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Capitolul 1

Introducere

1.1 Motivat, ia s, i Important,a Cercetării

Teza de doctorat prezentată ı̂n această cercetare cuprinde trei direct, ii de cercetare
semnificative: Semiotica, Teoria informat, iei s, i Pruning-ul ret,elelor neuronale, cu scopul
de a avansa ı̂n domeniul ı̂nvăt, ării profunde s, i de a-i debloca potent, ialul ı̂n diverse
domenii. Aceste trei direct, ii sunt interconectate s, i se pot completa reciproc pentru a
ı̂mbunătăt, i interpretabilitatea, eficient,a s, i ı̂nt,elegerea semantică a modelelor de ı̂nvăt,are
profundă ı̂n contextul datelor vizuale.

Una dintre problemele principale pe care ne concentrăm se referă la ı̂ncorporarea semi-
oticii ı̂n ret,elele neuronale convolut, ionale (CNN). Acest efort este foarte promit, ător pen-
tru a răspunde cerint,ei urgente de ı̂mbunătăt, ire a interpretabilităt, ii s, i explicabilităt, ii
ı̂n domeniul procesării datelor vizuale [15, 123]. În timp ce CNN-urile excelează ı̂n
analiza s, i extragerea caracteristicilor din datele vizuale, adesea le lipses,te o ı̂nt,elegere
cuprinzătoare a contextului semantic subiacent ı̂ncorporat ı̂n date [7, 29, 128, 129].
Acesta este punctul ı̂n care semiotica, un domeniu dedicat studiului simbolurilor s, i
semnelor s, i al semnificat, iei acestora, devine crucială. Prin ı̂ncorporarea principiilor
semiotice ı̂n arhitecturile CNN, cercetătorii au potent, ialul de a reduce acest decalaj s, i
de a permite niveluri mai profunde de ı̂nt,elegere.

Integrarea principiilor semiotice ı̂n arhitecturile CNN deschide posibilităt, i interesante
pentru ı̂mbunătăt, irea ı̂nt,elegerii semantice a modelelor CNN [23]. Luând ı̂n considerare
semnificat, ia s, i interpretarea simbolurilor s, i a semnelor ı̂n contextul datelor vizuale,
aceste modele pot oferi interpretări s, i explicat, ii mai semnificative pentru predict, iile s, i
deciziile lor. Această integrare nu numai că oferă informat, ii valoroase despre procesul de
rat, ionament al CNN-urilor, dar permite utilizatorilor s, i părt, ilor interesate să ı̂nt,eleagă
factorii care stau la baza rezultatelor modelului.

Cu toate acestea, se ridică o ı̂ntrebare critică: Cum putem ı̂ncorpora ı̂n mod eficient
principiile semiotice ı̂n arhitecturile CNN? Des, i beneficiile potent, iale sunt clare, detaliile
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de implementare s, i tehnicile de reprezentare s, i interpretare a simbolurilor s, i semnelor ı̂n
cadrul straturilor s, i operat, iunilor unui CNN rămân domenii deschise pentru explorare.
Eforturile de cercetare s-ar putea concentra pe dezvoltarea unor metodologii care să
integreze fără probleme principiile semiotice ı̂n cadrele CNN existente, permit, ând o
fuziune armonioasă a procesării datelor vizuale s, i a interpretării semnificative [116].

Abordând această ı̂ntrebare, cercetătorii ar putea deschide calea pentru modele CNN
care nu numai că excelează ı̂n capacitatea lor de a extrage caracteristici vizuale, dar
posedă s, i o ı̂nt,elegere mai profundă a contextului semiotic ı̂n care există aceste carac-
teristici. Acest lucru ar conduce la rezultate mai fiabile s, i mai explicabile, consolidând
ı̂ncrederea s, i promovând o adoptare mai largă a modelelor CNN ı̂n diverse domenii
ı̂n care interpretabilitatea este de o important, ă majoră. Obiectivul nostru ı̂n această
teză este de a aborda provocarea de a ı̂ncorpora ı̂n mod eficient conceptele semiotice ı̂n
CNN-uri.

O altă provocare pe care ne străduim să o abordăm implică integrarea cadrului Infor-
mation Bottleneck (IB) cu semiotica, oferind potent, ialul unor avantaje suplimentare
ı̂n ceea ce prives,te interpretabilitatea s, i eficient,a. Cadrul IB, care ı̂s, i are rădăcinile ı̂n
teoria informat, iei, se concentrează pe extragerea informat, iilor relevante s, i semnificative,
eliminând ı̂n acelas, i timp detaliile irelevante [93,110,111]. Prin combinarea cadrului IB
cu semiotica, cercetătorii pot valorifica principiile extragerii informat, iilor semnificative
pentru a ghida interpretarea s, i ı̂nt,elegerea simbolurilor s, i semnelor codificate ı̂n date.

Această integrare joacă un rol crucial ı̂n ghidarea procesului de ı̂mbogăt, ire a
informat, iilor ı̂n cadrul modelelor de ı̂nvăt,are profundă. Ea ajută la identificarea celor
mai relevante semne s, i simboluri care contribuie cel mai mult la rezultatul dorit. Prin
ı̂ncorporarea principiilor semiotice, interpretarea acestor semne s, i simboluri devine mai
semnificativă s, i mai interpretabilă, permit, ând o ı̂nt,elegere mai profundă a datelor subi-
acente.

Cu toate acestea, se ridică o ı̂ntrebare deschisă: Cum putem găsi un echilibru ı̂n timpul
procesului de ı̂mbuteliere a informat, iei, asigurând o compresie eficientă, păstrând ı̂n
acelas, i timp integritatea semnificat, iei semiotice? Este crucial să se evite compromiterea
ı̂nt,elegerii semantice esent, iale ı̂ncorporate ı̂n semne s, i simboluri. Eforturile de cercetare
ar trebui să exploreze tehnici de optimizare care să ia ı̂n considerare atât principiile
teoretice ale informat, iei, cât s, i principiile semiotice. Încă o dată, obiectivul nostru este
de a aborda această ı̂ntrebare nerezolvată s, i de a determina dacă cercetarea noastră o
poate aborda ı̂n mod eficient.

În cele din urmă, ultima provocare pe care ne propunem să o abordăm se referă la
integrarea tunderea ret,elelor neuronale s, i a teoriei informat, iei. Tehnicile de tăiere a
ret,elelor neuronale oferă o solut, ie pentru a optimiza eficient,a modelului s, i complexi-
tatea computat, ională prin eliminarea selectivă a componentelor inutile sau redundante
din ret,elele neuronale profunde [40, 46, 56, 61]. Aceste ret,ele au adesea un număr mare
de parametri, ceea ce le face costisitoare din punct de vedere computat, ional s, i consuma-
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toare de resurse. Integrarea teoriei informat, iei cu pruningul ret,elelor neuronale ar putea
aborda provocările legate de optimizarea modelului, complexitatea computat, ională s, i
eficient,a ı̂n ı̂nvăt,area profundă.

Teoria informat, iei oferă perspective fundamentale ı̂n ceea ce prives,te reprezentarea,
compresia s, i transmiterea datelor. Prin valorificarea teoriei informat, iei, cercetătorii
urmăresc să optimizeze fluxul de informat, ii ı̂n cadrul ret,elei s, i să ı̂mbunătăt,ească
eficient,a acesteia. Concepte precum entropia, informat, ia reciprocă s, i capacitatea
canalului sunt instrumente valoroase pentru a cuantifica cont, inutul de informat, ii s, i
redundant,a din cadrul ret,elei [18].

Combinarea teoriei informat, iei s, i a reducerii ret,elei neuronale permite identificarea s, i
păstrarea celor mai informative componente, reducând ı̂n acelas, i timp complexitatea de
calcul s, i amprenta de memorie. Măsurile teoretice ale informat, iei pot evalua important,a
diferitelor componente ale ret,elei, permit, ând procesului de tăiere să ret, ină cele mai
relevante caracteristici [16,59,68]. Această abordare ajută la abordarea unor provocări
precum supraadaptarea s, i echilibrează complexitatea modelului cu eficient,a datelor
[70,118].

Algoritmii eficient, i de curăt,are care utilizează concepte teoretice ale informat, iei pot
accelera procesul. Prin utilizarea teoriei informat, iei, cercetătorii pot identifica compo-
nentele mai put, in informative, permit, ând o tăiere mai rapidă s, i mai bine direct, ionată.
Acest lucru reduce cheltuielile de calcul asociate cu formarea s, i reglarea fină a ret,elelor
curăt,ate, sporind s, i mai mult eficient,a ı̂n ı̂nvăt,area profundă. Care sunt modalităt, ile
prin care algoritmii de tăiere eficientă pot valorifica conceptele teoriei informat, iei pen-
tru a accelera procesul de tăiere? În plus, cum pot cercetătorii să utilizeze ı̂n mod
eficient tehnici specifice, bazate pe teoria informat, iei, pentru a identifica componentele
mai put, in informative? Aceste ı̂ntrebări constituie o mare parte din cercetarea tezei
noastre, deoarece ne propunem să descoperim noi strategii s, i abordări care pot spori
eficient,a s, i eficacitatea procesului de curăt,are ı̂n modelele de ı̂nvăt,are profundă.

Integrarea semioticii, a teoriei informat, iei s, i a pruningului ret,elelor neuronale ı̂n
această teză de doctorat oferă perspective valoroase s, i aplicat, ii practice pentru dome-
niul ı̂nvăt, ării profunde. Prin examinarea conexiunilor dintre aceste direct, ii de cerc-
etare, acest studiu oferă un cadru pentru a ı̂mbunătăt, i interpretabilitatea, eficient,a
s, i ı̂nt,elegerea semantică a modelelor de ı̂nvăt,are profundă atunci când se analizează
date vizuale. Aceste constatări contribuie la progresul continuu al domeniului s, i sunt
promit, ătoare pentru investigat, ii viitoare. Prin intermediul acestei cercetări, dobândim
o ı̂nt,elegere mai profundă a potent, ialului s, i a limitărilor ı̂nvăt, ării profunde, ceea ce ne
aduce mai aproape de aplicat, ii mai eficiente s, i mai semnificative ı̂n diverse domenii.
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1.2 Ret,ele Neuronale Convolut, ionale

Ret,elele neuronale convolut, ionale sunt un tip de ret,ea neuronală artificială care s-au
dovedit a fi deosebit de eficiente ı̂n sarcini de viziune pe calculator, cum ar fi clasificarea
imaginilor [42, 53, 97], detectarea obiectelor [60, 83] s, i segmentarea [14, 63, 84]. Acestea
sunt inspirate de structura s, i funct, ia cortexului vizual din creier s, i utilizează o serie
de straturi convolut, ionale pentru a extrage s, i a ı̂nvăt,a caracteristici din imaginile de
intrare.

Elementul de bază al unui CNN este stratul convolut, ional, care aplică un set de filtre
la imaginea de intrare s, i produce un set de hărt, i de caracteristici de ies, ire. Aceste
filtre sunt ı̂nvăt,ate ı̂n timpul procesului de instruire s, i sunt optimizate pentru a capta
modele s, i structuri utile ı̂n datele de intrare. Hărt, ile de caracteristici de ies, ire sunt apoi
trecute prin straturi suplimentare, cum ar fi straturi de grupare, normalizare s, i straturi
complet conectate, pentru a genera o predict, ie finală de ies, ire.

CNN-urile au devenit un instrument utilizat pe scară largă s, i extrem de eficient ı̂n
domeniul vederii computerizate, atingând performant,e de ultimă generat, ie ı̂ntr-o serie
de sarcini. CNN-urile au fost aplicate ı̂ntr-o varietate de aplicat, ii, inclusiv conducerea
autonomă [11,27], imagistica medicală [92] s, i recunoas,terea facială [106]. În plus, CNN-
urile au fost adaptate la alte domenii, cum ar fi prelucrarea limbajului natural [113]
s, i analiza audio [47]. Versatilitatea s, i succesul CNN-urilor fac din ele un instrument
valoros ı̂n multe domenii diferite de cercetare s, i ı̂n industrie.

În general, ret,elele neuronale convolut, ionale au avut un impact semnificativ asupra
domeniului vederii computerizate s, i reprezintă un instrument puternic pentru rezolvarea
unei game largi de sarcini. Pe măsură ce cercetările ı̂n acest domeniu continuă, este
probabil că vom asista la s, i mai multe progrese ı̂n ceea ce prives,te arhitecturile CNN s, i
tehnicile de ı̂mbunătăt, ire a eficient,ei s, i performant,ei acestora.

1.3 Învăt,area Prin Întărire

Învăt,area prin ı̂ntărire (RL) este un subdomeniu al ı̂nvăt, ării automate care se con-
centrează pe interact, iunea dintre un agent s, i mediul său. Aceasta implică ı̂nvăt,area
modului de a lua decizii secvent, iale pentru a maximiza un obiectiv pe termen lung.
Această paradigmă de ı̂nvăt,are a câs,tigat o atent, ie semnificativă ı̂n ultimii ani da-
torită capacităt, ii sale de a aborda probleme complexe cu un feedback rar, ceea ce o
face potrivită pentru o gamă largă de aplicat, ii, cum ar fi robotica, jocurile s, i sistemele
autonome [102].

Q-learning este un algoritm popular utilizat ı̂n ı̂nvăt,area prin ı̂ntărire, ı̂n special ı̂n
scenarii cu spat, ii de stare mari sau continue. Este un algoritm fără model care estimează
direct valorile de act, iune, cunoscute s, i sub numele de valori Q. Valoarea Q a act, iunii a
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ı̂n starea s, notată ca Q(s, a), reprezintă recompensa cumulativă as,teptată pornind de
la starea s, luând act, iunea a s, i urmând o anumită politică π [102].

Combinat, ia dintre ı̂nvăt,area prin ı̂ntărire s, i ret,elele neuronale profunde, cunoscută sub
numele de ı̂nvăt,are prin ı̂ntărire profundă, a produs progrese remarcabile ı̂n dome-
niu. Deosebit de remarcabilă este atingerea unor performant,e de nivel uman de către
agent, i ı̂n sarcini complexe, cum ar fi jucarea jocurilor Atari s, i ı̂nfrângerea campionilor
mondiali la jocuri de societate precum Go [67, 94]. Aceste realizări demonstrează ı̂n
mod viu puterea ı̂nvăt, ării prin ı̂ntărire ı̂n abordarea unor probleme dificile din lumea
reală, deschizând, ı̂n consecint, ă, noi posibilităt, i pentru sistemele autonome s, i agent, ii
inteligent, i.

O altă paradigmă puternică care a apărut ı̂n RL este abordarea actor-critic. Algoritmii
actor-critic combină elemente atât ale metodelor bazate pe valori, cum ar fi ı̂nvăt,area
Q, cât s, i ale metodelor bazate pe politici. Aces,tia ment, in două componente separate:
un actor care ı̂nvat, ă o politică s, i un critic care estimează funct, ia de valoare.

O variantă populară a algoritmilor actor-critic este metoda Advantage Actor-Critic
(A2C). A2C combină avantajele atât ale metodelor bazate pe politici, cât s, i ale
aproximării funct, iei de valoare. Aceasta utilizează mai mult, i agent, i actor-critic paraleli
care interact, ionează cu mediul pentru a colecta date, care sunt apoi utilizate atât pen-
tru actualizarea politicii, cât s, i pentru estimarea funct, iei valorii. Această paralelizare
ı̂mbunătăt,es,te eficient,a es,antionării s, i permite actualizări mai stabile [66].

Algoritmul Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) este o metodă de ı̂nvăt,are
de ı̂ntărire fără model, fără politică, care combină elemente atât ale algoritmului de
ı̂nvăt,are Q profundă, cât s, i ale algoritmului actor-critic [58]. DDPG este conceput
special pentru a gestiona spat, ii de act, iune continue, ceea ce ı̂l face bine adaptat pentru
sarcini cu control continuu [58,95].

Algoritmul DDPG a găsit, de asemenea, aplicat, ii dincolo de sarcinile tradit, ionale de
ı̂nvăt,are prin ı̂ntărire. În contextul tăierii ret,elelor neuronale, DDPG a fost integrat
ı̂n cadrul AutoML for Model Compression (AMC) [45] ca metodă eficientă de ghidare
a procesului de tăiere. AMC valorifică DDPG pentru a ı̂nvăt,a o politică de selectare
s, i tăiere a canalelor ret,elei pe baza scorurilor de important, ă ale acestora. Ret,eaua
de actori din DDPG este antrenată pentru a genera măs,ti de tăiere care determină
conectivitatea ret,elei, ı̂n timp ce ret,eaua critică estimează performant,a modelelor tăiate.
Prin intermediul procesului iterativ de instruire, DDPG explorează compromisul dintre
dimensiunea modelului s, i performant, ă, descoperind ı̂n cele din urmă arhitecturi de ret,ea
compacte s, i eficiente. Prin ı̂ncorporarea DDPG ı̂n cadrul AMC, tunderea ret,elelor
neuronale devine o problemă de ı̂nvăt,are prin ı̂ntărire, permit, ând decizii de tundere
automate s, i bazate pe date care au ca rezultat modele foarte comprimate fără pierderi
semnificative de precizie [45]. Combinat, ia dintre DDPG s, i cadrul AMC demonstrează
versatilitatea tehnicilor de ı̂nvăt,are prin ı̂ntărire ı̂n abordarea problemelor complexe de
optimizare ı̂n domeniul comprimării ret,elelor neuronale s, i al eficient,ei modelelor.
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Pe măsură ce cercetările ı̂n curs de desfăs,urare continuă să ı̂mpingă limitele ı̂nvăt, ării
prin ı̂ntărire, aceasta det, ine un potent, ial extraordinar pentru abordarea problemelor
complexe de luare a deciziilor ı̂n diverse domenii. De la vehicule autonome la sisteme
de recomandări personalizate, ı̂nvăt,area prin ı̂ntărire oferă un cadru puternic pentru
crearea de agent, i inteligent, i care se pot adapta, ı̂nvăt,a s, i excela ı̂n medii diverse. Vi-
itorul ı̂nvăt, ării prin ı̂ntărire pare promit, ător, având potent, ialul de a modela modul ı̂n
care interact, ionăm cu tehnologia s, i de a deschide calea către o nouă eră a aplicat, iilor
bazate pe inteligent, ă artificială.

1.4 Semiotica: Studiul Semnelor s, i Simbolurilor

Semiotica, cunoscută s, i sub numele de semiologie, este un domeniu de studiu care ex-
plorează modul ı̂n care semnele s, i simbolurile sunt folosite pentru comunicare. Acesta
se concentrează pe analiza s, i interpretarea semnificat, iilor acestor semne ı̂n diferite con-
texte. Semiotica recunoas,te că semnele merg dincolo de cuvinte s, i imagini s, i includ
alte experient,e senzoriale, cum ar fi sunetele, gesturile, mirosurile, gusturile s, i atin-
gerea. Prin studierea modului ı̂n care semnele, contextele lor s, i interpretările oame-
nilor interact, ionează, semiotica ne ajută să ı̂nt,elegem cum sunt create, negociate s, i
ı̂mpărtăs, ite semnificat, iile ı̂n cadrul diferitelor culturi s, i societăt, i.

