarea semnalelor la baza de reprezentare a atomilor din
dictionare. Demonstram prin experimente practice ca aceasta strategie este capabila sa izoleze
mult mai bine anomaliile. Metoda ABOD este invarianta la seturile de date care contin anomalii
grupate sub forma unor clustere. Prin raportarea la problema DL, metoda ABOD este capabila sa
identifice si genul acesta de anomalii. n general, atomii pot captura directia semnalelor normale,
izoland astfel mai eficient anomaliile. Aceasta abordare oferd o noua perspectiva in detectia
anomaliilor, imbunatatind capacitatea de a distinge intre datele normale si abateri.

Concluzie. Gradul de realizare a acestei activitati: complet.

1.5. Detectie de anomalii pe date de test publice

in raportarea performantelor utilizam scorul numit aria de sub curba Receiver Operating
Characteristic (ROC AUC), utilizat adesea in detectia de anomalii. Curba ROC ilustreaza relatia
dintre rata de fals pozitive si rata de adevarat pozitive. Indicatorul ROC AUC raporteaza aria de
sub curba ROC la patratul unitate, astfel ca o valoare de 1 a indicatorului semnaleaza o
identificare perfecta a anomaliilor, in timp ce valoarea 0.5 corespunde unei preziceri aleatoare.

1.5.1 Teste pe datele ADBench

Atat algoritmii Cone-DL [BID23], cét si algoritmii propusi pentru antrenarea dictionarelor cu atomi
probabilistici (Gauss-OMP si Gauss-L1, pentru calculul reprezentarii si DL-Gauss-L1, DL-Gauss-
OMP pentru antrenarea dictionarelor) [IBD23a], au fost testati pe unul dintre cele mai noi si
probabil cel mai important benchmark in domeniul detectiei de anomalii la momentul actual,
ADBench [HHH22]. ADBench contine 57 baze de date, din domenii diverse (medicina, fizica,
sociologie, finante, lingvistica s.a.) si avand proprietati diferite (raport diferit intre numarul de
semnale si dimensiunea acestora, proportii diferite de anomalii). De asemenea, contine 14
metode de detectie nesupervizata de anomalii, atat consacrate, cat si noi (inclusiv retele neurale).
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Autorii propun o taxonomie a anomaliilor in functie de similaritatea acestora cu semnalele
normale: anomalii global, locale, dependency si cluster. Pentru fiecare tip, ADBench contine cate
o functie pentru a genera sintetic anomaliile, pornind de la semnalele normale din fiecare baza
de date.

Din cele 57 baze de date am selectat 30 pe care am desfasurat in continuare testele. Tntr-o prima
faza, am verificat performantele algoritmilor propusi pe fiecare dintre cele 4 tipuri de anomalii.
Cand bazele de date contin anomalii de tip global, problema este usor de rezolvat, atat de solutiile
propuse, cat si de metodele din benchmark: pentru multe baze de date se obtine un scor de
detectie perfect. Anomaliile de tip local si cluster nu se preteaza abordarii cu algoritmi DL atunci
cand scorul de anomalie este bazat pe eroarea de reprezentare. Pentru a putea folosi DL n
aceste cazuri sunt necesare alte metode de a eticheta semnalele. Motivul, Tn cazul anomaliilor
local, este faptul ca acestea sunt foarte similare cu multe semnale normale, ducand la erori mici
de reprezentare. Asemanator, in cazul anomaliilor cluster, gruparea acestora conduce la o buna
reprezentare. In baza concluziilor de mai sus am desfasurat in continuare teste suplimentare
pentru anomaliile de tip dependency. De notat observatia din [HHH22] ca nicio metoda nu are
performante ridicate pentru toate tipurile de anomalii.

Rezultatele metodelor care utilizeaza atomi conuri (Cone-DL)

In trei dintre bazele de date, Cone-DL obtine un scor de detectie perfect (ROC AUC =1), in timp
ce nicio metoda din ADBench nu atinge aceasta performanta (pe niciuna din cele 30 baze de
date). Tn general, rezultatele Cone-DL sunt corelate cu dimensiunea semnalelor: cu cét
dimensiunea acestora este mai mare, cu atat predictia este mai buna. Tabelele 2 si 3 ilustreaza
aceasta tendinta. Tabelul 2 prezintd rangul (pozitile medii ale) algoritmilor DL intre cele 14
metode din ADBench pentru toate cele 30 baze de date. Sunt evaluate metoda DL clasica (AK-
SVD+OMP), algoritmul Cone-DL propus, cat si varianta AK-SVD+Cone-OMP, anume n care sunt
utilizati atomi coni doar in calculul reprezentarii, in timp ce antrenarea dictionarului se realizeaza
clasic, cu AK-SVD. Valorile parametrilor sunt cele descrise in Sectiunea 1.4. Testele sunt
realizate atat utilizadnd raze constante, cat si raze distribuite uniform. Un rang mai mic de 2.5
inseamna ca metodele DL sunt mai bune decét toti algoritmii ADBench. Cea mai buna metoda
din ADBanch are rangul 2.6.

