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2.2 Informat, ia comună (MI) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.3 Divergent,a Kullback-Leibler (entropie relativă) . . . . . . . . . . . . . . . . 11
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CHAPTER 1

Introducere

1.1 Motivarea s, i important,a cercetării

Teza de doctorat explorează aplicarea Entropiei de Transfer (TE) ı̂n trei domenii—ret,ele

neuronale pentru clasificarea imaginilor, comprimarea ret,elelor neuronale convolut, ionale

ı̂n cadrul teoriei informat, iei constrânse, s, i ret,elele convolut, ionale pe grafuri—ı̂ntrucât

TE demonstrează eficacitatea sa ı̂n ı̂mbunătăt, irea, monitorizarea s, i evolut, ia algoritmilor.

Cercetarea evident, iază versatilitatea TE ı̂n identificarea dependent,elor informat, ionale

asimetrice, demonstrând beneficii semnificative s, i put, ine limitări. Integrarea TE cu

arhitecturile neuronale adânci facilitează optimizarea modelului s, i ajustarea automată,

des, i alegerea metodelor de estimare potrivite poate fi o provocare. Odata cu cres,terea

complexităt, ii s, i numărului de parametri ai ret,elelor neuronale, TE se dezvăluie ca un

instrument pentru extragerea cres,terii performant,ei, diagnosticarea problemelor arhitec-

turale s, i atenuarea supraadaptării, ı̂n ciuda dificultăt, ilor de ajustare fină s, i a cerint,elor

computat, ionale suplimentare.

1.2 Contribut, iile originale

Cercerarea noastră a demonstrat potent, ialul integrării feedback-ului TE ı̂n diferite arhi-

tecturi de ret,ele neuronale, de la ret,elele feedforward simple [65] la ret,ele convolut, ionale

neuronale mai complexe [66], [67] s, i ret,ele neuronale de grafuri (GNN) [68]. Algoritmul

FF+FB a arătat rezultate promit, ătoare ı̂n ceea ce prives,te eficient,a antrenării, stabili-

tatea s, i performant,a. Atunci când s-a folosit TE ca o metrică pentru a descrie planurile

informat, ionale care arată evolut, ia comprimării ı̂n ret,elele feedforward s, i CNN-uri [67], TE

a arătat proprietăt, i similare cu ale metodei informat, iei constrânse, dar s, i proprietăt, i noi,

inovatoare. În CNNs pentru sarcinile de clasificare a imaginilor, ı̂mbunătăt, irile noastre au

redus numărul de epoci necesare pentru limitele de acuratet,e stabilite. În GCN-uri, am
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folosit cu succes proprietăt, ile relat, ionale ale setului de date pentru a ı̂mbunătăt, i acuratet,ea

validării. Chiar dacă există ı̂ntrebări deschise s, i domenii pentru investigat, ii ulterioare,

lucrarea noastră contribuie la eforturile ı̂n desfăs,urare pentru ı̂mbunătăt, irea antrenării

ret,elelor neuronale s, i ı̂nt,elegerea fluxului informat, ional ı̂n aceste sisteme.

1.3 Structura tezei

Teza ”Analiza Automată a Datelor” este structurată ı̂n două segmente majore: funda-

mentele teoretice acoperite ı̂n Capitolele 2 s, i 3, iar publicat, iile noastre sunt detaliate ı̂n

Capitolele de la 4 până la 7. Capitolul 2 dezvoltă conceptele fundamentale ale teoriei

informat, iei, inclusiv entropia, divergent,a Kullback-Leibler, s, i cauzalitatea Granger, ex-

plicând rolurile lor ı̂n captarea diferitelor aspecte ale cont, inutului s, i fluxului informat, ional

ı̂n sisteme complexe.

Capitolul 3 construies,te pe bazele din capitolele anterioare elemente noi precum Entropia

de Transfer, Informat, ia Constrânsă s, i Ret,elele Neuronale pe Grafuri, care sunt centrale

pentru cercetarea noastra. Elaborăm s, i provocările computat, ionale ı̂n estimarea măsurilor

teoretice ale acestor elemente informat, ionale, ı̂n special pentru Entropia de Transfer, s, i

impactul discretizării asupra activărilor din ret,elele neuronale. Capitolul examinează,

de asemenea, metoda Informat, iei Constrânse ı̂n cadrul ret,elelor neuronale, explorând

implicat, iile sale pentru generalizare s, i dinamica antrenării, recunoscându-i limitările.

Ret,elele Neuronale pe Grafuri (GNNs) s, i Ret,elele Convolut, ionale pe Grafuri (GCN-

uri) sunt introduse ca instrumente puternice pentru gestionarea datelor graf-structurate.

Capitolul prezintă substant,a matematică a GCN-urilor, arhitectura lor s, i provocările

precum netezirea excesivă s, i heterofilia, ı̂mpreună cu strategii de atenuare.

Sect, iunea rezultatelor publicate ı̂ncepe cu Capitolul 4, care introduce un nou algoritm

de antrenament pentru ret,elele neuronale feedforward numit FF+FB. Acest algoritm

utilizează TE ca un mecanism de feedback pentru a ı̂mbunătăt, i performant,a ı̂nvăt, ării prin

măsurarea transferului informat, ional ı̂ntre neuroni s, i modularea conexiunilor de feedback

ı̂n timpul antrenării. Experimentele pe seturi de date standard arată ı̂mbunătăt, iri ı̂n viteză

de convergent, ă s, i acuratet,e comparativ cu ret,elele feedforward convent, ionale.