În centrul semioticii se află conceptul de semn, care constă ı̂ntr-o formă fizică (semnifi-
cant) s, i conceptul mental pe care ı̂l reprezintă (semnificat). Relat, ia dintre semnificant
s, i semnificat este arbitrară s, i se bazează pe convent, ii culturale. Aceasta ı̂nseamnă că nu
există o legătură inerentă ı̂ntre ele; este un acord comun ı̂n cadrul unei anumite culturi
sau comunităt, i. De exemplu, ı̂n limba engleză, cuvântul ”dog” reprezintă ideea unui
animal cu patru picioare, ı̂n timp ce o altă limbă poate folosi un cuvânt diferit pentru
acelas, i concept.

Semiotica se bazează pe lucrările lingvistului elvet, ian Ferdinand de Saussure [88].
Saussure a introdus ideea de semnificant s, i semnificat, subliniind important,a naturii
relat, ionale a semnelor. El a sust, inut că semnificat, ia provine din diferent,ele s, i relat, iile
dintre semne ı̂n cadrul unui sistem, mai degrabă decât din existent,a lor izolată. Acest
concept a condus la not, iunea de sisteme de semne sau sisteme semnificante, ı̂n care
semnele sunt organizate s, i structurate pentru a crea semnificat, ie. Aceste sisteme de
semne pot fi observate ı̂n diverse domenii, cum ar fi limbajul, artele vizuale, muzica s, i
ritualurile sociale.

În plus fat, ă de abordarea structuralistă a lui Saussure, semiotica cuprinde diverse cadre
s, i perspective teoretice. O figură influentă ı̂n semiotică este filosoful american Charles
Sanders Peirce, care a propus un model triadic al semnelor [79]. Potrivit lui Peirce,
semnele pot fi clasificate ı̂n trei tipuri: icoane, indici s, i simboluri. Icoanele sunt semne
care seamănă sau imită obiectele pe care le reprezintă, cum ar fi o fotografie. Semnele
index au o legătură cauzală sau contingentă cu referent, ii lor, cum ar fi fumul care
indică un incendiu. Simbolurile, pe de altă parte, se bazează pe asociat, ii arbitrare cu
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semnificat, iile lor, bazate pe convent, ii culturale comune. De exemplu, forma octogonală
ros, ie a unui semn de oprire simbolizează oprirea ı̂n multe culturi.

Semiotica oferă un set de instrumente valoroase pentru analizarea s, i interpretarea di-
verselor forme de comunicare s, i a fenomenelor culturale [6]. Ea permite cercetătorilor să
investigheze modul ı̂n care semnificat, ia este construită, transmisă s, i ı̂nt,eleasă ı̂n diferite
contexte [22]. De exemplu, semiotica poate fi aplicată pentru a analiza campaniile
publicitare, examinând simbolurile, semnele s, i narat, iunile folosite pentru a influent,a
consumatorii [120]. În literatură, semiotica ajută la descoperirea structurilor subia-
cente s, i a sistemelor simbolice din cadrul unui text, aruncând lumină asupra intent, iilor
autorilor s, i interpretărilor cititorilor [35]. Mai mult, semiotica ı̂s, i găses,te aplicat, ii ı̂n
analiza artelor vizuale, a filmului, a muzicii s, i a comunicării non-verbale, oferind o per-
spectivă asupra modului ı̂n care este creat sensul prin diverse moduri de exprimare [12].

Integrarea potent, ială a semioticii s, i a ı̂nvăt, ării aprofundate reprezintă o cale interesantă
de cercetare s, i explorare. Semiotica, cu accentul pus pe semne, simboluri s, i semnificat, ie,
oferă un cadru conceptual care poate ı̂mbogăt, i s, i informa dezvoltarea s, i interpretarea
modelelor de ı̂nvăt,are aprofundată.

Învăt,area profundă, un subdomeniu al inteligent,ei artificiale, presupune antrenarea
ret,elelor neuronale pentru a ı̂nvăt,a s, i a extrage reprezentări semnificative din seturi
mari de date [34]. Ea a obt, inut un succes remarcabil ı̂n sarcini precum recunoas,terea
imaginilor [53], procesarea limbajului natural [21] s, i sinteza vorbirii [112]. Cu toate
acestea, una dintre provocările ı̂nvăt, ării profunde constă ı̂n capacitatea de interpretare
a modelelor sale. Înt,elegerea motivelor care stau la baza unei decizii sau a unei predict, ii
specifice făcute de un sistem de ı̂nvăt,are profundă poate fi o provocare din cauza com-
plexităt, ii s, i a opacităt, ii algoritmilor de bază [39].

Prin ı̂ncorporarea semioticii ı̂n procesul de ı̂nvăt,are profundă, cercetătorii pot introduce
un strat de interpretabilitate s, i semnificat, ie ı̂n reprezentările ı̂nvăt,ate. Semiotica oferă
o abordare structurată a analizei s, i interpretării semnelor s, i simbolurilor ı̂ntr-un context
specific, aruncând lumină asupra reprezentărilor interne s, i a proceselor decizionale ale
modelelor de ı̂nvăt,are profundă. Ea oferă un cadru pentru a descoperi semnificat, iile
ı̂ncorporate ı̂n date s, i pentru a stabili conexiuni ı̂ntre diferite caracteristici sau concepte.

O aplicat, ie potent, ială a integrării semioticii s, i a ı̂nvăt, ării profunde este ı̂n domeniul
vederii computerizate. Des, i modelele de ı̂nvăt,are profundă au demonstrat abilităt, i
remarcabile ı̂n recunoas,terea s, i clasificarea obiectelor vizuale, interpretarea deciziilor
lor rămâne o provocare. Prin ı̂ncorporarea analizei semiotice, cercetătorii pot trece
dincolo de identificarea obiectelor s, i pot explora semnificat, iile simbolice s, i culturale
asociate cu cont, inutul vizual. Această integrare poate dezvălui straturile implicite de
semnificat, ie din imagini, permit, ând interpretări mai nuant,ate s, i ı̂mbunătăt, ind potent, ial
performant,a modelelor de ı̂nvăt,are profundă ı̂n sarcini precum ı̂nt,elegerea s, i generarea
de imagini.

În plus, integrarea semioticii s, i a ı̂nvăt, ării profunde poate avea implicat, ii practice pen-
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tru proiectarea sistemelor centrate pe utilizator. Prin ı̂ncorporarea analizei semiotice
ı̂n procesele de instruire s, i de luare a deciziilor modelelor de ı̂nvăt,are profundă, devine
posibilă luarea ı̂n considerare a aspectelor culturale, sociale s, i contextuale ale comu-
nicării umane. Această integrare poate duce la dezvoltarea unor sisteme mai incluzive
s, i mai cons,tiente de context, care iau ı̂n considerare diversele semnificat, ii s, i interpretări
asociate cu semnele s, i simbolurile. Astfel de sisteme pot răspunde mai bine nevoilor
s, i preferint,elor utilizatorilor din medii culturale diferite, promovând o experient, ă mai
incluzivă s, i mai us,or de utilizat.

1.5 Blocajul Informat, ional

Blocajul informat, ional (Information Bottleneck (IB)) este un cadru utilizat ı̂n ı̂nvăt,area
automată s, i ı̂n teoria informat, iei pentru a identifica s, i extrage informat, ii relevante dintr-
un set de date complexe, eliminând ı̂n acelas, i timp părt, ile redundante s, i irelevante.
Ideea din spatele principiului IB este de a găsi o reprezentare comprimată a datelor de
intrare care să ret, ină cât mai multe informat, ii relevante posibil, minimizând ı̂n acelas, i
timp cantitatea de zgomot s, i redundant, ă. Cu alte cuvinte, principiul IB urmăres,te să
găsească un echilibru ı̂ntre compresie s, i acuratet,e care să permită o procesare eficientă
s, i eficace a informat, iilor. Cadrul IB s, i-a găsit o utilizare practică ı̂n diverse domenii de
cercetare, permit, ând cercetătorilor să extragă informat, ii relevante din seturi complexe
de date s, i să ı̂mbunătăt,ească eficient,a procesării informat, iilor. În ultimii ani, IB a
câs,tigat o atent, ie tot mai mare ca abordare puternică pentru a aborda provocările
legate de modelarea s, i luarea deciziilor bazate pe date.

Formularea originală a conceptului de IB a fost elaborată ı̂n [110] ca o tehnică teoretică
a informat, iei al cărei scop este de a găsi cel mai bun compromis ı̂ntre precizia predict, iei
unei variabile Y s, i comprimarea variabilei aleatoare de intrare X ı̂n codul T . Acest
lucru se realizează prin minimizarea următorului lagrangian [110]:

min
PT |X

I(X;T ) − βI(Y ;T ) (1.1)

unde I(·, ·) este informat, ia reciprocă a două variabile aleatoare, iar β este un parametru
de compromis.

Recent, principiul IB a fost aplicat la ı̂nvăt,area profundă s, i prezentat de Tishby s, i Za-
slavsky [111], ca un concept teoretic menit să ofere o posibilă explicat, ie pentru mecanis-
mele de bază care guvernează arhitecturile moderne de ı̂nvăt,are profundă. Mecanismul
din spate este similar cu cel din formularea originală, optimizând o reprezentare latentă
T care reprezintă o statistică minimă suficientă pentru o intrare X, prin comprimarea
oricăror informat, ii redundante despre aceasta, păstrând ı̂n acelas, i timp informat, iile
necesare pentru a prezice eticheta Y . Acest lucru se face ı̂n acelas, i mod ca ı̂n ecuat, ia
1.1. Lucrarea lor propune, de asemenea, limite teoretice privind capacitatea de gener-
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alizare a unei ret,ele neuronale. Se sust, ine că o bună generalizare este cauzată de o bună
comprimare a intrării X ı̂n variabila latentă T . Principiul IB sugerează că straturile
mai adânci corespund unor valori mai mici ale informat, iei reciproce, oferind statistici
din ce ı̂n ce mai comprimate [32]. Este important de remarcat faptul că autorii nu
furnizează niciun experiment de instruire ı̂n care să utilizeze formularea IB.

Shwartz-Ziv s, i Tishby [93] au privit straturile unui DNN ca pe un lant, Markov de
reprezentări interne succesive ale intrării X. Orice reprezentare latentă T este definită
prin utilizarea unui codificator P (T |X) s, i a unui decodificator P (Ŷ |T ), unde Ŷ este
predict, ia neuronală. Aces,tia au definit not, iunea de plan informat, ional (IP) ca fi-
ind planul de coordonate al cantităt, ilor de informat, ii reciproce IX = I(X;T ) s, i
IY = I(T ;Y ) pe parcursul mai multor perioade de instruire. Pentru un perceptron
multistrat cu câteva straturi, antrenat pe o problemă de date sintetice, aces,tia au ob-
servat două faze importante ı̂n timpul antrenamentului: o fază de ajustare, ı̂n care
I(X;T ) s, i I(T ;Y ) cresc ambele, s, i o fază de compresie, ı̂n care informat, ia reciprocă
I(X;T ) ı̂ncepe să scadă, ı̂n timp ce I(T ;Y ) rămâne ı̂n mare parte constantă. Aces,tia
au asociat scăderea lui I(X;T ) cu comprimarea intrării X ı̂n latentul T , ceea ce evită
supraadaptarea, explicând astfel generalizarea bună realizată de ret,elele neuronale pro-
funde (DNN) supraparametrizate.

Saxe et al. [89] a criticat ipoteza IP a lui Shwartz-Ziv s, i Tishby, argumentând că nu este
aplicabilă la DNN-urile generale. Aces,tia au sust, inut că cele două faze observate ı̂n [93]
sunt cauzate de natura de saturat, ie pe două fet,e a funct, iei de activare tanh utilizată
ı̂n MLP-ul lor s, i de clasificarea activărilor continue ı̂n valori discrete. Comportamentul
bifazic, as,a cum au demonstrat ei ı̂n mod empiric, nu este prezent ı̂n ret,elele care
utilizează funct, ii de activare nesaturate (cum ar fi ReLU), utilizate de majoritatea
DNN-urilor moderne. Ei au testat, de asemenea, presupusa legătură dintre compresie
s, i generalizare folosind ret,eaua din [93], dar au antrenat-o pe un procent mai mic de
date, arătând că, chiar dacă faza de compresie este vizibilă ı̂n PI, precizia de formare
vs. testare suferă de o supraadaptare severă.

Wickstrøm et al. [119] au realizat primul experiment la scară largă folosind principiul
IB, studiind arhitectura VGG16 [97] antrenată pe CIFAR-10 [52]. Aces,tia au propus
o entropie a lui Rényi bazată pe matrice, cuplată cu nuclee tensoriale peste straturile
convolut, ionale pentru a estima informat, ia mutuală dificil de rezolvat, pentru a analiza
PI. Folosind această metodă, nu mai este nevoie de operat, ii de binning. Una dintre
observat, iile lor a fost că compresia apare mai ales pe datele de instruire s, i este mai
put, in vizibilă ı̂n setul de date de testare. În continuare, aces,tia au utilizat un criteriu de
oprire timpurie bazat pe un parametru de răbdare. Instruirea se opres,te dacă precizia
validării nu se modifică după un număr predefinit de epoci. Aces,tia au observat că
antrenamentul poate fi oprit uneori chiar ı̂nainte de ı̂nceperea fazei de compresie. Se
presupune aici că comprimarea este legată de supraadaptare.

Alte analize cuprinzătoare privind aplicat, iile teoriei IB pot fi găsite ı̂n [28, 32]. Unele
dintre concluziile desprinse din aceste analize sunt că IB trebuie explorată ı̂n continuare.
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Compresia observată ı̂n IP-uri nu reprezintă neapărat ı̂nvăt,area unei statistici minime
suficiente s, i nici faptul că produce o bună generalizare. Cu toate acestea, ea poate
oferi o bună explicat, ie geometrică pentru unele dintre comportamentele inerente care
stau la baza DNN-urilor s, i ar putea chiar deschide us, ile pentru ı̂nt,elegeri teoretice mai
profunde.

Pe măsură ce ı̂nvăt,area automată continuă să avanseze, este de as,teptat ca cadrul IB
să devină s, i mai relevant, mai ales că nevoia de modele de ı̂nvăt,are automată eficiente
s, i interpretabile continuă să crească. Prin urmare, abordarea IB va continua probabil
să joace un rol crucial ı̂n ı̂mbunătăt, irea performant,ei s, i a interpretabilităt, ii modelelor
moderne de ı̂nvăt,are automată.

1.6 Simplificarea Ret,elelor Neuronale (Pruning)

Pruning-ul este o tehnică utilizată pentru a reduce numărul total de operat, ii ı̂n virgulă
mobilă pe secundă (FLOPS) s, i de parametri ı̂ntr-o ret,ea neuronală prin eliminarea
ponderilor redundante. Această metodă este utilizată ı̂n mod obis,nuit pentru a optimiza
eficient,a computat, ională a modelelor de ı̂nvăt,are profundă, ı̂n special ı̂n mediile limitate
din punct de vedere hardware.

Primele abordări pentru pruning neuronal au apărut ı̂n anii ’90, cu metodele clasice de
optimizare a leziunilor cerebrale [55] s, i de optimizare a chirurgului cerebral [41]. De
atunci, s-a observat important,a pruning-ului ı̂n ı̂mbunătăt, irea timpului de instruire s, i
de inferent, ă, o generalizare mai bună. Odată cu aparit, ia ret,elelor neuronale profunde
de mari dimensiuni, pruning-ul a devenit s, i mai relevant s, i mai dezirabil, deoarece
arhitecturile moderne ale ret,elelor sunt supraparametrizate s, i există mult spat, iu pentru
optimizare. Ca atare, ı̂n ultimii ani a fost propusă o suită mare de metode de tăiere.
Studii cuprinzătoare privind pruningul ret,elelor neuronale pot fi găsite ı̂n [10,26].

Învăt,area automată a mas, inilor (AutoML) a devenit din ce ı̂n ce mai importantă ı̂n
dezvoltarea unor arhitecturi eficiente de ret,ele neuronale. Unul dintre principalele mo-
tive pentru acest lucru este faptul că spat, iul de căutare pentru arhitecturile ret,elelor
neuronale este incredibil de vast, iar procesul de căutare manuală a unei arhitecturi
optime poate fi consumator de timp s, i de resurse. Tehnicile AutoML pot contribui la
automatizarea acestui proces, permit, ând cercetătorilor s, i practicienilor să exploreze ı̂n
mod eficient o gamă mai largă de arhitecturi de ret,ea s, i hiperparametri [44].

O constatare cheie care stă la baza uneia dintre lucrările noastre este cea a lui He
et al. [45]. În studiul lor, ei au utilizat un agent Deep Deterministic Policy Gradient
(DDPG) [58] pentru a determina nivelul optim de raritate pentru fiecare strat ı̂nvăt,abil,
indiferent dacă era convolut, ional sau complet conectat, prin maximizarea acuratet,ei
ret,elei post-pruning. În cazul straturilor convolut, ionale de pruning, au identificat s, i
au sparsificat filtrele cu cea mai mică magnitudine totală, ı̂n timp ce pentru straturile
complet conectate, au eliminat cele mai mici greutăt, i. Această metodă de sparsificare
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este cunoscută ca fiind structurată, deoarece greutăt, ile sunt eliminate ı̂ntr-o structură
specifică, cum ar fi un filtru ı̂ntreg, mai degrabă decât să fie eliminate la ı̂ntâmplare
ı̂n cadrul unui filtru. Sparsificarea structurată este mai eficientă, deoarece filtre ı̂ntregi
pot fi eliminate din calcule, ı̂n timp ce sparsificarea aleatorie necesită efectuarea unor
calcule ı̂n cadrul filtrelor s, i a altora nu, ceea ce complică logica aritmetică finală.

În ciuda numeroaselor sale beneficii, curăt,area nu este lipsită de provocări. De exemplu,
poate fi dificil să se determine ce ponderi, filtre sau neuroni trebuie să se elimine, iar
diferite metode de eliminare pot avea rezultate diferite ı̂n funct, ie de arhitectură s, i
sarcină. Mai mult, pruning-ul poate duce, de asemenea, la o pierdere de informat, ii,
ceea ce poate afecta acuratet,ea dacă nu se face cu atent, ie [25].