Tabelul 3 prezinta acelasi clasament, de data aceasta luand in considerare doar primele 12 baze
de date (ordonate descrescator dupa dimensiunea semnalelor), anume pentru care m > 20.
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s=2 s=43
Algorithm Radii c=2¢c=3c=4|c=2¢c=3
AK-SVD + OMP - 213 193 207|227 243
Cone-DL p =005 203 1.87 193|323 3.13
AK-SVD + Cone-OMP 1.87 1.80 1.80 | 2.17 247
Cone-DL 207 193 1.97|4.30 3.60
AK-SVD + Cone-OMP uniform 1.97 1.87 1.83| 250 2.53
Cone-DL + swap p € [0.01,0.1]| 1.90 1.73 1.80|3.37 3.13
AK-SVD + Cone-OMP + swap 1.73 1.67 1.67| 2.10 2.23

Tab. 2. Clasamentul metodelor DL intre cele 14 metodele ADBench pe toate cele 30 baze de
date testate

=2 s=3
Algorithm Radii c=2¢c=3c=4|c=2¢=3
AK-SVD + OMP - 208 192 183|175 1.75
Cone-DL p=0.05 1.83 1.67 1.67 | 2.00 1.50
AK-SVD + Cone-OMP 1.92 1.67 1.67| 158 1.58
Cone-DL 1.83 1.67 1.75|4.00 2.33
AK-SVD + Cone-OMP uniform 1.83 1.50 1.67 | 1.58 1.58
Jone-DL + swap p€[0.01,0.1]] 1.75 1.58 1.75| 3.08 2.08
AK-SVD + Cone-OMP -+ swap 1.67 1.58 1.75|1.50 1.50

Tab. 3. Clasamentul metodelor DL intre cele 14 metodele ADBench pe 12 baze de date, in care
m>20

In lucrarea [BID23] prezentdm in detaliu rezultatele, inclusiv luand in considerare mediile
indicatorului ROC AUC, iar in varianta extinsa a acesteia si valorile ROC AUC obtinute de
algoritmii DL si metodele ADBench pentru fiecare baza de date in parte. Acestea confirma
concluziile clasamentului prezentat mai sus, anume faptul ca metodele propuse sunt superioare
solutiilor state-of-the-art.

Rezultatele metodelor care folosesc atomi-multimi probabilisti
Tabelul 4 prezinta rezultatele Gauss-OMP si DL-Gauss-OMP pentru cele 30 de baze de date,
sub forma clasamentului in metodele ADBench si indicatorului ROC AUC. Fiind vorba de aceleasi

conditii de testare pentru algoritmii din benchmark, se pastreaza observatia precedenta: algoritmii
DL sunt mai buni decat cei din ADBench acolo unde rangul este mai mic decéat 2.5.
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parameters Gauss-OMP | DL-Gauss-OMP
A o rank ROC AUC |rank ROC AUC
1 0.05 407 08676 |3.13 0.8967
1 |€[0.01,1]|6.77 0.8092 [4.10 0.8817

sCore

crr

crr

5

2

2
obj 2 10 | 005 [427 08643 (220 09271
obj 2 10 [€[0.01,1]|6.70 08176 |3.37 09192
prob 2 100 | 0.05 [3.77 08742 |3.57 0.8802
prob 2 100 [€ [0.01,1]|5.67 0.8267 |2.50 0.9212
prob 2 1000{ 0.05 [3.70 0.8685 [1.93 0.9401
prob 2 1000{€ [0.01,1]|6.80 0.8042 |2.63 0.9357
prob 3 1000{ 0.05 [440 08464 |2.10 0.9283

prob 3 1000{€ [0.01,1]|6.60 08110 |2.47 09344

Tab. 4. Rezultatele metodelor Gauss-OMP

Tabelul 5 prezinta rezultatele pentru metodele ce folosesc relaxarea L1. Spre comparatie, cea
mai buna metoda din ADBench obtine o medie a ROC AUC de 0.9274. Se observa ca toate
variantele de alegere a parametrilor pentru Gauss-L1 si DL-Gauss-L1 conduc la rezultate mai
bune.