Cu toate acestea, pruning-ul a devenit o tehnică crucială ı̂n domeniul ı̂nvăt, ării profunde,
permit, ând crearea unor modele mai eficiente, mai rapide s, i mai ecologice. Având ı̂n
vedere progresele continue ı̂n materie de hardware s, i cererea tot mai mare de solut, ii de
ı̂nvăt,are automată, este probabil ca pruning-ul să rămână un domeniu vital de cercetare
s, i dezvoltare ı̂n anii următori. Ca atare, ı̂mbunătăt, irile suplimentare ale algoritmilor s, i
tehnicilor de pruning vor continua, fără ı̂ndoială, să fie un domeniu de cercetare activă.

1.7 Context Matematic - Entropia Spat, ială

Atunci când se analizează ret,elele neuronale convolut, ionale, este esent, ial să se ia ı̂n
considerare entropia spat, ială a caracteristicilor convolut, ionale, mai degrabă decât să
se bazeze doar pe calcule simple de entropie. CNN-urile operează cu date cu structuri
spat, iale bogate, cum ar fi imaginile sau datele corelate spat, ial. În aceste cazuri, cal-
culele tradit, ionale ale entropiei pot trece cu vederea relat, iile spat, iale din cadrul datelor,
ceea ce duce la reprezentări incomplete sau inexacte ale cont, inutului informat, ional.
Prin calcularea entropiei spat, iale a caracteristicilor convolut, ionale, putem surprinde
dependent,ele s, i corelat, iile spat, iale care sunt esent, iale pentru ı̂nt,elegerea structurii de
bază a datelor. Această entropie spat, ială oferă informat, ii valoroase despre distribut, ia
spat, ială a informat, iilor ı̂n cadrul CNN-urilor, permit, ându-ne să luăm decizii mai bine
informate ı̂n ceea ce prives,te comprimarea modelului, select, ia caracteristicilor s, i op-
timizarea ret,elei. Accentuând important,a analizei entropiei spat, iale ı̂n cadrul CNN-
urilor, ne putem ı̂mbunătăt, i ı̂nt,elegerea acestor modele complexe s, i putem valorifica
aceste cunos,tint,e pentru a ı̂mbunătăt, i performant,a s, i interpretabilitatea.

De-a lungul tezei, folosim entropia matricei de aură spat, ială, as,a cum a fost definită
init, ial ı̂n [114]. În analiza noastră, examinăm o grilă bidimensională, notată ca X, care
poate fi extinsă s, i la trei dimensiuni ı̂n cazul unei hărt, i de caracteristici convolut, ionale
care include mai multe canale. Definim probabilitatea comună a două celule de carac-
teristici ı̂n locat, iile spat, iale (i, j) s, i (i + k, j + l) pentru a lua valorile g, respectiv g′

ca:
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pgg′(k, l) = P (Xi, j = g,Xi+k, j+l = g′) (1.2)

unde g s, i g′ sunt variabile discretizate, obt, inute după repartizarea valorilor hărt, ilor de
act, iune. Dacă presupunem că pgg′ este independent de (i, j) (ipoteza de omogenitate
[49]), definim pentru fiecare pereche (k, l) entropia

H(k, l) = −
∑
g

∑
g′

pgg′(k, l) log pgg′(k, l) (1.3)

unde sumele se raportează la numărul de valori posibile ale binelor. O măsură relativă
standardizată a entropiei bivariate este [49]:

HR(k, l) =
H(k, l) −H(0)

H(0)
∈ [0, 1] (1.4)

Entropia maximă HR(k, l) = 1 corespunde cazului ı̂n care există două variabile inde-
pendente. H(0) este entropia univariată, care presupune că toate celulele caracteristice
sunt independente s, i avem H(k, l) ≥ H(0).

Pe baza entropiei relative pentru (k, l), Entropia de dezordine spat, ială (SDE) pentru
o imagine X de m orin a fost definită ı̂n [49] ca:

HSDE(X) ≈ 1

mn

m∑
i=1

n∑
j=1

m∑
k=1

n∑
l=1

HR(i− k, j − l) (1.5)

Deoarece complexitatea calculului SDE este mare, am decis să folosim o versiune sim-
plificată - Aura Matrix Entropy (AME, a se vedea [114]), care ia ı̂n considerare doar
vecinii de ordinul doi din calculul SDE:

HAME(X) ≈ 1

4

(
HR(−1, 0) + HR(0, −1) + HR(1, 0) + HR(0, 1)

)
(1.6)

Punând totul cap la cap, pornind de la o hartă discretizată a caracteristicilor, calculăm
probabilităt, ile pgg′ din ecuat, ia (1.2) s, i, ı̂n cele din urmă, AME din ecuat, ia (1.6), care
are ca rezultat cantitatea de entropie spat, ială a unei hărt, i de activare X.

Luarea ı̂n considerare a entropiei spat, iale ı̂n analiza hărt, ilor de caracteristici s, i ı̂n cal-
culul informat, iei reciproce este de o important, ă majoră, ı̂n special ı̂n domeniul ret,elelor
neuronale convolut, ionale (CNN). Prin luarea ı̂n considerare a caracteristicilor spat, iale
ale hărt, ilor de caracteristici, aprofundăm relat, iile s, i modelele spat, iale inerente datelor,
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ceea ce conduce la reprezentări mai precise s, i mai semnificative. În plus, integrarea en-
tropiei spat, iale ı̂n calculul MI permite o evaluare cuprinzătoare a dependent,elor statis-
tice dintre variabile, permit, ând o mai bună ı̂nt,elegere a relat, iilor spat, iale surprinse de
CNN. Acest accent pus pe spat, ialitate spores,te interpretabilitatea s, i eficient,a CNN-
urilor, facilitând o modelare s, i o analiză ı̂mbunătăt, ită ı̂n diverse domenii, cum ar fi
viziunea computerizată, recunoas,terea imaginilor s, i prelucrarea datelor spat, iale.



Capitolul 2

Semne s, i Suprasemne ı̂n Modelele
Neuronale Profunde

2.1 Agregarea Semiotică ca s, i Concentrare de

Informat, ii ı̂n Învăt,area Profundă

Această sect, iune se bazează pe lucrarea noastră publicată [73]. Textul original reprodus
aici face parte din lucrarea noastră s, i nu este ı̂n niciun caz destinat plagiatului sau
utilizării fără o atribuire corespunzătoare.

2.1.1 Motivat, ia cercetării

Ret,elele neuronale convolut, ionale au fost popularizate pentru prima dată de Yann Le-
Cun et al. [54] cu lucrarea lor fundamentală privind recunoas,terea caracterelor scrise
de mână, unde au introdus arhitectura LeNet-5, populară ı̂n prezent. La acea vreme,
constrângerile legate de puterea de calcul s, i lipsa de date au ı̂mpiedicat aceste CNN-uri
să ı̂s, i atingă adevăratul potent, ial ı̂n ceea ce prives,te capacităt, ile de viziune comput-
erizată. Ani mai târziu, Krizhevsky et. al [53] au marcat ı̂nceputul actualei revolut, ii
a ı̂nvăt, ării profunde, când, ı̂n timpul competit, iei ILSVRC 2012, CNN-ul lor, intitulat
AlexNet, s, i-a depăs, it concurentul din anul precedent cu o marjă de aproape 10%. De
atunci, cercetările privind noile arhitecturi CNN au devenit foarte populare, producând
candidat, i precum VGG [97], GoogleNet [104], ResNet [42] s, i, mai recent, Efficient-
Net [107].

În ciuda capacităt, ii de a genera predict, ii asemănătoare cu cele umane, CNN-urilor le
lipses,te ı̂ncă o componentă majoră: interpretabilitatea. Ret,elele neuronale, ı̂n general,
sunt cunoscute pentru comportamentul lor de tip ”cutie neagră”, fiind capabile să
capteze informat, ii semantice folosind calcule numerice s, i ı̂nvăt,area bazată pe gradient,
dar ascunzând mecanismele interne de funct, ionare a rat, ionamentului. Cu toate acestea,
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rat, ionamentul este de o important, ă crucială pentru domenii precum medicina, dreptul,
finant,ele, unde majoritatea deciziilor trebuie să fie ı̂nsot, ite de explicat, ii bune pentru a
lua o anumită act, iune ı̂n favoarea alteia. De obicei, există un compromis ı̂ntre acuratet,e
s, i interpretabilitate. De exemplu, regulile IF-THEN extrase dintr-o ret,ea neuronală sunt
foarte us,or de interpretat, dar mai put, in precise.

De la aparit, ia ı̂nvăt, ării profunde, s-au depus eforturi pentru a analiza problema inter-
pretabilităt, ii s, i pentru a veni cu solut, ii potent, iale care ar putea dota ret,elele neuronale
cu un simt, al cauzalităt, ii [65,91,96,98,99,126,130]. Complexitatea ridicată a modelelor
profunde face ca aceste modele să fie greu de interpretat. Nu este fezabil să extragem
(s, i să interpretăm) regulile clasice IF-THEN dintr-un ResNet cu peste 200 de straturi.

Avem nevoie de diferite metode de interpretare pentru modelele profunde, iar o idee
provine din procesarea/̂ınt,elegerea imaginilor. O tehnică obis,nuită pentru ı̂nt,elegerea
deciziilor sistemelor de clasificare a imaginilor este de a găsi regiuni ale unei imagini
de intrare care au avut o influent, ă deosebită asupra clasificării finale. Această tehnică
este cunoscută sub diferite denumiri: hartă de sensibilitate, hartă de salient, ă sau hartă
de atribuire a pixelilor. Noi vom folosi termenul mapă de salient,ă. Hărt, ile de salient, ă
sunt prezente s, i utilizate de mult timp ı̂n recunoas,terea imaginilor. În esent, ă, o hartă
de salient, ă este o hartă topologică 2D care indică priorităt, ile atent, iei vizuale. Printre
aplicat, iile hărt, ilor de salient, ă se numără segmentarea imaginilor, detectarea obiectelor,
reorientarea imaginilor, compresia imaginilor/video s, i designul publicitar [65].

Recent, hărt, ile de salient, ă au devenit un instrument popular pentru a obt, ine informat, ii
despre ı̂nvăt,area profundă. În acest caz, hărt, ile de salient, ă sunt ı̂n mod obis,nuit redate
sub formă de hărt, i termice ale straturilor neuronale, ı̂n care ”fierbint,eala” corespunde
regiunilor care au un impact mare asupra deciziei finale a modelului. Exemplificăm cu o
abordare intuitivă bazată pe gradient, algoritmul Vanilla Gradient [96], care procedează
după cum urmează: trecere ı̂nainte cu date, trecere ı̂napoi la stratul de intrare pentru
a obt, ine gradientul, redarea gradientului ca hartă termică normalizată.

Cu sigurant, ă, hărt, ile de salient, ă nu sunt instrumentul universal pentru interpretarea
modelelor neuronale. Ele se concentrează asupra datelor de intrare s, i pot neglija să
explice modul ı̂n care modelul ia decizii. Este posibil ca hărt, ile de salient, ă să fie extrem
de asemănătoare pentru predict, ii de ies, ire foarte diferite ale modelului neuronal. Un
exemplu a fost oferit de Alvin Wan1 folosind generatorul de hărt, i de salient, ă Grad-CAM
(Gradient-weighted Class Activation Mapping) [91]. În plus, unele metode de salient, ă
utilizate pe scară largă sunt incapabile să sust, ină sarcini care necesită explicat, ii fidele
modelului sau procesului de generare a datelor. Faptul de a se baza doar pe evaluarea
vizuală a hărt, ilor de salient, ă poate fi ı̂ns,elător s, i două teste pentru evaluarea domeniului
de aplicare s, i a calităt, ii metodelor de explicare au fost introduse ı̂n [1].

O interpretare vizuală bună ar trebui să fie discriminatorie din punct de vedere al clasei
(adică să localizeze categoria ı̂n imagine) s, i de ı̂naltă rezolut, ie (adică să capteze detalii

1https://bair.berkeley.edu/blog/2020/04/23/decisions/#fn:saliency
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de finet,e) [91]. Guided Grad-CAM [91] este un exemplu de vizualizare care este atât
de ı̂naltă rezolut, ie, cât s, i discriminatorie ı̂n funct, ie de clasă: regiunile importante ale
imaginii care corespund oricărei decizii de interes sunt vizualizate ı̂n detalii de ı̂naltă
rezolut, ie, chiar dacă imaginea cont, ine dovezi pentru mai multe concepte posibile.

În abordarea noastră, ne concentrăm asupra aspectelor statistice ale proceselor de
concentrare a informat, iilor care apar ı̂n hărt, ile de salient, ă ale straturilor CNN suc-
cesive. Analizăm hărt, ile de salient, ă ale acestor straturi din perspectiva semioticii. În
semiotica computat, ională, această operat, iune de agregare (cunoscută sub numele de
superizare) este ı̂nsot, ită de o scădere a entropiei spat, iale: semnele sunt agregate ı̂n
supersemne. O hartă de salient, ă agregă informat, ii din stratul anterior al ret,elei. În
semiotica computat, ională, această operat, iune de agregare este cunoscută sub numele
de superizare s, i poate fi măsurată printr-o scădere a entropiei spat, iale. În acest caz,
semnele sunt sintetizate ı̂n supersemne.

Contribut, ia noastră este originală s, i, după cunos,tint,ele noastre, este prima aplicat, ie
a semioticii computat, ionale ı̂n analiza s, i interpretarea ret,elelor neuronale profunde.
Semiotica este cunoscută ca fiind studiul semnelor s, i al comportamentului de utilizare
a semnelor. Conform [37], semiotica computat,ională este un domeniu interdisciplinar
care propune un nou tip de abordare a sistemelor inteligente, ı̂n care o explicat, ie ex-
plicită a not, iunii de semn este proeminentă. În lucrarea noastră, definit, ia semioticii
computat, ionale se referă la aplicarea semioticii la inteligent,a artificială. Noi punem
ı̂n slujba not, iunii de semn din semiotică pentru a oferi o nouă interpretare a ı̂nvăt, ării
profunde, iar acest lucru este nou. Folosim conceptele semioticii computat, ionale pentru
a explica procesele decizionale ı̂n modelele CNN. De asemenea, studiem posibilitatea
de a aplica instrumente semiotice pentru a optimiza arhitectura ret,elelor neuronale de
ı̂nvăt,are profundă. În prezent, optimizarea arhitecturii modelelor este un subiect de
cercetare fierbinte ı̂n ı̂nvăt,area automată.

Intrările pentru modelul nostru sunt hărt, i de salient, ă, generate pentru fiecare strat
CNN prin Grad-CAM, care ı̂n prezent este o metodă de ultimă generat, ie. Noi calculăm
entropia hărt, ilor de salient, ă, ceea ce ı̂nseamnă că cuantificăm cont, inutul informat, ional
al acestor hărt, i. Acest lucru ne permite să studiem procesele de suprapunere care au loc
ı̂ntre straturile succesive ale ret,elei. În experimentele noastre, arătăm cum cunos,tint,ele
obt, inute pot fi utilizate pentru a explica modelul neuronal de decizie. În plus, ı̂ncercăm
să optimizăm arhitectura modelului neuronal utilizând o tehnică semiotică greedy.

2.1.2 Agregarea Semiotică s, i Teoria Informat, iei ı̂n Învăt,area
Profundă

În această sect, iune, obiectivul nostru este de a prezenta un cadru semiotic pentru analiza
reprezentărilor vizuale, ı̂n special a hărt, ilor de salient, ă, generate de ret,ele neuronale
multistrat. Punctul central al abordării noastre constă ı̂n operat, iunea de agregare pe
straturi utilizată ı̂n cadrul acestor ret,ele. În timp ce teoria informat, iei serves,te drept
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instrument fundamental de calcul, aplicarea operat, iei de agregare ı̂ntr-un cadru semiotic
distinge munca noastră ca fiind o contribut, ie interdisciplinară.

În semiotică (sau semiosis), un semn este orice lucru care comunică un ı̂nt,eles, care
nu este semnul ı̂n sine, interpretului semnului. Această definit, ie este foarte generală.
Definit, ii alternative aprofundate pot fi găsite ı̂n [13, 22, 90]. Noi luăm ı̂n considerare
modelul triadic al semiozei, as,a cum a fost enunt,at de Charles Sanders Peirce. Peirce
a definit semioza ca fiind o relat, ie triadică ireductibilă ı̂ntre Semn-Obiect-Interpretant
[79].

Charles Morris [69] a definit semiotica ca fiind grupată ı̂n trei ramuri:

• Sintactica: relat, ii ı̂ntre sau ı̂ntre semne ı̂n structuri formale fără a t, ine cont de
semnificat, ie.

• Semantică: relat, ia dintre semne s, i lucrurile la care se referă; denotat, ia lor semni-
ficată, sau semnificat, ia.

• Pragmatică: relat, iile dintre sistemul de semne s, i utilizatorul său uman (sau ani-
mal).

Într-o manieră simplistă, semiotica a jucat deja un anumit rol ı̂n informatică ı̂n anii ’60.
Distinct, ia dintre sintactică, semantică s, i pragmatică făcută de Charles Morris a fost la
acea vreme importată ı̂n teoria limbajelor de programare [127]. Rezultate mai recente
pot fi găsite ı̂n [108].

Semiotica computat, ională se bazează pe o descriere matematică a conceptelor din
semiotica clasică. În [36], se afirmă că ret,elele semantice pot implementa modele de
inteligent, ă computat, ională: sisteme fuzzy, ret,ele neuronale s, i algoritmi de calcul evo-
lutiv. Ulterior, au fost propuse unele modele computat, ionale ale not, iunii triadice de
procese de semnificat, ie a lui Peirce [33,37,38].

În această lucrare, ne concentrăm asupra aspectelor computat, ionale ale semioticii ı̂n
ı̂nvăt,area profundă. Infrastructura noastră semiotică se află la intersect, ia dintre teoria
lui Peirce s, i teoria informat, iei, o teorie dezvoltată de Max Bense [8] s, i Helmar Frank [24].

Semnele obis,nuite desemnează entităt, i materiale care sunt percepute incons,tient.
Aceste as,a-numite semne de prim nivel pot fi aglomerate ı̂n semne de la nivelul ierarhic
următor, numite semne superioare de al doilea nivel. Iterând procesul, obt, inem k-lea
nivel de supersemne mai abstracte. Tranzit, ia de la al k-lea nivel la (k + 1)-lea nivel de
supersemne se numes,te superizare. Frank [24] a identificat două tipuri de superizare:

1. Tipul I ”Durch Klassesbildung” (prin formarea de clase, ı̂n germană): construirea
de clase de echivalent, ă s, i astfel reducerea numărului de semne. Literele unui text
pot fi considerate semne de prim nivel. Clasa de echivalent, ă a tuturor tipurilor
de literă ”a” (scrisă de mână, majusculă s, i as,a mai departe) este un supersemn
de al doilea nivel.
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2. Tipul II ”Durch Komplexbildung” (prin formare compusă, ı̂n germană): con-
struirea de supersemne compuse din supersemne componente mai simple. Recon-
siderând exemplul anterior, putem obt, ine ı̂n acest fel cuvinte din litere, propozit, ii
din cuvinte s, i, ulterior, structuri sintactico-semantice din ce ı̂n ce mai complexe
s, i mai abstracte.

Superizarea este un proces de agregare semiotică caracterizat la fiecare nivel de percept, ie
de un repertoriu specific de supersemne. Structurile ierarhice de date de viziune com-
puterizată (de exemplu, quadtrees, piramide cu rezolut, ie multiplă) pot fi considerate
superizări simpliste [3,4]. Ideea de bază este de a trata fiecare componentă ca un pixel
la nivelul ierarhic dat. În acest caz, există o asemănare ı̂ntre procesele de reprezentare
agregată ierarhică s, i cele de superizare. Cu toate acestea, există s, i diferent,e: superizările
nu sunt procese combinatorii simple, ci cadre subtile de percept, ie sintactico-semantică
legate de modelul triadic al semiozei lui Peirce.

O reprezentare a imaginii cu mai multe rezolut, ii poate fi caracterizată la fiecare nivel
printr-o măsură a informat, iei. Entropia Shannon dependentă de rezolut, ie poate fi
derivată din distribut, ia de probabilitate a evenimentelor de nivel de gri observate la
nivelul respectiv [121]. Folosind analogia cu citirea ziarului, la nivelul mărit, unde sunt
vizibile doar pete albe s, i negre, entropia H va fi scăzută. Pe măsură ce imaginea este
adusă la distant,a normală de focalizare, o mare varietate de niveluri de gri devin vizibile
s, i, ı̂n consecint, ă, entropia cres,te. Pe măsură ce imaginea este ı̂ndepărtată mai mult de
ochi, entropia scade. În cele din urmă, imaginea poate avea un aspect gri aproape
uniform, cu H ≈ 0. Observat, ia care se asociază cu valoarea maximă a entropiei este
una dintre cele mai semnificative observat, ii ale imaginii. Cu toate acestea, din cauza
altor factori, entropia maximă nu este ı̂ntotdeauna asociată cu rezolut, ia ”optimă” [4].

Din punct de vedere al psihologiei informat, ionale, entropia cres,te până când atinge
valoarea maximă. În opinia noastră [3, 4], această fază poate fi asociată cu adaptarea
informat, ională a perceptorului. Scăderea ulterioară a entropiei este legată de procesarea
informat, iilor structurale [121]. Rata de scădere depinde ı̂n mare măsură de cantitatea
de informat, ii structurale din imagine. Entropia scade rapid atunci când sunt disponibile
put, ine informat, ii structurale, ı̂n timp ce atunci când sunt prezente informat, ii structurale
importante, entropia va rămâne ridicată pe cea mai mare parte a intervalului său.
Variat, ia entropiei poate indica tipul s, i cantitatea de informat, ii structurale din imagine
ı̂n ceea ce prives,te dimensiunea s, i relat, iile cu caracteristicile detaliate. În studiul actual,
ne concentrăm doar pe faza de scădere a entropiei, deoarece CNN-urile analizate nu se
adaptează la intrări prin modificarea dinamică a rezolut, iei imaginii de intrare.

Ideea de a considera straturile CNN ca reprezentări multi-rezolut, ie ale imaginilor de
intrare este interesantă, dar nu foarte nouă [14,43,50]. De exemplu, ı̂n [43] se introduce
un strat de grupare a piramidei spat, iale ı̂ntre straturile convolut, ionale s, i straturile
complet conectate, pentru a evita necesitatea decupării sau deformării imaginilor de
intrare. În [14], straturile de convolut, ie de intrare la mai multe rate de es,antionare
sunt aplicate straturilor convolut, ionale pentru a capta obiectele, precum s, i contextul
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imaginii la mai multe scări.

În abordarea noastră, considerăm exemplul de reprezentare a imaginilor cu rezolut, ie
multiplă ı̂n contextul unui proces de recunoas,tere semiotică, ı̂n care mas, ina (sau inter-
pretul) ı̂ncearcă să clasifice o imagine de intrare. Ne imaginăm procesul de recunoas,tere
ca pe un clasificator neuronal multistrat de tip feedforward, ı̂n care fiecare strat re-
alizează o suprapunere a stratului anterior. Presupunem că informat, ia subiectivă
(măsurată prin entropie) este pusă la dispozit, ia unui interpret (de exemplu, calculatorul
sau supraveghetorul uman) care ı̂ncearcă să clasifice imaginea de intrare.

Să luăm ı̂n considerare entropiile calculate ı̂n două straturi succesive: Hk s, i Hk+1.
Informat, ia extrasă de către interpret poate fi măsurată prin diferent,a Hk−Hk+1. Detalii
pot fi găsite ı̂n [100]. Avem următorul rezultat:

Theorem 2.1. (din [24]): Superizarea tinde să concentreze informat,ia prin scăderea
entropiei.

Proof
Considerăm separat cele două tipuri de superizare. Pentru un set Z = (Z1, . . . , Zn)
de supersemne cu probabilităt, ile corespunzătoare p1, . . . , pn,

∑
pi = 1, folosind

o superizare de primul tip, putem obt, ine supersemne de nivelul următor Z∗ =
(Z1, . . . , Zn−2, {Zn−1, Zn}) cu probabilităt, ile corespunzătoare p1, . . . , pn−2, pn−1 + pn.
Avem următoarea inegalitate: H(Z) =

∑
pi log pi ≥ H(Z∗).

Pentru două seturi de suprasemne X s, i Y , folosind al doilea tip de superizare, se
obt, in suprasemne compuse din setul comun Z = (X, Y ). O relat, ie bine cunoscută
completează dovada: H(X) + H(Y ) ≥ H(Z).

O aplicat, ie intuitivă a acestei teoreme este atunci când luăm ı̂n considerare straturile
neuronale ale unui CNN. O suprapunere de tip I apare atunci când reducem rezolut, ia
spat, ială a unui strat k + 1 prin subes,antionarea stratului k. Acest lucru este simi-
lar cu formarea claselor, deoarece reducem variat, ia valorilor de intrare (adică reducem
numărul de semne). În cazul CNN-urilor, acest lucru se realizează de obicei printr-un op-
erator de grupare. Operatorul de grupare poate fi considerat ca o formă de es,antionare
descendentă neliniară care ı̂mparte imaginea de intrare ı̂ntr-un set de dreptunghiuri
care nu se suprapun s, i, pentru fiecare subregiune, calculează media (grupare medie)
sau valoarea maximă (grupare maximă). Formula pentru gruparea maximă aplicată
unei hărt, i de caracteristici F la nivelul k s, i la locat, iile (i, j) cu un nucleu de 2 ori2 este
următoarea:

Oi,j(F ) = max(Fi,j, Fi+1,j, Fi,j+1, Fi+1,j+1) (2.1)

O suprapunere de tip II este produsă atunci când se aplică un operator convolut, ional
unui strat neuronal k. Ca efect, stratul k + 1 se va concentra pe obiecte mai complexe,
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compuse din obiecte deja detectate de stratul k. Operatorul convolut, ional pentru o
hartă de caracteristici F la nivelul stratului k s, i locat, iile pixelilor (i, j) cu un nucleu W
de 3x3 are următoarea formulă:

Oi,j(F ) =
2∑

x=0

2∑
y=0

F (i + x, i + y)W (x, y) (2.2)

Ies, irea O a operatorului convolut, ional este o combinat, ie liniară a caracteristicilor de
intrare s, i a ponderilor kernelului ı̂nvăt,at. Astfel, un neuron rezultat va fi capabil să
detecteze o combinat, ie de obiecte mai simple care formează un obiect mai complex,
prin compunerea de supersemne.

Observăm că efectul superizării este o tendint, ă de scădere a entropiei la fiecare nivel.
Acest lucru este diferit fat, ă de cazul reprezentării imaginilor cu mai multe rezolut, ii.
În [4] am explicat această diferent, ă prin următoarea teză: ”Semnele de la primul nivel
sunt percepute la un nivel de complexitate care corespunde rezolut, iei ”optime””. Cu
toate acestea, această teză nu se aplică unui model de recunoas,tere computerizată (un
clasificator), ci percept, iei umane.

Într-o formă simplificată, un clasificator cu mai multe niveluri poate fi interpretat din
teoria semiotică a lui Morris ca o tranzit, ie: sintactică-semantică-pragmatică. La finalul
unui proces de recunoas,tere reus, it, entropia stratului de ies, ire devine 0 s, i nu mai este
nevoie să se extragă alte informat, ii. Ultimul strat (stratul complet conectat ı̂ntr-o ret,ea
CNN) este conectat la lumea exterioară, lumea obiectelor. Acesta poate fi considerat
nivelul pragmatic ı̂n teoria semiotică a lui Morris, deoarece arată relat, ia dintre semnele
de intrare s, i obiectele de ies, ire care pot fi legate de decizii s, i act, iuni.

2.1.3 Semne s, i Suprasemne ı̂n Hărt, ile de Salient, ă CNN

Teorema 1 este o simplificare a proceselor de suprapunere care au loc ı̂n straturile
succesive ale hărt, ilor de salient, ă. Avem atât formarea claselor, cât s, i suprapunerea
formelor compuse, iar entropia calculată este spat, ială. Calculăm superizările la nivelul
hărt, ilor de salient, ă. Cu alte cuvinte, semnele s, i suprasemnele noastre se referă la valorile
calculate ı̂n hărt, ile de salient, ă succesive calculate prin metoda Grad-CAM.

Ipoteza noastră este că, ı̂n centrul unui CNN, există ambele tipuri de superizări. În
cazul superizării de tip I (prin formarea de clase), operat, ia de punere ı̂n comun com-
bină semnele (valori scalare) după criterii precum valoarea medie sau valoarea maximă,
rezultând un singur semn, reducând astfel numărul acestora s, i construind clase de
echivalent, ă. O altă interpretare potent, ială a operat, iei de punere ı̂n comun este că
aceasta construies,te clase de echivalent, ă prin gruparea elementelor vecine din punct
de vedere spat, ial. În experimentele noastre (după cum vom vedea ı̂n sect, iunea 2.1.4),
acest fenomen a putut fi observat după fiecare strat de grupare, unde magnitudinea
entropiei spat, iale a hărt, ilor de salient, ă ar avea o scădere mare. Din punct de vedere
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vizual, hărt, ile de salient, ă ı̂ncep să se concentreze mai mult ı̂n jurul regiunilor conectate
pe măsură ce se formează semne mai complexe.

Pentru superizarea de tip II (prin formarea de compus, i), se s,tie că CNN compun obiecte
ı̂ntregi pornind de la părt, i simple de obiecte [126]. Acest fenomen descrie exact cel
de-al doilea tip de superizare, deoarece construies,te supersemne compuse pornind de
la supersemnele componente mai simple. Ei reus,esc să facă acest lucru prin mărirea
treptată a câmpului receptiv după aplicarea fiecărui strat convolut, ional. Pe măsură ce
câmpul receptiv cres,te, un singur neuron din cadrul unui strat ascuns poate acoperi o
regiune de interes mult mai mare din imaginea de intrare s, i, astfel, se activează pentru
obiecte din ce ı̂n ce mai complexe.

Ceea ce complică interpretarea ı̂n cazul ret,elelor CNN este faptul că, pentru unele
straturi, ambele supraconvolut, ii operează simultan s, i poate fi dificil să se separe efectele
lor.

Ipoteza noastră este că, pentru a scădea ı̂n mod vizibil entropia spat, ială, primul tip de
superizare este mai eficient, ı̂n timp ce al doilea tip este mai responsabil cu construirea
de supersemne cu roluri semantice, fără a afecta atât de mult entropia spat, ială.

2.1.4 Experimente s, i Discut, ii

Scopul următoarelor experimente este de a explora variat, ia entropiei spat, iale a hărt, ilor
de salient, ă calculate cu Grad-CAM pe câteva arhitecturi CNN reprezentative. Ne
as,teptăm ca entropia să scadă odată cu adâncimea s, i că acest lucru poate fi legat de
procesele de suprapunere de tip I.

Luăm ı̂n considerare trei arhitecturi de ret,ea standard: AlexNet [53], VGG16 [97], s, i
ResNet50 [42]. În plus, studiem, de asemenea, variat, ia entropiei pe o ret,ea personalizată
de tip LeNet-52.

Experimentele sunt efectuate ı̂n contexte diferite pe următoarele seturi de date:

1. Un subset de ImageNet [19] compus din clasa ”castor” din setul de instruire,
pentru a testa cazurile de utilizare preinstruite s, i init, ializate aleatoriu.

2. CIFAR-10 [52] to: a) să antreneze ret,eaua personalizată fără es,antionare redusă;
s, i b) să testeze ret,eaua nou-antrenată s, i una init, ializată aleatoriu, cu aceeas, i
arhitectură, folosind acest set de date ca set de testare.

3. ”kangaroo” class from Caltech101 [57] pentru a testa o ret,ea preinstruită pe Im-
ageNet. Faptul că instruim s, i testăm pe seturi de date diferite (dar oarecum
similare) poate avea un impact asupra performant,ei de generalizare a ret,elei s, i
poate expune o posibilă supraadaptare la datele de instruire. Acest lucru este

2Originalul LeNet-5 a fost introdus ı̂n [54].
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cunoscut sub numele de ı̂nvăt,are zero-shot s, i poate fi privit ca un caz extrem de
adaptare la domeniu.

4. Caltech101 [57] pentru a testa cazul ı̂n care ret,eaua este prêınvăt,ată pe ImageNet,
apoi antrenată (ajustată fin) pe Caltech101. Aceasta este abordarea ı̂nvăt,are prin
transfer.

Experimente pe Arhitecturi CNN Standard

Prezentăm rezultatele experimentale pentru fiecare dintre arhitecturile CNN luate ı̂n
considerare. În tabelele următoare, folosim următorii termeni: (i) Preformate - greutăt, i
preformate disponibile public pe ImageNet, (ii) Aleatoare - greutăt, i init, ializate aleato-
riu, (iii) Reglare fină - greutăt, i reglate fin pornind de la cele preformate s, i formate pe
ImageNet, (iv) ImageNet - clasa ”castor” din setul de formare ImageNet, (v) Caltech101
- clasa ”cangur” din setul de formare Caltech101.

AlexNet [53] este compus dintr-o secvent, ă de straturi convolut, ionale, de max-pooling
s, i ReLU, urmate la final de straturi complet conectate care proiectează liniar caracter-
isticile extrase din coloana vertebrală convolut, ională către numărul dorit de clase de
ies, ire. Tabelul 2.1 surprinde valorile rezultatelor experimentale pentru fiecare strat al
ret,elei.

AlexNet
Strat Pretrained Random Pretrained Fine-tuning

ImageNet ImageNet ImageNet Caltech101
conv1 0.6830 0.6816 0.6786 0.6829
relu1 0.6806 0.6802 0.6746 0.6795

maxpool1 0.5252 0.5113 0.5264 0.5356
conv2 0.5311 0.5100 0.5395 0.5352
relu2 0.5231 0.5096 0.5297 0.5191

maxpool2 0.4147 0.3952 0.4241 0.4116
conv3 0.4423 0.3861 0.4508 0.4474
relu3 0.4326 0.3864 0.4437 0.4454
conv4 0.4272 0.3867 0.4375 0.4292
relu4 0.4214 0.3934 0.4222 0.4304
conv5 0.4056 0.3934 0.4019 0.3925
relu5 0.3928 0.3949 0.3878 0.3784

maxpool3 0.3114 0.3038 0.3077 0.3071

Table 2.1: Valorile entropiei pentru hărt, ile de salient, ă pentru AlexNet la diferite
niveluri din ret,ea. Tabel reprodus din [73].

VGG16 [97] are o arhitectură relativ simplă s, i compactă, constând ı̂n doar 3 × 3
convolut, ii, max-pooling s, i ReLU, urmate de mai multe straturi complet conectate.
S, mecheria din spatele arhitecturii VGG16 constă ı̂n utilizarea a două convolut, ii
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secvent, iale de 3 × 3 pentru a ı̂nlocui o convolut, ie mai mare de 5 × 5, obt, inându-se
astfel aceeas, i acoperire a câmpului receptiv prin utilizarea mai put, ini parametri. Prob-
lema VGG16 este că majoritatea parametrilor săi se află ı̂n straturile complet conectate,
ceea ce face ca ret,eaua să fie foarte ineficientă din punct de vedere al parametrilor s, i al
memoriei. Tabelul 2.2 prezintă valorile entropiei la diferite niveluri ale ret,elei.

VGG16
Strat Pretrained Random Pretrained Fine-tuning

ImageNet ImageNet ImageNet Caltech101 Caltech101
conv1 0.8516 0.785 0.8418 0.8369
conv3 0.8017 0.7322 0.7883 0.7731
conv5 0.6742 0.6308 0.6681 0.648
conv10 0.5491 0.5155 0.5556 0.5429
conv12 0.5112 0.5155 0.5127 0.4901
conv13 0.4213 0.4035 0.4281 0.4135
conv14 0.3868 0.4288 0.3994 0.3599

maxpool5 0.3131 0.3443 0.3238 0.3086

Table 2.2: Valorile entropiei pentru hărt, ile de salient, ă pentru VGG16 la diferite
niveluri din ret,ea. Tabel reprodus din [73].

Noutatea ResNet [42] constă ı̂n conexiunile reziduale care atenuează problema gradi-
entului de disparit, ie, o problemă care a urmărit ret,elele neuronale profunde ı̂ncă de
la ı̂nceputurile lor. În timpul retropropagării, gradient, ii ar ı̂ncepe să scadă treptat ı̂n
magnitudine din cauza regulii lant,ului aplicată la valori foarte mici, până când devin 0
s, i, ı̂n consecint, ă, multe straturi ar fi lipsite de orice semnal de gradient pe baza căruia
să ı̂s, i actualizeze ponderile respective. ResNet rezolvă această problemă prin crearea
de ramuri reziduale de la un bloc de intrare la un bloc de ies, ire sub forma y = x+f(x),
unde x este intrarea blocului s, i f(x) este o secvent, ă de straturi multiple. În loc să
ı̂nvet,e o funct, ie, ca ı̂n cazul arhitecturilor anterioare, cum ar fi AlexNet sau VGG16,
ResNets ı̂ncearcă să ı̂nvet,e un reziduu pentru intrarea x, de unde s, i numele arhitecturii.
Valorile entropiei pentru diferite straturi sunt prezentate ı̂n tabelul 2.3.