Gauss-L1 DL-Gauss-L1
paramcters o rank ROC AUC|rank ROC AUC
A==0.001 0.05 1.77 09479 |1.77  0.9479
€ [0.01,1]|1.73 09503 |1.73 0.9503
A=~y=0.01 0.05 1.80 09453 |1.90 09454
€ [0.01,1]|1.80 0.9457 |1.80 0.9458
A=5=01 0.05 1.83 09465 |1.83 0.9468
€[0.01,1][1.73 09471 |1.60 09476
A=~y=1 0.05 1.73 09492 |1.70 09513
€ [0.01,1][1.70 09498 [1.63 0.9519

Tab. 5. Rezultatele metodelor L1

1.5.2. Teste pe date din domeniul bancar

O directie importanta a acestui proiect este detectia de anomalii pe date provenite din tranzactii
bancare si organizate sub forma de graf; nodurile sunt clienti (mai multe conturi pot fi asociate cu
aceeasi persoana fizica sau juridica) si arcele contin informatii despre tranzactiile dintre clienti,
mai precis suma totala tranzactionatd si numarul de tranzactii efectuate. Datele utilizate sunt
descrise in [DBB22] si sunt de doua feluri: i) date reale, provenite de la Libra Internet Bank, ii)
date simulate prin injectia unor anomalii standard (clici, inele si stele, cu unele variatii aleatoare)
in grafuri aleatoare cu densitati prestabilite.

In [BD23] este propus un scor de anomalie numit Community-Augmented Local Link Intensity
(CALLI). Metoda utilizeaza comunitati gasite cu algoritmul Louvain si intensitati bazate pe medii
geometrice, calculand raportul dintre suma intensitatilor in raport cu toate comunitatile si
intensitatea Tn comunitatea proprie.
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Un exemplu de rezultate este prezentat in Tab.6, pe un graf sintetic cu grad mediu aproximativ
17. CALLI, care este un simplu scor, are True Positive Rate (TPR) mult mai buna decat GAW,
care este un vector de scoruri din [ECL19], cu o complexitate similara, bazat tot pe medii
geometrice. De asemenea, adaugand scorul CALLI la metoda din [DBB22] (numita EGO in tabel)
se observa o usoara imbunatatire a rezultatelor, deja foarte bune.

Method TPR 0.1% | TPR 0.2% | TPR 0.5% | TPR 1% | AUC 1% | AN 0.1% | AN 02% | AN 0.5% | AN 1%
CALLI 0.2686 0.5047 0.6984 0.7267 0.6012 45 87 129 141
GAW 0.0058 0.0293 0.0445 0.0581 0.0412 1 5 9 12
EGO 0.3115 0.5984 0.9414 0.9670 0.7927 50 100 188 206
EGO & CALLI 0.3147 0.5995 0.9435 0.9670 0.7950 50 100 190 207
GAW & CALLI 0.1497 0.2288 0.3236 0.3885 0.2858 25 39 56 71

Tab.6. Rezultate CALLI.

n [ZD23] am prezentat un algoritm online de actualizare a trasaturilor pe care se bazeaza metoda
din [DBB22]. Trasaturile sunt de tip egonet (subgraful format dintr-un nod si toti vecinii lui directi)
si egonet redus. Pentru calculul periodic, de exemplu zilnic, metoda din [DBB22] are o
complexitate convenabila, de aproximativ o ora in cazul datelor Libra. Pentru calcul online,
recalcularea egonetilor implica o complexitate nepractica; pentru unii egoneti sunt necesare chiar
si zeci de secunde. Algoritmul online propus reuseste sa actualizeze exact trasaturile fara a
recalcula egonetii, folosind doar vecinii comuni a doua noduri, care sunt mult mai usor de calculat.
Cresterea de viteza este semnificativa. Fig.6 prezintd o histograma a cresterilor de viteza a
algoritmului online fata de cel bazat pe recalcularea egonetilor. Pentru nodurile cu putini vecini,
care sunt majoritatea, cresterea de viteza are valori intre 3 si 5. Pentru nodurile cu multi vecini,
cresterea de viteza are valori mult mai mari, chiar si peste 300. Deci algoritmul online este ntr-
adevar practic, timpul maxim de executie fiind aproximativ 0.5 secunde.
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Fig.6 Histograma raporturilor dintre timpii de recalculare a trasaturilor si timpii online.

De asemenea, am comparat performanta intre detectia de anomalii online si cea efectuata la
sfarsitul zilei; prima foloseste un detector antrenat in ziua precedenta, a doua face antrenarea
chiar inainte de detectie. Am observat ca diferentele sunt nesemnificative, ceea ce da si mai mare
importanta metodei online propuse.
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Concluzie. Gradul de realizare a acestei activitati: complet.