Pentru toate cele trei ret,ele observăm o tendint, ă de scădere a entropiei spat, iale, ı̂n
special după straturile de max-pooling, care, ı̂n ipoteza noastră, sunt straturile respon-
sabile de suprapunerea de tip I. Superizarea de tip II poate fi observată prin aplicarea
mai multor straturi convolut, ionale consecutive. În acest caz, entropia spat, ială nu scade
neapărat, dar scopul general este de a lărgi câmpul receptiv al ret,elei, astfel ı̂ncât neu-
ronii să se activeze pentru obiecte mai complexe ı̂n timp ce progresează prin straturi.

Având ı̂n vedere experimentele noastre de mai sus s, i faptul bine cunoscut că CNN
compun obiecte complexe pornind de la cele mai simple, acest lucru sust, ine ipoteza
noastră că suprapunerea de tip I este mai eficientă pentru scăderea entropiei. Nu am
observat o scădere sistematică a entropiei ı̂n cazul suprapunerii de tip II s, i concluzionăm
că aceasta este mai responsabilă pentru construirea de suprasemne cu roluri semantice.
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ResNet50
Strat Pretrained Random Pretrained Fine-tuning

ImageNet ImageNet ImageNet Caltech101
conv1 0.7854 0.6574 0.7705 0.7633
block1 0.6849 0.5108 0.6807 0.6794
block2 0.5912 0.4193 0.5901 0.582
block3 0.4574 0.3398 0.4588 0.4607
block4 0.2847 0.3019 0.2754 0.2862

Table 2.3: Valorile entropiei pentru hărt, ile de salient, ă pentru ResNet50 la diferite
niveluri din ret,ea. Tabel reprodus din [73].

Optimizarea Arhitecturii CNN

Este cunoscut faptul că arhitecturile moderne ale ret,elelor neuronale sunt supra-
parametrizate [76] s, i, prin urmare, o tendint, ă emergentă importantă ı̂n ı̂nvăt,area pro-
fundă este optimizarea acestor ret,ele neuronale profunde pentru a satisface diverse
constrângeri hardware. O prezentare generală a acestor tehnici de optimizare poate fi
găsită ı̂n [17, 103]. Dintre acestea, pruning-ul este considerat o metodă fundamentală,
care a fost studiată ı̂ncă de la sfârs, itul anilor 1980 [70], s, i constă ı̂n reducerea operat, iilor
redundante prin eliminarea conexiunilor inutile sau slabe la nivel de greutăt, i sau stra-
turi. În ultimii doi ani, metodele de pruning de ultimă generat, ie au avansat considerabil
s, i sunt acum capabile să reducă de câteva ori sarcina de calcul a unei ret,ele neuronale
profunde, fără a suferi pierderi de precizie [10].

Experimentele descrise ı̂n sect, iunea 2.1.4 au arătat că entropia spat, ială a hărt, ilor de
salient, ă CNN scade, ı̂n general, strat cu strat, iar acest lucru poate fi legat de su-
perizarea semiotică. Ne propunem să arătăm cum această interpretare ar putea con-
tribui, de asemenea, la optimizarea (sau simplificarea) arhitecturii ret,elei. Efectuăm un
studiu de ablat, ie pentru a vedea dacă putem determina straturile redundante pentru
tăiere pe baza informat, iilor privind entropia spat, ială a hărt, ilor de salient, ă. Este dincolo
de scopul acestei lucrări să comparăm sistematic abordarea noastră cu alte tehnici de
optimizare a arhitecturii CNN. Explorăm acest domeniu doar ca o dovadă de concept,
deoarece este pentru prima dată când o astfel de metodă semiotică este utilizată pentru
optimizarea arhitecturii neuronale.

Pe ret,eaua VGG16, aplicăm ı̂n mod iterativ următorul algoritm greedy: (i) antrenăm
ret,eaua pe CIFAR-10 utilizând optimizatorul SGD cu o rată de ı̂nvăt,are de 0.01; (ii)
calculăm entropia spat, ială pentru fiecare hartă de salient, ă; (iii) eliminăm un strat
pentru care entropia nu scade; s, i (iv) repetăm etapele (i)-(iii) cât timp performant,a nu
se degradează prea mult.

Din rezultatele obt, inute, observăm că până la 8 straturi convolut, ionale pot fi eliminate
complet din ret,ea, iar acest lucru afectează performant,a cu mai put, in de 1%. La elim-
inarea celui de-al 9-lea strat, precizia scade semnificativ; prin urmare, oprim procesul
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iterativ ı̂n această etapă.

O constatare interesantă este aceea că ordinea ı̂n care eliminăm straturile are o
important, ă semnificativă. Dacă straturile mici cu parametri put, ini de la ı̂nceputul
ret,elei sunt eliminate primele, acuratet,ea scade cu 2% după a 3-a eliminare. Atunci
când se elimină straturile mari (supraparametrizate) ı̂ncepând de la nivelul de mijloc al
ret,elei, precizia se ment, ine. Precizia se degradează deosebit de rapid după eliminarea
stratului convolut, ional secund cu 64 de canale de ies, ire.

Explicat, ia noastră este că primele două straturi convolut, ionale sunt cruciale pentru
performant,a ı̂n aval a ret,elei. Această primă parte a unei ret,ele, ı̂nainte de aplicarea
unei operat, ii de subes,antionare, este cunoscută ı̂n literatura de specialitate sub numele
de stem [105]. Unele variante de ResNets implementează această tulpină sub forma a
trei straturi convolut, ionale de 3 × 3 sau a unui strat mare de 7 × 7. Aceste straturi
timpurii sunt responsabile de detectarea caracteristicilor de nivel scăzut, cum ar fi
detectorii de margini. Având doar un singur strat convolut, ional de 3×3, ı̂n loc de două
sau trei, ı̂nseamnă că câmpul receptiv ı̂nainte de prima operat, ie de max-pooling este de
3× 3, ceea ce ar putea fi prea mic pentru a detecta ı̂n mod corespunzător trăsăturile s, i
marginile de bază.

Ret,eaua rezultată are următoarea configurat, ie: 64, 64, M, 128, M, M, 256, M, M, 512,
M, M, M, unde ”M” reprezintă max-pooling, iar numerele ı̂ntregi reprezintă un strat
convolut, ional cu numărul respectiv de canale de ies, ire, urmat de o neliniaritate ReLU.
Straturile complet conectate nu se modifică fat, ă de arhitectura originală. Comparăm
ret,eaua noastră rezultată cu VGG11, care este cea mai mică arhitectură din familia
VGG. Rezultatele sunt afis,ate ı̂n tabelul 2.4. Se poate observa că, chiar s, i atunci când
se reduce capacitatea ret,elei cu un factor de aproximativ 7.5 ×, acuratet,ea se ment, ine,
ceea ce ı̂nseamnă că ret,eaua este prea supraparametrizată pentru această sarcină.

Ret,ea Numărul de parametri Precizie

VGG16 15.245.130 89.55%

VGG11 9.750.922 87.83%

VGG16
after 4 layers 9.345.354 89.57%

removed
VGG16

after 8 layers 2.118.346 89.49%
removed
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Table 2.4: Comparat, ii pe CIFAR-10 - acuratet,ea de top 1 ı̂ntre VGG16, VGG11 (cea
mai mică configurat, ie din familia VGG), VGG16 după eliminarea a 4 straturi (care

are aproximativ acelas, i număr de parametri ca VGG11) s, i VGG16 după eliminarea a
8 straturi (care este cea mai mică configurat, ie care ment, ine acuratet,ea la o diferent, ă

de 1%). Tabelul este reprodus din [73]

2.1.5 Concluzii

Am introdus o nouă interpretare semiotică computat, ională a arhitecturilor CNN, bazată
pe aspectele statistice ale proceselor de concentrare a informat, iilor (superizări semiotice)
care apar ı̂n hărt, ile de salient, ă ale straturilor CNN succesive. În centrul unui CNN,
cele două tipuri de superizări coexistă. Conform rezultatelor noastre, primul tip de
superizare este eficient ı̂n ceea ce prives,te diminuarea entropiei spat, iale. Tipul II de
superizare este mai responsabil pentru construirea de supersemne cu roluri semantice.

Dincolo de aspectul exploratoriu al lucrării noastre, principalele noastre concluzii sunt
de două feluri. Pe partea de extragere a cunos,tint,elor, interpretarea obt, inută poate fi
utilizată pentru a vizualiza s, i explica procesele decizionale ı̂n cadrul modelelor CNN. Pe
partea de optimizare a modelelor neuronale, ı̂ntrebarea este cum să folosim informat, iile
semiotice extrase din hărt, ile de salient, ă pentru a optimiza arhitectura CNN-ului. Am
reus, it să simplificăm ı̂n mod semnificativ arhitectura unui CNN utilizând o tehnică
semiotică greedy. Des, i acest proces de optimizare poate fi lent, lucrarea noastră ı̂ncearcă
să utilizeze not, iunea de semiotică computat, ională pentru a curăt,a o ret,ea de ultimă
generat, ie existentă printr-o abordare de sus ı̂n jos, ı̂n loc să construiască una folosind
o abordare de jos ı̂n sus, cum ar fi căutarea arhitecturii neuronale. În cadrul lucrărilor
viitoare trebuie să se efectueze o analiză aprofundată pentru a lua ı̂n considerare alte
arhitecturi de ret,ea s, i robustet,ea metodei.

Unele ı̂mbunătăt, iri computat, ionale pentru calcularea entropiei spat, iale au fost propuse
de Razlighi et al. [81,82]. Sarcina de calcul poate fi redusă semnificativ dacă acceptăm
o reducere a preciziei aproximat, iei. Intent, ionăm să folosim acest truc ı̂n viitor.

În această lucrare am luat ı̂n considerare doar un singur tip de topologie de ret,ea
neuronală: CNN. Deoarece CNN-urile sunt potrivite mai ales pentru imagini, acestea au
devenit subiectul studiului nostru. În viitor, intent, ionăm să studiem conexiunea cu alte
domenii (audio, text) s, i tipuri de arhitectură (ret,ele neuronale recurente). Abordarea
semiotică poate fi extinsă s, i la alte modele de ı̂nvăt,are profundă, deoarece suprapunerea
semiotică pare să fie prezentă ı̂n multe arhitecturi. Abordarea semiotică computat, ională
este foarte promit, ătoare, ı̂n special pentru explicarea s, i optimizarea ret,elelor profunde,
ı̂n care sunt implicate mai multe niveluri de superizare.
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2.2 O Interpretare Semiotică a Principiului Bloca-

jului Informat, ional

Următoarea sect, iune se bazează pe lucrarea noastră publicată [87]. Textul original
reprodus aici face parte din lucrarea noastră s, i nu este ı̂n niciun caz destinat plagiatului
sau utilizării fără atribuirea corespunzătoare.

2.2.1 Motivat, ia cercetării

Ret,elele neuronale profunde moderne sunt mas, ini de calcul capabile să reprezinte funct, ii
foarte complexe, care pot rezolva o suită de sarcini extrem de dificile, de la viziunea
computerizată [75], [115], la procesarea limbajului natural [125], [31] s, i robotică [74],
[80]. Des, i posedă o putere de expresie ridicată, interpretabilitatea modelelor a fost
ı̂ntotdeauna un factor limitativ pentru cazurile de utilizare care necesită explicat, ii ale
caracteristicilor implicate ı̂n modelare. Domeniul interpretabilităt, ii/explicabilităt, ii ı̂n
ı̂nvăt,area profundă a cunoscut o explozie de lucrări publicate ı̂n ultimii ani. Chiar dacă
nu există o teorie fundamentală care să poată elucida toate mecanismele subiacente
prezente ı̂n aceste ret,ele, multiple lucrări au ı̂ncercat să abordeze această problemă,
venind cu solut, ii part, iale, fie prin explicat, ii vizuale [126], [91], fie prin perspective
teoretice [111], [93], [73]. Prin urmare, putem spune că interpretarea de tip ”cutie
neagră” a ı̂nvăt, ării profunde nu mai este adevărată s, i că avem nevoie de tehnici mai
bune pentru a interpreta aceste modele. În cele ce urmează, ne vom referi la trei metode
utilizate pentru interpretarea ı̂nvăt, ării profunde.

Motivat, ia principală a lucrării noastre este de a testa ipoteza IB pe o varietate de situat, ii
noi, având ı̂n vedere că există opinii s, i rezultate contradictorii cu privire la teoria IB
(a se vedea, de exemplu, [89]). Teza noastră este că există o asemănare semnificativă
ı̂ntre principiul IB s, i superizarea semiotică. După cunos,tint,ele noastre, acest aspect
sinergetic nu a mai fost discutat până acum.

Investigăm teoria IB ı̂n contextul proceselor de superizare semiotică ı̂n ı̂nvăt,area CNN.
În termeni practici, studiem evolut, ia entropiei spat, iale a hărt, ilor de salient, ă CNN pen-
tru a valida/invalida principiul IB. În experimentele noastre, am observat un model sim-
ilar cu fazele de ajustare s, i compresie care apar ı̂n evolut, ia entropiei spat, iale. Folosim
aceste rezultate experimentale pentru a antrena o ret,ea prin ı̂nghet,area straturilor re-
dundante cu o variabilitate scăzută a entropiei spat, iale. Acest lucru ne permite să
descoperim analogii interesante ı̂ntre teoria IB s, i superizarea semiotică.

Contribut, iile noastre sunt duble: stabilim o legătură ı̂ntre ipoteza IB de ajustare s, i
compresie s, i superizarea semiotică prin intermediul evolut, iei entropiei spat, iale aplicate
hărt, ilor de salient, ă. Ca aplicat, ie practică, proiectăm o strategie euristică de instruire
pentru oprirea timpurie a straturilor pe baza variabilităt, ii entropiei spat, iale ı̂n timp,
care poate fi utilizată pentru a preveni supraadaptarea ı̂n timpul ı̂nvăt, ării.
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2.2.2 Superizarea s, i Principiul Blocajului Informat, ional

Această sect, iune prezintă teza noastră cu privire la analogia dintre adaptarea
informat, iei prin superizare s, i principiul IB.

Pe lângă superizare, este interesant de studiat s, i un alt aspect semiotic ı̂ntr-un model
CNN - adaptarea informat, ională. Acest aspect nu a fost discutat niciodată până acum.
În experimentele noastre preliminare, am observat că, ı̂n timpul antrenamentului, en-
tropia fiecărui strat neuronal cres,te până când atinge valoarea maximă. Această fază
poate fi asociată cu adaptarea informat, ională a modelului. Scăderea ulterioară a en-
tropiei este legată de procesarea informat, iilor structurale. Rata de scădere este ı̂n mare
măsură dependentă de cantitatea de informat, ii structurale din stratul de intrare. Atunci
când există put, ine informat, ii structurale, entropia scade rapid, ı̂n timp ce atunci când
există elemente structurale majore, entropia straturilor neuronale rămâne ridicată pe
cea mai mare parte a intervalului său. Modul ı̂n care se schimbă entropia indică tipul de
informat, ii din stratul de intrare [4]. În opinia noastră, această adaptare a informat, iei
poate fi legată de cele două faze distincte ale principiului IB - potrivire s, i compresie.

Pentru a explora prezent,a ipotezei IB ı̂n hărt, ile de salient, ă, investigăm:

• evolut, ia informat, iei reciproce ı̂n timpul antrenamentului, ı̂ntre hărt, ile de salient, ă
de intrare s, i cele intermediare s, i ı̂ntre hărt, ile de salient, ă intermediare s, i cele de
ies, ire.

• Evolut, ia entropiei spat, iale pentru hărt, ile de salient, ă ı̂n timpul antrenamentului.

Analiza planului IB, as,a cum este descrisă ı̂n [93], a urmărit cele două cantităt, i de
informat, ie reciprocă I(X;T ) s, i I(Y ;T ) s, i a observat aparit, ia modelelor de ajustare s, i
compresie. Ca atare, analizăm planurile de informat, ii dintre I(X;T ) s, i I(Y ;T ) prin
calcularea informat, iei reciproce din ecuat, ia 3.1 ı̂ntre prima s, i o hartă de salient, ă inter-
mediară, precum s, i ı̂ntre ultima s, i aceeas, i hartă de salient, ă intermediară. Experimentul
propus este menit să descopere orice asemănare cu rezultatele originale din [93], dar
aplicate la un concept diferit, cum ar fi hărt, ile de salient, ă.

Mergând put, in mai departe, testăm o posibilă legătură ı̂ntre modelele de ajustare s, i
compresie prezente ı̂n teoria IB cu entropia spat, ială a hărt, ilor de salient, ă. În [73],
entropia spat, ială a fost studiată ı̂ntr-un singur punct ı̂n timp (după antrenament),
mergând de-a lungul adâncimii ret,elei. Acum intent, ionăm să surprindem dinamica
entropiei pe parcursul ı̂ntregii instruiri pentru a vedea dacă este guvernată de aceleas, i
modele. După cum vom vedea, ı̂n timp ce nu putem trage nicio concluzie din primul
scenariu, ı̂n cel de-al doilea caz există o tendint, ă vizibilă, similară cu fazele de ajustare-
comprimare studiate ı̂n IP-uri.

În ceea ce prives,te hărt, ile de salient, ă, ı̂n timp ce procesul de superizare act, ionează ı̂n
profunzimea ret,elei, principiul IB act, ionează asupra unui singur strat. Pentru a conecta
aceste două concepte, verificăm dinamica entropiei spat, iale a hărt, ilor de salient, ă pe
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parcursul ı̂ntregului proces de formare, ı̂n conjunct, ie cu comportamentul său pe straturi.
Descoperim o anumită formă de continuitate, prezentată ı̂n sect, iunea următoare.

2.2.3 Experimente s, i Discut, ii

În această sect, iune, descoperim experimental o legătură ı̂ntre teoria IB de potrivire-
compresie s, i evolut, ia entropiei spat, iale aplicată hărt, ilor de salient, ă bazate pe modele
de formare similare. Verificăm, de asemenea, aplicabilitatea practică a modelelor de
entropie spat, ială s, i o posibilă legătură cu procesul de superizare. Pentru instruire,
folosim cadrul de programare a ı̂nvăt, ării profunde PyTorch [78] (versiunea 1.6.0) s, i
implementarea publică a Grad-CAM, modificată ı̂n funct, ie de nevoile noastre.

Evolut, ia Entropiei

Derivăm un pic din studiul informat, iei reciproce s, i analizăm evolut, ia entropiei spat, iale
pentru hărt, ile de salient, ă ı̂n timp pentru aceeas, i arhitectură VGG16. În timp ce ı̂n [73]
entropia spat, ială a fost studiată la un singur moment ı̂n timp (după antrenament),
mergând de-a lungul adâncimii ret,elei, noi ne propunem să surprindem acum dinamica
entropiei pe parcursul ı̂ntregului antrenament, căutând orice tipare.