2. Sumarul progresului

in anul 2023, pana la data de 1 decembrie, am reusit urméatoarele publicatii:

e 2 articole publicate in reviste [ID23], [MD23]. Primul a fost realizat in buna masura in 2022.

e 6 articole acceptate (5 deja prezentate, cu lucrari vizibile pe ieeexplore) la conferinte
indexate WoS [IBD23], [ID23a], [ID23Db], [BD23], [MD23c], [ZB23]. Doar primul a fost trimis
anul trecut in versiune initiala, revizuit insa anul acesta.

e Doua articole trimise spre publicare, unul la revista Signal Processing (unde a trecut de
primul radnd de recenzii) [BID23], altul la IEEE Open Journal of Signal Processing
[IBD23a].

e Un articol publicat pe arXiv [IDR23], cu rezultate utile, pentru care vom cauta un loc mai
bun de publicare.

Articolele pot fi gasite pe site-ul proiectului, http://asydil.upb.ro/. Tot acolo se afla si programele
aferente lor.

Rezultatele descrise mai sus sunt peste cele prevazute in planul de realizare, atat la publicatii,
cat si la algoritmi.

Prezentdam in continuare sumarul progresului pentru fiecare dintre cele cinci activitati ale
proiectului din anul 2023.

2.1. Versiuni kernel ale reprezentarilor cu atomi-multime

Am studiat versiunile kernel ale atomilor multime si dedus algoritmi pentru reprezentari rare cu
ajutorul lor. Rezultatele obtinute nu sunt mai bune decat pentru versiunile standard. Am obtinut
rezultate conexe [IDR23] sub forma unor versiuni kernel a algoritmului t-SNE de reducere
dimensionala. Per total, rezultatele la aceasta activitate sunt sub asteptari.

2.2. Tnvétarea dictionarelor, etapa de actualizare, cu atomi-multime (bazata
pe optimizare)

Aceasta activitate, centrala pentru tema proiectului, a produs algoritmi de invatarea dictionarelor
pentru atomi con si atomi gaussieni si s-a concretizat in articolele [BID23], [IBD23a]. Algoritmii
sunt originali, au proprietati bune de convergenta, inclusiv unele sustinute de rezultate teoretice.
Utilizarea algoritmilor in detectia de anomalii a avut succes. Rezultate conexe au fost obtinute in
domeniul optimizarii globale, publicate in [MD23]. Consideram ca aceasta activitate este complet
realizata, cu depasirea numarului de articole prevazut.
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2.3. Biblioteci MATLAB si Python pentru algoritmii realizati in 2022

Am implementat toti algoritmii propusi si i-am facut publici pe gitlab, impreuna cu programe de
test si documentatie primara. Pana la sfarsitul anului ne vom asigura ca toti algoritmii sunt
implementati in ambele limbaje, inclusiv pentru algoritmi realizati in 2023, incheind cu succes
aceasta activitate.

2.4. Proiectare algoritmi si acordare hiper-parametri (pentru detectia de
anomalii)

Am studiat modul in care se poate calcula scorul de anomalie Tn algoritmii cu atomi multime din
[BID23], [IBD23a]. De asemenea, am studiat experimental modul de alegere a hiperparametrilor
din acesti algoritmi, gasind pentru majoritatea valori care se pot utiliza robust in mai multe aplicatii.
Am propus metode noi de clasificare [ID23a] si detectie de anomalii [ID23b], bazate pe invatarea
dictionarelor. Apreciem ca aceasta activitate a fost indeplinitda complet, cu rezultate foarte bune.

2.5. Detectie de anomalii pe date de test publice

Am utilizat algoritmii de reprezentare rara si invatarea dictionarelor pentru detectia de anomalii
pe seturi de date dintr-un banc de teste foarte recent [HHH22], concurand cu cei mai buni algoritmi
actuali. Folosind dictionare cu atomi multime, am obtinut cele mai bune rezultate pe unul din cele
patru tipuri de baza de anomalii, numit ‘dependency’. Am castigat nu doar in fata metodelor in
[HHH22], dar si in fata metodelor standard de invatare a dictionarelor. Rezultatele se gasesc in
[BID23], [IBD23a]. De asemenea, am progresat in detectia de anomalii in date de tip graf,
propunand algoritmi noi, cu rezultate bune, in [BD23], [ZD23]. Consideram ca aceasta activitate
a fost indeplinita complet, cu rezultate excelente.