Entropia spat, ială a fost calculată folosind formulele din sect, iunea 1.7 s, i a fost calculată
media pe 50 de es,antioane aleatorii din setul de date de instruire. În tabelul 2.5,
există diagrame pentru entropia spat, ială calculată ı̂n timp pentru straturile selectate.
Vizualizăm din nou, doar patru straturi.

Acum este vizibil un model, ı̂n care entropia spat, ială cres,te ı̂n timpul fazei init, iale
a antrenamentului s, i la un moment dat se stabilizează. Foarte interesant, am obser-
vat aceleas, i tipare s, i ı̂n cazul altor arhitecturi de ret,ea bine cunoscute: ResNet [42],
DenseNet [48] s, i GoogleNet [104].

Observăm că straturile timpurii prezintă o cres,tere mai abruptă a valorilor entropiei ı̂n
timpul primelor câteva epoci. Acest fenomen ar putea fi atribuit faptului că primele
straturi ale unui CNN ı̂nvat, ă să detecteze concepte us,oare, cum ar fi marginile, iar
ret,eaua ı̂nvat, ă să ı̂ndeplinească această sarcină mai repede decât ultimele straturi, care
sunt responsabile de detectarea unor concepte mai complexe, cum ar fi părt, i ı̂ntregi de
obiecte [126].

În [5] se afirmă că primele straturi sunt mai rapid de ı̂nvăt,at prin utilizarea unei scheme
de prêınvăt,are autosupravegheată pe o singură imagine puternic augmentată. Autorii
demonstrează că o singură imagine este suficientă pentru a ı̂nvăt,a reprezentări bune
pentru primele câteva straturi. Împreună cu [5], avem, de asemenea, ipoteza că cres,terea
bruscă a entropiei, observată pentru primele straturi, se datorează faptului că conceptele
mai us,oare sunt ı̂nvăt,ate mai repede.

Există totus, i câteva except, ii de la modelele din tabelul 2.5, prezente doar pentru câteva
straturi. Des, i nu am reus, it ı̂ncă să găsim o explicat, ie bună pentru aceste modele diferite,
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Entropy for 4th layer Entropy for 12th layer

Entropy for 18th layer Entropy for 27th layer

Table 2.5: Entropia spat, ială ı̂n timp pentru hărt, ile de salient, ă. Tabel reprodus
din [87].

facem următoarea presupunere. La fel ca ı̂n cazul [73], ı̂n care un ı̂ntreg strat a fost
eliminat dacă nu se producea o scădere a entropiei spat, iale, presupunem că am putea
elimina un strat dacă entropia spat, ială nu urmează tiparele prezentate ı̂n tabelul 2.5,
deoarece acel strat cont, ine informat, ii redundante.

Înghet,area Straturilor ı̂n Timpul Antrenamentului

Pe baza modelelor observate ı̂n tabelul 2.5, testăm ipoteza că există legături ı̂ntre di-
namica entropiei spat, iale s, i evolut, ia procesului de formare. Ca atare, antrenăm aceeas, i
VGG16 pe setul de date CIFAR-10 s, i ı̂nghet, ăm straturile ı̂n care entropia spat, ială
a hărt, ii de salient, ă mediată pe ultimele cinci epoci intră ı̂ntr-o fază de compresie cu
variat, ii mici s, i se situează sub un anumit prag ϵ, s, i observăm dacă aceasta atinge aceeas, i
acuratet,e ca o ret,ea complet antrenată ı̂n acelas, i număr de epoci sau ı̂ntr-un număr
mai mic de epoci.

Pentru un ϵ mare, straturile sunt ı̂nghet,ate la ı̂nceputul procesului de instruire, iar
ı̂nvăt,area devine prohibitivă. Pentru un ϵ mic, straturile nu sunt, ı̂n general, ı̂nghet,ate,
iar ret,eaua este antrenată ca de obicei. În practică, am constatat că o valoare de ϵ de
5e − 05 funct, ionează cel mai bine. În tabelul 2.6, sunt prezentate rezultatele empirice
pentru o VGG16 complet instruită fat, ă de o VGG16 cu unele straturi ı̂nghet,ate ı̂n
timpul instruirii. Coloana ”max accuracy” indică precizia maximă obt, inută pe setul
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de testare CIFAR-10 de către cele două versiuni până la epoca specificată ı̂n prima
coloană.

Epoca Acuratet,ea maximă Straturi ı̂nghet,ate Timp de rulare (minute)
Inghet,at Normal Inghet,at Normal

30 85.67% 85.42% 0, 17, 28 66 36
40 86.59% 86.13% 0, 7, 17, 26, 28 88 48
50 86.89% 86.81% 0, 7, 14, 17, 26, 28 110 60
60 87.45% 87.45% 0, 7, 14, 17, 26, 28 133 72

Table 2.6: Performant,a VGG16 - straturi normale vs straturi ı̂nghet,ate.
Experimentele au fost efectuate pe un GPU Tesla K80 pe Google Colaboratory [9].

Tabel reprodus din [87].

După cum se poate observa, ret,eaua este antrenată cu unele straturi ı̂nghet,ate, dar
are totus, i performant,e la fel de bune sau mai bune decât versiunea cu toate straturile
antrenate continuu. Această schemă de instruire poate fi considerată ca o formă de
oprire timpurie aplicată la nivel de strat, utilizată de obicei pentru a ı̂mpiedica o ret,ea
să se adapteze excesiv. Prin urmare, facem o legătură ı̂ntre modelele observate ı̂n
entropia spat, ială a hărt, ilor de salient, ă s, i dinamica de instruire a unei DNN. Observăm
că stratul 0, care este primul strat convolut, ional, este printre primele care se blochează,
ceea ce dovedes,te empiric ipoteza noastră din subsect, iunea 2.2.3 că primele straturi
sunt cele care se ı̂nvat, ă cel mai repede. Dezavantajul acestei metode este o suprataxare
a timpului de execut, ie a calculului, dar aceasta nu a fost t, inta experimentului nostru.

Cel mai asemănător experiment cu al nostru este cel din [119], ı̂n care autorii au folosit
precizia validării ca indicator pentru a aplica procedura de oprire timpurie s, i au observat
că instruirea poate fi oprită ı̂nainte de ı̂nceperea fazei de compresie. Spre deosebire de
lucrarea lor, noi folosim cantităt, i observate direct ı̂n dinamica de instruire a ret,elei s, i
aplicăm oprirea timpurie pentru a dovedi că aceasta are efect s, i asupra preciziei de
validare.

Crearea unei Legături Între IB s, i Semiotică

În tabelul 2.7, am observat o proprietate interesantă a entropiei spat, iale pentru hărt, ile
de salient, ă. După ce are loc procesul de superizare (adică după o scădere a valorii
entropiei), magnitudinea rezultată după faza de compresie este aproximativ aceeas, i cu
magnitudinea de unde ı̂ncepe entropia ı̂nainte de superizare. Am observat o tendint, ă
de continuare ı̂ntre straturi, dirijată de evolut, ia entropiei s, i de procesul de superizare.
Acest lucru ar putea reprezenta o altă proprietate inerentă a dinamicii de instruire a unui
DNN: necesitatea de a cres,te entropia spat, ială până la o limită superioară determinată
de straturile anterioare prin superizare.

Condus, i de aceste observat, ii empirice, am observat o legătură interesantă ı̂ntre IB s, i
superizare. Din [73] s,tim că ı̂n interiorul unui DNN are loc un proces de superizare, care
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concentrează informat, ia, ceea ce duce la o scădere a entropiei spat, iale. Pentru a ajunge
la entropia init, ială din straturile anterioare, este necesară o cres,tere a valorii entropiei
pentru ultimele straturi. Această cres,tere poate fi de orice formă: liniară, polinomială,
exponent, ială, dar, după cum se dovedes,te, urmează foarte ı̂ndeaproape aceeas, i tendint, ă
de ajustare s, i comprimare observată ı̂n teoria gâtului de gâtul informat, iei, descrisă ı̂n
subsect, iunea 2.2.3. Fenomenul vizibil ı̂n aceste diagrame este posibil doar dacă există
o dependent, ă reciprocă ı̂ntre teoria IB (potrivire-compresie) s, i superizare. Această
observat, ie empirică ar putea explica unele dintre dinamicile de instruire care guvernează
DNN-urile moderne, dintr-o perspectivă teoretică a informat, iei.

2.2.4 Concluzii

Conform experimentelor noastre, există o legătură ı̂ntre evolut, ia ı̂n timp a entropiei
spat, iale a hărt, ilor de salient, ă s, i teoria IB de potrivire-compresie. Am observat o relat, ie
de dependent, ă reciprocă ı̂ntre teoria IB s, i suprapunerea, prezentă ı̂n DNN-uri, unde
există o scădere a magnitudinii entropiei spat, iale s, i ultimele straturi ajung la aceeas, i
entropie spat, ială de la care au pornit primele straturi.

Am analizat dacă modelele prezente ı̂n entropia spat, ială afectează dinamica de formare
a DNN-urilor. Am observat că unele straturi pot fi oprite mai devreme de la formare, pe
baza variabilităt, ii entropiei spat, iale ı̂n timpul fazei de compresie, s, i ı̂ncă mai pot obt, ine
precizii egale cu cele ale omologilor complet format, i. Acest lucru poate fi considerat ca
o formă de oprire timpurie, aplicată pe straturi.

Din câte cunoas,tem, aceasta este prima aplicare a conceptului IB la hărt, ile de salient, ă
s, i la superizarea semiotică. Experimente suplimentare sunt necesare pentru a trage
concluzii mai puternice din observat, iile descrise ı̂n această lucrare: diferite arhitecturi
DNN, aplicat, ii mai practice ale variabilităt, ii entropiei spat, iale ı̂n timp, o ı̂nt,elegere
teoretică mai solidă a fenomenelor descrise ı̂n această lucrare.
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Entropy for 3rd layer Entropy for 5th layer

Entropy for 8th layer Entropy for 10th layer

Entropy for 15th layer Entropy for 17th layer

Entropy for 22th layer Entropy for 24th layer

Table 2.7: Continuitatea entropiei spat, iale pentru hărt, ile de salient, ă după
suprapunere. Tabel reprodus din [87].



Capitolul 3

Tăierea Ret,elelor Neuronale prin
Teoretia Informat, iei

3.1 Taierea Filtrelor Convolut, ionale prin Învăt,are

prin Întărire cu Minimizarea Entropiei

Următoarea sect, iune face parte din lucrarea noastră care va fi publicată anul acesta [72].
Textul original reprodus aici face parte din lucrarea noastră s, i nu este ı̂n niciun caz
destinat plagiatului sau utilizării fără o atribuire corespunzătoare.

3.1.1 Motivat, ia cercetării

Ret,elele neuronale convolut, ionale moderne (CNN) au apărut odată cu publicarea
AlexNet [53] ı̂n 2012, care a deschis calea pentru alte arhitecturi precum VGG [97],
ResNet [42] s, i EfficientNet [107]. Des, i aceste ret,ele posedă o capacitate foarte mare s, i
au performant,e la un nivel suprauman, ele sunt adesea supraparametrizate [77], ceea
ce induce o latent, ă s, i un consum de energie ridicat pe dispozitivele alimentate cu ba-
terii. Tehnici precum pruning s, i cuantificarea [10,20,26,30,117] au devenit recent foarte
populare, deoarece pot genera subversiuni eficiente din punct de vedere energetic ale
acestor ret,ele supraparametrizate.

În timp ce pruning-ul se ocupă cu eliminarea greutăt, ilor neimportante dintr-o ret,ea prin
aplicarea unei anumite euristici, cuantificarea operează prin utilizarea unui număr mai
mic de bit, i pentru greutăt, i s, i activări, accelerând astfel calculele generale. În lucrarea
noastră, ne concentrăm doar pe pruningul structurat, care se traduce prin eliminarea
unor filtre ı̂ntregi dintr-un nucleu convolut, ional. Pentru aceasta, folosim un cadru de
ı̂nvăt,are automată a mas, inilor (AutoML) pentru a selecta cel mai potrivit procent de
sparsity structurat pentru fiecare strat neuronal [45].

34
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AutoML este o strategie puternică utilizată pentru multe sarcini, cum ar fi căutarea
arhitecturii neuronale (NAS), căutarea hiperparametrilor, pregătirea datelor, ingineria
caracteristicilor [44, 124]. Principiul care stă la baza acesteia este de a automatiza
sarcinile de căutare manuală s, i de a găsi solut, ii optime mai repede decât putem face
manual. Recent, AutoML a fost aplicat pentru comprimarea ret,elelor prin pruning
[45]. Prin utilizarea unui agent de ı̂nvăt,are prin ı̂ntărire [58], sistemul poate alege
automat procentul de raritate pe strat, iar apoi se aplică o euristică de pruning bazată
pe magnitudine, care elimină filtrele cu procentajul cel mai ridicat s, i cu cea mai mică
magnitudine. Criteriul de recompensă pe care ı̂l utilizează agentul este acuratet,ea ret,elei
obt, inută pe un subset ales aleatoriu din setul de instruire sau din setul de validare la
sfârs, itul fazei de tăiere.

Am descoperit că acuratet,ea ret,elei nu este singurul criteriu de recompensă care poate fi
utilizat pentru comprimarea ret,elei AutoML. Contribut, ia noastră centrală este o funct, ie
de recompensă teoretică a informat, iei (minimizarea entropiei) pentru agent, care este
complet diferită de acuratet,ea utilizată ı̂n [58]. Utilizăm acest criteriu informat, ional-
teoretic pentru curăt,area ret,elei.

Rezultatul intrigant al activităt, ii noastre este descoperirea unei legături interesante ı̂ntre
minimizarea entropiei s, i curăt,area structurală. Aceasta ar putea fi legată de măsura
entropiei structurale recent introdusă ı̂n [2], unde ”entropia structurală se referă la
nivelul de eterogenitate a nodurilor din ret,ea, cu premisa că nodurile care ı̂mpărtăs,esc
funct, ionalităt, i sau atribute sunt mai conectate decât altele”.

În practică, utilizăm cadrul AutoML din [45] pentru a sparsifica o ret,ea neuronală s, i
propunem ca s, i criteriu de recompensare a optimizării minimizarea entropiei spat, iale
(as,a cum este definită ı̂n [73]) la fiecare strat convolut, ional. Prin experimentele noastre,
arătăm empiric că această minimizare act, ionează ca un indicator pentru ment, inerea
acuratet,ei. Noutatea lucrării noastre constă ı̂n descoperirea faptului că există s, i alte
abordări, mai principiale, pentru curăt,area ret,elelor neuronale decât optimizarea directă
a acuratet,ei funct, iei de recompensă a agentului.

3.1.2 O Metodă de Simplificare a Ret,elelor Neuronale prin
Minimizarea Entropiei Spat, iale

Această sect, iune descrie metoda noastră, care este o modificare a cadrului AMC [45]
pentru curăt,area structurală. Principala diferent, ă dintre abordarea noastră s, i [45] este
că funct, ia de recompensă a agentului nostru minimizează entropia spat, ială a activărilor
convolut, ionale, ı̂n loc să maximizeze acuratet,ea modelului.

Cadrul AMC este un instrument AutoML pentru pruning care selectează procentul de
sparsity pentru fiecare strat al unei ret,ele neuronale (strat cu strat), apoi un algoritm
bazat pe magnitudinea L2 marchează filtrele cu procentul cel mai mic de magnitudine
pentru eliminare. Deoarece acuratet,ea unui model este o funct, ie nediferent, iabilă pentru
care nu se pot calcula s, i utiliza gradient, i ı̂n timpul backpropagation, trebuie utilizată o
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tehnică RL pentru a optimiza acest criteriu, care va fi tratat ca o funct, ie de recompensă.
Prin urmare, motorul care conduce select, ia procentuală pentru tăiere este un agent
DDPG [58], antrenat prin intermediul unei tehnici de critică a actorilor [51], folosind
precizia calculată pe un set de date separat ca s, i criteriu de recompensă. Funct, ia de
recompensă poate fi calculată fie pe o parte din setul de date de instruire, fie pe setul
de date de validare. Urmărind act, iuni optime (cu recompensă mare), agentul va fi
recompensat ı̂n mod corespunzător s, i ı̂ncurajat să efectueze act, iuni similare ı̂n viitor,
ı̂n timp ce, ı̂n general, va descuraja act, iunile cu recompensă slabă.

AMC stochează intrările s, i ies, irile pentru fiecare strat chiar la ı̂nceputul optimizării,
prin transmiterea unui lot de es,antioane de intrare (numite es,antioane de calibrare).
După curăt,area cu ajutorul euristicii bazate pe magnitudine, canalele de la intrările
es,antioanelor de calibrare care au aceias, i indici ca s, i filtrele eliminate vor fi, de asemenea,
eliminate. Se aplică o regresie prin metoda celor mai mici pătrate pentru a ajusta
ponderile rămase la noile intrări s, i la ies, irile deja stocate. După ce cadrul AMC găses,te
cea mai bună configurat, ie de subret,ea care maximizează funct, ia de recompensă dată
s, i după ce ponderile au fost, de asemenea, ajustate prin intermediul regresiei celor mai
mici pătrate, noua configurat, ie a ret,elei este ajustată cu precizie, as,a cum este standard
ı̂n literatura de specialitate.

Spre deosebire de formularea AMC originală, noi modificăm recompensa bazată pe
precizie prin introducerea unei funct, ii care minimizează media entropiilor spat, iale ale
activărilor convolut, ionale. Scopul nostru este de a observa dacă minimizarea entropiei
poate fi utilizată ca un criteriu ı̂n locul calculării directe a acuratet,ei, stabilind astfel o
legătură potent, ial interesantă ı̂ntre domeniile pruningului neuronal s, i teoria informat, iei.
Deoarece cadrul AMC ı̂ncearcă să crească ı̂n mod constant cantitatea de recompensă
pe care o primes,te s, i deoarece formularea entropiei spat, iale medii pe care o folosim
este delimitată ı̂ntre 0 s, i 1 [49], o scădem din 1 pentru a minimiza termenul. Astfel,
problema de optimizare a agentului devine găsirea gradului de dispersie pentru fiecare
strat, ceea ce ar duce ı̂n cele din urmă la minimizarea entropiei spat, iale. Pentru a
calcula valoarea medie (per strat) a entropiei spat, iale, utilizăm ies, irile convolut, ionale
din 100 de es,antioane, ceea ce reprezintă, desigur, doar o estimare a ı̂ntregului set
de date. Calcularea entropiei spat, iale medii utilizând ı̂ntregul set de date ar fi prea
costisitoare din punct de vedere computat, ional s, i, ca atare, este suficient să se recurgă
la o dimensiune mai mică a es,antionului.

Ipoteza noastră este că, prin minimizarea entropiei spat, iale, putem obt, ine rezultate
egale sau mai bune decât atunci când obiectivul este de a maximiza precizia. Dacă
acesta este cazul, atunci putem stabili o legătură empirică ı̂ntre pruning s, i teoria
informat, iei, arătând că, prin eliminarea informat, iilor redundante dintr-un model, putem
obt, ine aceeas, i precizie ca atunci când ı̂ncercăm direct să o maximizăm.
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3.1.3 Experimente s, i Discut, ii

În această sect, iune evaluăm experimental conexiunea noastră ipotetică ı̂ntre teoria
informat, iei s, i pruning, verificând dacă pruningul realizat prin AutoML, folosind mini-
mizarea entropiei spat, iale pentru activările convolut, ionale, poate duce la un model mai
compact cu o precizie similară.

Pentru instruire, am utilizat cadrul de programare a ı̂nvăt, ării profunde PyTorch [78]
(versiunea 1.10.0) s, i implementarea publică a AMC, modificată ı̂n funct, ie de nevoile
noastre.

Am ı̂nceput prin a antrena un VGG16 standard [97] pe setul de date CIFAR-10 [52].
Pentru aceasta, ne-am antrenat timp de 200 de epoci utilizând optimizatorul SGD cu
o rată de ı̂nvăt,are de 0.01 s, i cosine annealing scheduler [64].

Pentru a stabili un punct de referint, ă cu care să comparăm metoda noastră, am uti-
lizat formularea originală a cadrului AMC s, i am optimizat mai ı̂ntâi ret,eaua utilizând
criteriul de precizie. Pentru a atinge un anumit nivel de curăt,are, AMC ı̂mpinge ı̂n sus
nivelul de raritate până când se ment, ine doar un procent predefinit din totalul FLOPS.
Raportul dintre numărul de FLOPS după comprimare s, i numărul de FLOPS ı̂nainte
de comprimare poate măsura indirect gradul de dispersie dintr-o ret,ea. Tabelul 3.1
prezintă rezultatele pentru diferite procente de păstrare a FLOPS după reglarea fină
pe setul de date CIFAR-10. Pentru ajustarea fină am utilizat acelas, i optimizator de
formare s, i aceias, i hiperparametri ca s, i ı̂n cazul descris anterior.

Standard VGG16 cu VGG16 cu VGG16 cu
VGG16 50% FLOPS 20% FLOPS 10% FLOPS

Acuratet,e 93.58% 93.85% 93.26% 92.18%
No. parametrii 14728266 4768242 912186 483402

Table 3.1: Precizia pentru o ret,ea VGG16 care utilizează cadrul AMC original pentru
diferite procente de conservare FLOPS. Tabelul original va fi publicat la ICAISC 2023

ı̂n una dintre lucrările noastre acceptate.

Observăm că, cu minimizarea entropiei, am obt, inut aceeas, i performant, ă ca atunci
când precizia este utilizată ca recompensă. Solut, ia găsită prin această metodă are
cu 10 × mai put, ini FLOPS s, i cu aproximativ 38 × mai put, ini parametri decât ret,eaua
VGG16 originală. Pentru maximizarea entropiei, cadrul produce o solut, ie care are
ı̂ntr-adevăr mai put, ini parametri, dar utilizează acelas, i număr de FLOPS ca s, i metoda
cu minimizarea entropiei. Putem observa ı̂nsă că arhitectura de ret,ea rezultată are o
performant, ă de precizie mult mai slabă.

În experimentele de mai sus, am utilizat o dimensiune de 256 pentru cuantificarea
activărilor convolut, ionale ı̂nainte de a calcula entropia spat, ială.

Pentru a testa generalitatea metodei noastre pentru diverse alte arhitecturi, am repetat
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Minimizare Maximizare
Acuratet,e 92.36% 83.23%

No. parametrii 386442 91290

Table 3.2: Experimente cu minimizarea s, i maximizarea entropiei s, i conservarea
FLOPS a 10%. Preciziile sunt calculate pe setul de testare CIFAR-10 după reglarea

fină. Figura originală va fi publicată la ICAISC 2023 ı̂ntr-una dintre lucrările noastre
acceptate.

aceleas, i experimente pentru alte ret,ele populare: MobileNetV2 [85] s, i ResNet50 [42].
Rezultatele sunt prezentate ı̂n tabelul 3.3. Metoda noastră este la egalitate cu cadrul
AMC original pentru diferite arhitecturi s, i procente de conservare a FLOPS. Singura
scădere notabilă a performant,elor este pentru ResNet50, despre care s-a observat ante-
rior că cont, ine mai put, ină redundant, ă [117] s, i a fost cel mai dificil de comprimat, chiar
s, i atunci când se utilizează precizia ca s, i criteriu.

Arhitectura Original Acuratet,e Acuratet,e Entropie Entropie
performance 50% FLOPS 20% FLOPS 50% FLOPS 20% FLOPS

MobileNetV2 94.58% 94.62% 93.59% 94.31% 93.75%
ResNet50 95.21% 95.34% 95.09% 95.27% 94.27%

Table 3.3: Precizia pe setul de teste CIFAR-10 cu alte arhitecturi s, i diferite procente
de conservare a FLOPS. Figura originală va fi publicată la ICAISC 2023 ı̂ntr-una

dintre lucrările noastre acceptate.

Utilizând un criteriu de optimizare teoretică a informat, iei, care urmăres,te minimizarea
entropiei, am obt, inut aceeas, i performant, ă ca atunci când optimizăm direct precizia
modelului. Am reus, it să reducem numărul total de FLOPS al unei arhitecturi VGG16
cu 10 × s, i numărul de parametri cu aproximativ 38 ×, ı̂nregistrând ı̂n acelas, i timp o
scădere minimă a preciziei, cu rezultate similare pentru alte arhitecturi populare.

3.1.4 Concluzii

În mod ideal, rezultatul unei ret,ele neuronale standard ar trebui să aibă o valoare
entropică aproape de zero pentru a prezice cu ı̂ncredere o clasă - nu neapărat cea corectă.
De obicei, acest comportament se obt, ine prin minimizarea entropiei ı̂ncrucis,ate dintre
ies, irea ret,elei s, i codificarea fierbinte a clasei adevărate. Această sarcină poate fi uneori
ı̂mpovărătoare, deoarece straturile interne ale ret,elei nu sunt fort,ate ı̂n niciun fel să
minimizeze entropia finală a stratului de ies, ire.

În experimentele noastre, am fort,at ı̂n mod explicit entropia spat, ială a activărilor
convolut, ionale interne să scadă, cu scopul de a realiza o curăt,are neuronală. Con-
form rezultatelor noastre, utilizând entropia spat, ială ca un criteriu de optimizare ı̂ntr-
un cadru de pruning AutoML, putem obt, ine performant,e bune pentru o sarcină de
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recunoas,tere a obiectelor, fără a optimiza ı̂n mod direct metrica de evaluare finală
(acuratet,ea ı̂n acest caz). Din cauza supraparametrizării unei ret,ele neuronale, elim-
inarea informat, iilor neesent, iale prin minimizarea entropiei ajută la reducerea modelului
la componentele sale relevante (esent, iale).

Am stabilit o legătură interesantă ı̂ntre teoria informat, iei s, i pruningul neuronal. Rezul-
tatul nostru creează premisele pentru viitoarele aplicat, ii ı̂n pruningul ret,elelor neu-
ronale.

3.2 Accelerarea Tăierii Ret,elelor Neuronale

Convolut, ionale prin Intermediul Entropiei

Spat, iale

Următoarea sect, iune se bazează pe lucrarea noastră care va fi publicată ı̂n acest an [71].
Textul original reprodus aici face parte din lucrarea noastră s, i nu este ı̂n niciun caz
destinat plagiatului sau utilizării fără o atribuire corespunzătoare.

3.2.1 Motivat, ia cercetării

Ret,elele neuronale convolut, ionale profunde au atins performant,e de vârf ı̂ntr-o gamă
largă de sarcini de viziune pe calculator, cum ar fi clasificarea imaginilor, detectarea
obiectelor s, i segmentarea semantică [42,53,63]. Aceste modele constau, de obicei, dintr-
un număr mare de parametri, ceea ce le face să fie costisitoare din punct de vedere
computat, ional s, i să necesite multă memorie pentru a fi implementate pe dispozitive cu
resurse limitate, cum ar fi telefoanele mobile s, i sistemele ı̂ncorporate. Formarea acestor
modele necesită resurse s, i timp de calcul semnificative, ceea ce limitează capacitatea de
a explora arhitecturi s, i hiperparametri la scară largă [101].

O abordare promit, ătoare pentru a atenua aceste provocări este pruning-ul, care se
referă la procesul de reducere a dimensiunii unei ret,ele neuronale prin eliminarea
ponderilor, neuronilor sau filtrelor neimportante, fără pierderi semnificative de pre-
cizie [55]. Pruning-ul poate avea ca rezultat modele mai eficiente care necesită mai
put, ini parametri, consumă mai put, ină memorie s, i au un timp de inferent, ă mai rapid.
Acest lucru poate fi deosebit de important pentru aplicat, iile ı̂n timp real, unde latent,a
s, i consumul de energie sunt factori critici [122].

În ciuda beneficiilor potent, iale ale pruning-ului, există, de asemenea, unele provocări
care trebuie abordate. De exemplu, tăierea poate duce la o cres,tere semnificativă
a numărului de iterat, ii de instruire necesare pentru a recupera acuratet,ea modelului
original, ceea ce poate anula beneficiile aduse de dimensiunea redusă a modelului [62].
În plus, alegerea metodei de tăiere, a ratei de tăiere s, i a strategiei de ajustare fină poate
afecta precizia finală s, i eficient,a modelului tăiat [25]. Prin urmare, este esent, ial să se
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proiecteze s, i să se evalueze cu atent, ie metodele de pruning pentru diferite aplicat, ii s, i
arhitecturi de ret,ea.

Sarvani et al. a introdus o metodă de curăt,are a filtrelor bazată pe teoria Information
Bottleneck [110] care utilizează Informat, ia reciprocă pentru a determina semnificat, ia
filtrelor. Filtrele cu relevant, ă ridicată (HRel), cele care au un MI mai mare cu etichetele
de clasă, sunt considerate mai importante s, i sunt păstrate. Metoda propusă are
performant,e mai bune decât cele mai recente metode de eliminare a filtrelor s, i a fost
demonstrată pe arhitecturile LeNet5, VGG16, ResNet56, ResNet110 s, i ResNet50, uti-
lizând seturile de date MNIST, CIFAR-10 s, i ImageNet.

Metoda HRel de estimare a MI se bazează pe estimatorul de entropie alfa al lui
Rényi [119]. Cu toate acestea, estimarea MI bazată pe kernel prezintă mai multe prob-
leme, inclusiv selectarea lăt, imii kernelului, blestemul dimensionalităt, ii s, i complexitatea
computat, ională. Aceste probleme pot duce la o estimare inexactă a MI s, i limitează
aplicarea practică a metodelor bazate pe kernel.

În această lucrare, ne bazăm pe munca lor s, i propunem o metodă mai eficientă de calcul
al MI necesară pentru select, ia important,ei filtrelor, care reduce timpul de optimizare
necesar de la aproape o săptămână de calcul la o singură zi. Metoda se bazează pe
formularea MI, as,a cum a fost definită ı̂n lucrarea noastră anterioară [87], bazată pe
entropia aurei spat, iale. Metoda de entropie a aurei spat, iale este mai eficientă s, i mai
simplă decât estimatorii pe bază de kernel s, i nu necesită selectarea lăt, imii kernelului.
Metoda noastră reus,es,te să păstreze sau să ı̂mbunătăt,ească rezultatele obt, inute de
lucrarea originală, dar la un cost de calcul mult mai mic.

3.2.2 O Metodă de Accelerare a Estimării Informat, iei Re-
ciproce Folosind Entropia Spat, ială

În această sect, iune prezentăm metoda noastră de tăiere a filtrelor CNN. În primul rând,
aceasta urmează fluxul de lucru HRel [86].

Entropia lui Y este garantată a fi 0 deoarece Y este codificat utilizând codificarea cu
un singur foc, care plasează toată magnitudinea pe o singură pozit, ie. Ca atare, ı̂n cazul
nostru, formula MI devine:

La fel ca ı̂n [86], calculăm MI ı̂ntre fiecare hartă de activare s, i adevărurile de bază
codificate printr-un singur foc. MI ı̂ntre două variabile aleatoare X s, i Y se calculează
astfel:

I(X, Y ) = H(X) + H(Y ) −H(X, Y ) (3.1)

I(X, Y ) = H(X) −H(X, Y ) (3.2)
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Pentru a calcula valoarea ecuat, iei (3.2), utilizăm rezultatul ecuat, iei (1.6) pentru en-
tropia lui X, precum s, i ecuat, ia (1.5) pentru entropia comună a lui X s, i Y .

În primul rând, antrenăm un CNN până la convergent, ă. Apoi, calculăm MI ı̂ntre hărt, ile
de activare s, i etichetele de bază reale pentru fiecare strat al ret,elei. Hărt, ile de activare
reprezintă ies, irea fiecărui filtru din strat atunci când intrarea este trecută prin acest
strat.

În continuare, clasificăm filtrele ı̂n ordinea descrescătoare a MI s, i eliminăm un anumit
procent de filtre cu cel mai mic MI. Numărul de filtre care urmează să fie eliminate este
determinat pentru fiecare strat pe baza obiectivului total maxim de filtre eliminate s, i
a contribut, iei stratului la performant,a generală a ret,elei.

După eliminarea filtrelor, efectuăm o etapă de reglare fină pentru a recupera
performant,a init, ială a ret,elei. Reglarea fină presupune antrenarea ret,elei curăt,ate pen-
tru câteva epoci folosind o rată de ı̂nvăt,are mai mică decât rata de ı̂nvăt,are init, ială.

După finalizarea etapei de reglare fină, repetăm procesul de calculare a MI, a filtrelor
de clasificare s, i a MI. Acest proces continuă până când se atinge numărul maxim de
filtre eliminate pentru fiecare strat.

Avantajul utilizării MI ca s, i criteriu de tăiere este acela că ia ı̂n considerare cont, inutul
informat, ional al fiecărui filtru din ret,ea, mai degrabă decât doar mărimea ponderii sau
gradientul acestuia. În plus, MI poate surprinde interact, iunile dintre filtre s, i contribut, ia
acestora la performant,a globală a ret,elei.

În metoda HRel, MI este estimată folosind estimatorul alfa entropiei lui Rényi [119],
care se bazează pe funct, ii de kernel s, i este foarte sensibilă la lăt, imea de bandă optimă
a kernelului din setul de date [109], după cum au observat chiar autorii. Această
sensibilitate are ca rezultat o procedură costisitoare din punct de vedere computat, ional,
deoarece lăt, imea de bandă a nucleului trebuie actualizată ı̂n mod continuu ı̂n timpul
instruirii s, i al reglajului fin, ceea ce face ca mecanismul de tăiere să fie ı̂mpovărător.
Ca atare, tăierea unei ret,ele folosind codul public furnizat de autori durează aproape o
săptămână pentru o ret,ea VGG16 [97], ceea ce o face impracticabilă pentru aplicat, iile
din viat,a reală.

Spre deosebire de tehnica originală HRel, metoda noastră utilizează o abordare diferită
prin utilizarea unei estimări MI care nu se bazează pe funct, ii kernel. În schimb, es-
timăm MI folosind entropia spat, ială a aurei (versiunea simplificată AME) descrisă
ı̂n sect, iunea 1.7. Acest lucru permite calcularea eficientă a MI folosind doar 100 de
es,antioane. Eliminăm sarcina de calcul a actualizării continue a lăt, imii de bandă a
nucleului ı̂n timpul antrenamentului s, i al reglajului fin, ceea ce ı̂l face semnificativ
mai rapid s, i mai practic pentru aplicat, iile din viat,a reală. Metoda noastră păstrează
sau chiar ı̂mbunătăt,es,te rezultatele obt, inute ı̂n lucrarea originală a HRel, demonstrând
eficacitatea sa ı̂n selectarea eficientă a filtrelor.
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3.2.3 Experimente s, i Discut, ii

Această sect, iune prezintă dovada empirică a eficacităt, ii abordării noastre. Evaluăm
metoda noastră pe setul de date de referint, ă CIFAR-10, utilizat pe scară largă [52]. Am
modificat codul disponibil public furnizat de autorii HRel [86], modificând procedura de
estimare a IM. Des, i am observat unele variat, ii ı̂n performant,a de bază a arhitecturilor
ResNet fat, ă de cea raportată ı̂n lucrarea originală, am comparat metoda noastră s, i
HRel folosind aceeas, i performant, ă de bază init, ială.

VGG16

Pentru a evalua eficacitatea metodei noastre propuse, o aplicăm la arhitectura popu-
lară VGG16 [97], care constă din 13 straturi convolut, ionale s, i două straturi complet
conectate. Eliminăm filtrele din straturile convolut, ionale s, i antrenăm ret,eaua timp de
300 de epoci cu o rată de ı̂nvăt,are init, ială de 0,1, pe care o reducem cu un factor de
10 la numerele de epoci 80, 140 s, i 230, până când se obt, ine precizia de bază. Ulterior,
curăt, ăm s, i antrenăm din nou ret,eaua pentru 90 de epoci cu o rată de ı̂nvăt,are de 0,01,
pe care o reducem cu un factor de 10 la epocile 40 s, i 70.

Tabelul 3.4 prezintă o comparat, ie ı̂ntre precizia obt, inută de formularea HRel originală
s, i metoda noastră propusă pentru diferite configurat, ii ale numărului rămas de filtre pe
strat pe setul de testare CIFAR-10. Metoda noastră este mai performantă decât HRel
pentru ambele configurat, ii, demonstrând eficacitatea sa ı̂n procesul de tăiere. Mai exact,
ret,eaua VGG16 originală atinge o precizie de testare de 93,95%, ı̂n timp ce metoda
noastră propusă obt, ine precizii de testare de 93,22% s, i 93,4% pentru configurat, ia 1 s, i,
respectiv, configurat, ia 2. Aceste rezultate evident, iază potent, ialul metodei noastre de
ı̂mbunătăt, ire a eficient,ei s, i acuratet,ei modelului.