3. Rezumat executiv

Proiectul “Inv&tarea asimetrica a dictionarelor” (Asymmetric Dictionary Learning—AsyDiL) are ca
scop deducerea unor algoritmi pentru reprezentari rare si invatarea dictionarelor atunci cand, in
reprezentarile rare aferente, atomii nu mai sunt simpli vectori ficsi, ci sunt alesi dintr-o multime
infinita. Am studiat cazurile in care aceasta multime este un con in jurul atomului central (atomi
con) sau este caracterizata de o distributie de probabilitate normala in jurul atomului central (atomi
gaussieni). Am propus algoritmi noi (fatéd de anul 2022) de reprezentare rara cu atomi gaussieni
si algoritmi de invatare a dictionarelor. Aplicatia principala a fost detectia de anomalii, unde au
fost obtinute rezultate foarte bune.

In etapa 2023 am obtinut urmétoarele rezultate semnificative:

e Utilizarea algoritmului pentru invatarea dictionarelor cu atomi con din 2022, cu unele
imbunatatiri, la detectia de anomalii pentru tipul de anomalii numit ‘dependency’ din
ADBench. Rezultatele sunt mai bune decéat cele ale tuturor metodelor din ADBench, care
este o biblioteca implementand algoritmi de top. De asemenea, sunt clar mai bune decét
cele obtinute cu algoritmi standard de invatare a dictionarelor. A fost trimis un articol la
revista Signal Processing, care a trecut de primul rand de recenzii.
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e Un algoritm pentru invatarea dictionarelor cu atomi gaussieni. Algoritmul se bazeaza pe
relaxare convexa si poate fi aplicat la detectie de anomalii. Se obtin rezultate mai bune
decét cele de la punctul anterior. A fost realizat un articol trimis la o revista buna.

e Doi algoritmi de detectie de anomalii in grafuri, dintre care unul online, publicati in lucrari
de conferinta.

e Un algoritm de optimizare globala bazat pe meta-euristici, cu rezultate de top pe seturi de
date din competitii recente, publicat intr-un articol de revista.

Site-ul proiectului, http://asydil.upb.ro/, contine articolele realizate si seturi de programe complete
care rezolva problemele studiate, cu exemple relevante de functionare, in majoritatea cazurilor
pe date publice, unele reale, altele prelucrate din date reale.

4. Alte informatii despre proiect

Echipa din 2022 (Bogdan Dumitrescu, Andra Baltoiu, Denis llie-Ablachim, Cristian Zica, Theodor
Badea) a ramas stabila. Un alt doctorand al lui BD, Alexandru Manescu, a colaborat ocazional,
fara a fi inclus oficial in echipa. Au avut loc intalniri periodice, uneori online. Aceste ntalniri au
fost deseori intre directorul de proiect si unul sau doi membri ai echipei, deoarece orarul incarcat
al cursurilor a ingreunat posibilitatea intalnirilor Tntregului grup.

Nu au fost intdmpinate dificultati administrative semnificative, desi unele achizitii au fost améanate
din cauza transformarii UPB dupa unirea cu Univ. Pitesti, ceea ce a produs o perioada de blocaj.

5. Concluzii

Din punctul de vedere al publicatiilor reusite, rezultatele sunt satisfacatoare. Daca vor fi acceptate
cele doua articole trimise in a doua jumatate a anului, care contin rezultate centrale in tematica
proiectului, rezultatele vor fi foarte bune. Algoritmii propusi de reprezentare rara si invatare a
dictionarelor au dat rezultate foarte bune in detectia de anomalii, fiind mai buni decét cei dintr-o
biblioteca recenta cu algoritmi de top, pentru un tip fundamental de anomalii. Mare parte din
rezultatele prevazute la inceputul proiectului au fost obtinute, desi nu neaparat in forma imaginata
initial. Continuand in acelasi ritm, putem incheia cu rezultate peste cele din propunerea de proiect.

Articole realizate

[BD23] T.A. Badea, B.Dumitrescu, "Community-Augmented Local-Link Intensity: a score for
anomaly detection in graphs"”, Proc. 9th. Int. Conf. on Control, Decision and Information
Technology (CoDIT), Rome, Italy, pp.1936-1941, July 2023. ieeexplore paper

[BID23] A.Baltoiu, D.C. llie-Ablachim, B.Dumitrescu, “Dictionary learning with cone atoms and
application to anomaly detection”, submitted, 2023. versiune extinsa
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Optimization, Algorithms, vol. 16, no. 9, art. 451, Sep. 2023. WOS:001072482800001
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optimization algorithms", Proc. 24th. Int. Conf. on Control Systems and Computer Science,
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