HRel Metoda noastră
Ret,eaua originală:

64-64-128-128-256-256-256 93.95% 93.95%
-512-512-512-512-512-512

Configurat, ia 1:
19-48-64-64-95-107-107 93.15% 93.22%

-175-71-71-44-44-56
Configurat, ia 2:

24-40-64-77-176-134-120 93.22% 93.4%
-141-56-56-56-56-56

Table 3.4: Compararea acuratet,ei obt, inute de HRel s, i de metoda noastră pe setul de
testare CIFAR-10 ı̂n funct, ie de diferite configurat, ii de tăiere. Tabelul arată că metoda

noastră este mai performantă decât HRel pentru ambele configurat, ii, demonstrând
eficacitatea sa ı̂n procesul de curăt,are. Figura originală va fi publicată la IV2023 ı̂n

una dintre lucrările noastre acceptate.
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ResNet56

ResNet56 [42] este o arhitectură de ret,ea neuronală mai complexă s, i mai profundă
ı̂n comparat, ie cu VGG16. Aceasta constă din 55 de straturi convolut, ionale s, i 1 strat
complet conectat, toate straturile convolut, ionale (cu except, ia primului) fiind grupate ı̂n
trei blocuri, fiecare cont, inând 18 straturi convolut, ionale. Primul, al doilea s, i al treilea
bloc au 16, 32 s, i, respectiv, 64 de filtre. Pentru a obt, ine acuratet,ea de referint, ă, ret,eaua
este antrenată timp de 180 de epoci cu o rată de ı̂nvăt,are init, ială de 0,1, care este apoi
redusă cu un factor de 10 la numerele de epoci 91 s, i 136.

După curăt,are, ret,eaua este antrenată din nou pentru 200 de epoci cu o rată de ı̂nvăt,are
de 0,01, care este apoi redusă cu un factor de 10 la epocile 100 s, i 150. Observăm că
arhitectura ResNet56 necesită un număr dublu de epoci de reglaj fin folosind metoda
noastră, ı̂n comparat, ie cu cadrul HRel original. Cu toate acestea, timpul de calcul
suplimentar este neglijabil ı̂n comparat, ie cu timpul total de execut, ie al procesului de
curăt,are din cadrul HRel original.

După tăiere, numărul final de filtre rămase ı̂n straturile convolut, ionale ale fiecărui bloc
este de 8, 15 s, i, respectiv, 30. Tabelul 3.5 arată că metoda noastră este mai performantă
decât HRel ı̂n ceea ce prives,te numărul de filtre rămase s, i a obt, inut o precizie similară.
Mai exact, cadrul original HRel atinge o precizie de 92,74% cu o configurat, ie de filtre
de 8-16-32, ı̂n timp ce metoda noastră atinge o precizie de 92,76% cu o configurat, ie de
filtre de 8-15-30.

HRel Metoda noastră
Ret,eaua originală: 93.45% 93.45%

16-32-64
Configurat, ia: 92.74% 92.76%

8-15-30

Table 3.5: Comparat, ia preciziei obt, inute de HRel s, i de metoda noastră pe setul de
testare CIFAR-10 utilizând arhitectura ResNet56 cu configurat, ia de filtrare 8-15-30

după tăiere. Figura originală va fi publicată la IV2023 ı̂n una dintre lucrările noastre
acceptate.

ResNet110

ResNet110 [42] este o arhitectură de ret,ea neuronală profundă care este compusă din
109 straturi convolut, ionale s, i un singur strat complet conectat. Structura ResNet110
este similară cu cea a ResNet56, ı̂n care straturile convolut, ionale sunt grupate ı̂n trei
blocuri, cu except, ia primului strat convolut, ional. Cu toate acestea, ı̂n ResNet110,
fiecare bloc cont, ine 36 de straturi convolut, ionale cu 16, 32 s, i, respectiv, 64 de filtre.

Pentru a obt, ine acuratet,ea de referint, ă, ret,eaua este antrenată timp de 240 de epoci
cu o rată de ı̂nvăt,are init, ială de 0,1, care este redusă cu un factor de 10 la numerele de
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epoci 88, 160 s, i 190. Primul strat convolut, ional nu este curăt,at, similar cu alte metode
de curăt,are. După tăiere, ret,eaua este ajustată fin pentru 70 de epoci cu o rată de
ı̂nvăt,are de 0,01, care este redusă cu un factor de 10 la epocile 30 s, i 50. Numărul de
filtre rămase ı̂n stratul convolut, ional al fiecărui bloc este de 8, 15 s, i, respectiv, 30, după
tăiere.

Tabelul 3.6 prezintă o comparat, ie a preciziei obt, inute de metoda noastră propusă s, i de
HRel pe setul de testare CIFAR-10 folosind arhitectura ResNet110 cu o configurat, ie
a filtrelor de 8-15-30 după tăiere. Ret,eaua originală cu o configurat, ie de filtrare de
16-32-64 a obt, inut o precizie de 93,27%. Metoda noastră a obt, inut o precizie ridicată
de 92,42%, care este us,or ı̂mbunătăt, ită ı̂n comparat, ie cu precizia HRel de 92,36%, cu
o diferent, ă de 0,06%.

HRel Metoda noastră
Ret,eaua originală: 93.27% 93.27%

16-32-64
Configurat, ia: 92.36% 92.42%

8-15-30

Table 3.6: Comparat, ie ı̂ntre acuratet,ea obt, inută de HRel s, i metoda propusă de noi pe
setul de testare CIFAR-10 utilizând arhitectura ResNet110 cu o configurat, ie de filtre

de 8-15-30 după tăiere. Figura originală va fi publicată la IV2023 ı̂n una dintre
lucrările noastre acceptate.

Experimentele demonstrează eficacitatea metodei noastre ı̂n ı̂mbunătăt, irea acuratet,ei
s, i eficient,ei de tăiere a CNN. Încorporarea entropiei aurei spat, iale ı̂n calculul MI
oferă o metodă de tăiere mai robustă s, i mai eficientă. Acest lucru este realizat prin
ı̂mbunătăt, irea acuratet,ei criteriilor de select, ie a important,ei filtrelor s, i prin reducerea
timpului de optimizare necesar pentru calculul MI. Metoda noastră nu numai că este
mai performantă decât metoda HRel de bază ı̂n ceea ce prives,te performant,a de tăiere,
dar reduce semnificativ s, i costul de calcul, ceea ce o face o solut, ie practică s, i scalabilă
pentru comprimarea modelelor de ı̂nvăt,are profundă.

3.2.4 Concluzii

Am introdus o solut, ie alternativă la estimatorul de entropie alfa al lui Rényi bazat
pe matrice, utilizat ı̂n metoda HRel propusă ı̂n [86]. Această ı̂mbunătăt, ire reduce
semnificativ timpul de optimizare de la aproape o săptămână la o singură zi, ceea
ce o face o metodă mai practică s, i mai eficientă pentru curăt,area modelelor la scară
largă. Metoda noastră este o solut, ie eficientă s, i eficace pentru reducerea complexităt, ii
computat, ionale s, i a amprentei de memorie a modelelor de ı̂nvăt,are profundă, oferind
o alternativă viabilă la metodele existente cu performant,e ı̂mbunătăt, ite de pruning s, i
eficient, ă computat, ională.



Capitolul 4

Concluzie

4.1 Concluzie

Lucrările prezentate ı̂n această teză au un fir comun care se ı̂nvârte ı̂n jurul subiec-
tului teoriei informat, iei, ı̂n special cu accent pe entropie. Primele două articole din
această colect, ie explorează intersect, ia dintre semiotică s, i ı̂nvăt,area profundă prin ex-
aminarea modelelor fluctuante ale entropiei spat, iale ı̂n cadrul hărt, ilor de salient, ă. Pe de
altă parte, ultimele două articole propun abordări practice care ı̂ncorporează entropia
spat, ială ı̂n domeniul pruningului ret,elelor neuronale. În consecint, ă, pentru fiecare arti-
col ı̂n parte, prezentăm o prezentare generală cuprinzătoare a principalelor contribut, ii
s, i oferim concluzii relevante.

Rezultatele prezentate ı̂n sect, iunea 2.1 sunt centrate ı̂n jurul unei aplicat, ii noi a semi-
oticii computat, ionale ı̂n analiza s, i interpretarea ret,elelor neuronale profunde, care aduce
o perspectivă nouă ı̂n domeniu. Prin integrarea conceptelor din semiotică, o disciplină
axată pe semne s, i utilizarea lor, oferim o ı̂nt,elegere unică a modului ı̂n care se desfăs,oară
procesele decizionale ı̂n modelele CNN. În plus, explorăm potent, ialul de a valorifica in-
strumentele semiotice pentru a optimiza arhitectura ret,elelor neuronale de ı̂nvăt,are
profundă, un domeniu care face ı̂n prezent obiectul unor investigat, ii active ı̂n domeniul
ı̂nvăt, ării automate.

Sect, iunea 2.2 prezintă investigat, ia noastră, ı̂n care am găsit o legătură convingătoare
ı̂ntre evolut, ia entropiei spat, iale ı̂n hărt, ile de salient, ă s, i teoria IB de potrivire-
comprimare. Prin intermediul experimentelor noastre, am observat o relat, ie de
dependent, ă reciprocă ı̂ntre teoria IB s, i superizarea semiotică ı̂n ret,elele neuronale pro-
funde. Mai exact, pe măsură ce am progresat prin straturile ret,elei, am observat o
scădere semnificativă a magnitudinii entropiei spat, iale, straturile ulterioare ajungând
la acelas, i nivel de entropie spat, ială ca s, i straturile anterioare. Această constatare sug-
erează că principiul IB de comprimare a informat, iilor relevante joacă un rol ı̂n procesul
de superizare a ret,elelor DNN.

45



Concluzie 46

În sect, iunea 3.1, contribut, ia noastră centrală este introducerea unei funct, ii de rec-
ompensă teoretică a informat, iei bazată pe minimizarea entropiei pentru comprimarea
ret,elei AutoML. Acest criteriu nou diferă de abordarea tradit, ională axată pe acuratet,e
s, i oferă o alternativă de principiu pentru tăierea ret,elelor. Prin luarea ı̂n considerare
a entropiei activărilor neuronale din straturile ascunse, exploatăm o sursă bogată de
informat, ii care este adesea neglijată ı̂n contextul tăierii. În timp ce entropia ı̂ncrucis,ată
este utilizată ı̂n mod obis,nuit pentru a măsura eroarea dintre rezultatul prezis al unei
ret,ele s, i distribut, ia reală a clasei, noi sust, inem că entropia activărilor neuronale oferă
informat, ii valoroase despre distribut, ia informat, iilor ı̂n cadrul ret,elei.

În cele din urmă, ı̂n sect, iunea 3.2, prezentăm o metodă nouă s, i eficientă de calculare a
informat, iei reciproce pentru selectarea important,ei filtrelor ı̂n contextul reducerii mod-
elelor. Pornind de la metoda de tăiere a filtrelor bazată pe teoria Information Bottleneck
propusă de Sarvani s, i colab., abordarea noastră abordează limitările estimatorilor de
entropie alfa Rényi’s alfa existent, i pe bază de matrice. Prin valorificarea conceptului
de entropie de aură spat, ială din lucrările noastre anterioare, elaborăm o solut, ie mai
practică s, i mai eficientă din punct de vedere computat, ional pentru curăt,area modelelor
la scară largă. În mod remarcabil, metoda noastră reduce ı̂n mod semnificativ timpul
de optimizare de la aproape o săptămână la o singură zi, ment, inând sau depăs, ind ı̂n
acelas, i timp performant,ele de curăt,are obt, inute de abordările anterioare.

4.2 Lucrări Viitoare

Rezultatele prezentate ı̂n sect, iunea 2.1 reprezintă o aplicat, ie originală a semioticii
computat, ionale ı̂n analiza s, i interpretarea ret,elelor neuronale profunde, ceea ce, după
cunos,tint,ele noastre, nu a mai fost făcut până acum. În lucrările viitoare, ar fi benefică
extinderea analizei noastre dincolo de concentrarea exclusivă asupra ret,elelor neuronale
convolut, ionale (CNN), care sunt utilizate ı̂n principal pentru procesarea imaginilor.
Des, i studiul nostru actual s-a concentrat pe CNN-uri datorită relevant,ei lor, este im-
portant să explorăm conexiunile cu alte domenii, cum ar fi audio s, i text, precum s, i
să investigăm diferite tipuri de arhitectură, cum ar fi ret,elele neuronale recurente. În
plus, abordarea semiotică pe care am utilizat-o poate fi extinsă la diferite modele de
ı̂nvăt,are profundă, deoarece conceptul de suprapunere semiotică pare să fie prezent ı̂n
multe arhitecturi. În general, cadrul semioticii computat, ionale se arată promit, ător ı̂n
ceea ce prives,te contribut, ia la explicarea s, i optimizarea ret,elelor profunde, ı̂n special ı̂n
cazurile ı̂n care sunt implicate mai multe niveluri de superizare.

Contribut, iile prezentate ı̂n sect, iunea 2.2 pot fi ı̂mpărt, ite ı̂n două părt, i. În primul rând,
se stabiles,te o legătură ı̂ntre ipoteza IB de potrivire s, i compresie s, i superizarea semi-
otică prin examinarea evolut, iei entropiei spat, iale ı̂n hărt, ile de salient, ă. În al doilea
rând, se concepe o strategie euristică de formare pentru oprirea timpurie a straturilor
pe baza variabilităt, ii entropiei spat, iale ı̂n timp. Această strategie poate fi utilizată ı̂n
mod practic pentru a preveni supraajustarea ı̂n timpul procesului de ı̂nvăt,are. Pentru a
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spori validitatea rezultatelor noastre, sunt necesare experimente suplimentare. Aceste
experimente viitoare ar trebui să implice un spectru mai larg de arhitecturi DNN, să ex-
ploreze mai ı̂n profunzime aplicat, iile practice ale variabilităt, ii entropiei spat, iale ı̂n timp
s, i să contribuie la o ı̂nt,elegere teoretică mai cuprinzătoare a fenomenelor investigate ı̂n
acest studiu.

Contribut, ia originală prezentată ı̂n sect, iunea 3.1 presupune introducerea unei abordări
noi a pruningului ret,elelor neuronale ı̂ntr-un cadru AutoML existent. În acest context,
este propus un criteriu de recompensă de optimizare, centrat pe minimizarea entropiei
spat, iale la fiecare strat convolut, ional. Experimente empirice extinse stabilesc eficaci-
tatea acestei strategii de minimizare a entropiei ı̂n ment, inerea nivelurilor de acuratet,e.
Semnificat, ia acestei lucrări constă ı̂n explorarea unor metode alternative s, i mai prin-
cipiale de curăt,are a ret,elelor neuronale, care se ı̂ndepărtează de abordarea tradit, ională
de optimizare directă a funct, iei de recompensă a agentului pe baza acuratet,ei. În
cercetările viitoare, ne vom concentra pe explorarea unor abordări inovatoare pentru
utilizarea entropiei ı̂n optimizarea arhitecturilor neuronale. O cale potent, ială este luarea
ı̂n considerare a măsurii entropiei ca euristică pentru selectarea canalelor conservate, ı̂n
loc să se bazeze exclusiv pe criteriul de magnitudine L2 utilizat ı̂n mod obis,nuit. În plus,
ne propunem să investigăm dacă există o legătură ı̂ntre tunderea bazată pe entropie s, i
agregarea semiotică. Aceste direct, ii reprezintă domenii promit, ătoare de aprofundare s, i
pot oferi informat, ii suplimentare ı̂n ceea ce prives,te optimizarea s, i ı̂nt,elegerea ret,elelor
neuronale.

Lucrările prezentate ı̂n sect, iunea 3.2 contribuie la abordarea limitărilor metodelor
de estimare a informat, iei reciproce bazate pe kernel, inclusiv a problemelor legate
de selectarea lăt, imii kernelului, a blestemului dimensionalităt, ii s, i a complexităt, ii
computat, ionale. Pornind de la metoda HRel, care utilizează estimatorul alfa entropiei
lui R [86], se propune o abordare mai eficientă pentru calcularea MI, ı̂n special pentru se-
lectarea important,ei filtrelor. Metoda propusă reduce semnificativ timpul de optimizare
necesar, de la aproape o săptămână de calcul la o singură zi. Bazându-se pe formularea
MI definită ı̂n lucrarea anterioară [87], care utilizează entropia aurei spat, iale, metoda
propusă oferă o alternativă mai eficientă s, i mai directă la estimatorii pe bază de kernel,
fără a fi nevoie de selectarea lăt, imii kernelului. În mod notabil, rezultatele obt, inute
prin metoda propusă le ment, in sau chiar le ı̂mbunătăt,esc pe cele obt, inute prin lucrarea
originală, reducând ı̂n acelas, i timp costurile de calcul ı̂ntr-o mare măsură. Lucrările
viitoare s-ar putea concentra pe explorarea aplicabilităt, ii metodei noastre pe alte seturi
de date de referint, ă s, i arhitecturi de model, precum s, i pe investigarea potent, ialului său
ı̂n alte domenii ale ı̂nvăt, ării automate s, i ale vederii pe calculator.
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[66] Volodymyr Mnih, Adrià Puigdomènech Badia, Mehdi Mirza, Alex Graves, Timo-
thy Lillicrap, Tim Harley, David Silver, and Koray Kavukcuoglu. Asynchronous
methods for deep reinforcement learning. arXiv preprint arXiv:1602.01783, 2016.

[67] Volodymyr Mnih, Koray Kavukcuoglu, David Silver, Andrei A. Rusu, Joel Veness,
Marc G. Bellemare, Alex Graves, Martin Riedmiller, Andreas K. Fidjeland, Georg
Ostrovski, Stig Petersen, Charles Beattie, Amir Sadik, Ioannis Antonoglou, Helen
King, Dharshan Kumaran, Daan Wierstra, Shane Legg, and Demis Hassabis.
Human-level control through deep reinforcement learning. Nature, 518(7540):529–
533, 2015.

[68] Decebal Constantin Mocanu, Elena Mocanu, Peter Stone, Phuong H Nguyen,
Madeleine Gibescu, and Antonio Liotta. Scalable training of artificial neural
networks with adaptive sparse connectivity inspired by network science. Nature
Communications, 9(1):1–11, 2018.

[69] C.W. Morris and M. Charles William. Writings on the General Theory of Signs.
Approaches to semiotics. Mouton, 1972.

[70] Michael C Mozer and Paul Smolensky. Skeletonization: A technique for trimming
the fat from a network via relevance assessment. In D. Touretzky, editor, Advances
in Neural Information Processing Systems, volume 1. Morgan-Kaufmann, 1988.

[71] Bogdan Musat and Razvan Andonie. Accelerating convolutional neural network
pruning via spatial aura entropy. In To be published in the proceedings of the 27
International Conference Information Visualisation, 2023.



BIBLIOGRAPHY 54

[72] Bogdan Musat and Razvan Andonie. Pruning convolutional filters via reinforce-
ment learning with entropy minimization. In To be published in the proceedings of
the 22nd International Conference on Artificial Intelligence and Soft Computing,
2023.
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