Capitolul 5 extinde această abordare la Ret,elele Neuronale Convolut, ionale (CNNs),

integrând conexiunile de feedback TE ı̂n procesul de antrenament. Rezultatele pe seturile

de date de clasificare a imaginilor ilustrează convergent,a accelerată s, i ı̂mbunătăt, ită

acuratet, ii, cu un cost computat, ional suplimentar. Capitolul 6 aplică TE ı̂n cadrul metodei

informat, iei constrânse pentru a analiza fluxul informat, ional ı̂n ret,elele neuronale, dezvăluind

perspective noi ı̂n privint,a comprimării informat, iei s, i a correlat, iei acesteia cu performant,a

ret,elei.

În cele din urmă, Capitolul 7 prezintă TE-GGCN, o metodă care integrează un
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mecanism de control al TE ı̂n algoritmul GGCN pentru a ı̂mbunătăt, i acuratet,ea s, i a

aborda problemele de netezire excesivă s, i clasificare eronată, ı̂n special ı̂n seturile de

date cu specific heterofilic. Rezultatele experimentale pe diferite seturi de date confirmă

ı̂mbunătăt, irea acuratet, ii, cu cerint,e computat, ionale sporite.

Pe parcursul tezei, integrarea TE demonstrează potent, ialul său de a optimiza fluxul

informat, ional, a accelera convergent,a s, i a ı̂mbunătăt, i acuratet,ea, subliniind utilitatea sa

ca un instrument puternic ı̂n cercetarea s, i dezvoltarea ret,elelor neuronale.
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CHAPTER 2

Concepte de teoria informat, iei

2.1 Entropia

Entropia, ı̂n contextul teoriei informat, iei s, i a statisticii, este o măsură a incertitudinii sau

impredictibilităt, ii stării sistemului. Ea cuantifică cantitatea de informat, ie necesară pentru

a descrie starea unui sistem sau valoarea as,teptată a informat, iei dintr-un mesaj [53].

Entropia poate fi privită ca o măsură statistică a variat, iei s, i haosului dintr-un sistem.

O entropie ridicată indică un grad ridicat de impredictibilitate sau dezordine ı̂n starea

sistemului, reflectând un sistem mai haotic. În schimb, o entropie scăzută sugerează un

sistem mai ordonat sau mai predictibil. În contextul teoriei informat, iei, entropia reprezintă

numărul minim de bit, i necesari pentru a codifica transmiterea stărilor ı̂ntr-un mesaj fără

pierderea informat, iei.

Să rezumăm rapid estimarea instrumentelor de calcul ale entropiei, oferind un experi-

ment simplu. Visualizând entropia variabilei discrete X, care face parte dintr-o distribut, ie

normală standard, X ∼ N (µ, σ2), cu µ = 0, σ = 1, obt, inem Figura 2.1. În acest grafic,

am discretizat valorile lui X ı̂n segmente de lungime egală.

Tehnicile suplimentare de estimare nu vor fi detaliate ı̂n această sect, iune, deoarece

vom aborda metode similare ı̂n sect, iunile TE s, i Entropie Relativă (KL). De asemenea,

ecuat, iile de mai sus au fost definite deoarece au o conexiune puternică cu TE prin relat, ia

indirectă cu Informat, ia Constrânsă (IB).

2.2 Informat, ia comună (MI)

Folosind aceeas, i notare ca ı̂n Sect, iunea 2.1 putem defini informat, ia reciprocă a celor două

variabile X s, i Y ca s, i cantitatea de informat, ie reciprocă cont, inută ı̂n ambele X s, i Y ;

putem defini MI folosind entropia lui Shannon cu următoarele [84]:
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Figure 2.1: Reprezentare bazată pe segmente pentru o variabilă extrasă dintr-o distribut, ie
normală standard. Entropia este calculată algebric prin determinarea probabilităt, ilor ı̂n fiecare
segment.

I(X;Y ) = H(X) +H(Y )−H(X, Y ) = H(Y )−H(Y | X) = H(X)−H(X | Y ) (2.1)

MI este o valoare simetrică; prin urmare, nu indică direct, ia fluxului de informat, ie,

ceea ce este ı̂n contrast cu TE (TEX→Y ̸= TEY→X). Mai mult, IB măsoară dependent,ele

generale ı̂ntre X s, i Y fără dinamica temporală, ı̂n timp ce TE ia ı̂n considerare evolut, ia

temporală a variabilelor concentrându-se pe tranzit, iile temporale. Cu toate acestea,

direct, ionalitatea dedusă de către TE nu oferă nicio indicat, ie privind convergent,a. De

asemenea, este important de ment, ionat aici că, atunci când se foloses,te TE, direct, ia

asimetriei informat, iei poate fi garantată doar atunci când valoarea TE este zero [42].

În cursul experimentelor noastre care implicau calculul TE s, i MI, am adoptat tehnici

de estimare eficiente din cauza cerint,elor computat, ionale restrictive ale calculelor algebrice.

Am utilizat biblioteca Scikit-Learn, pentru estimarea MI ı̂n interact, iunile straturilor

ret,elelor neuronale cu scopul de a cres,te acuratet,ea s, i eficient,a antrenării. Printre diferitele

metode de estimare a MI, abordările bazate pe histograme oferă simplitate dar sunt sensibile

la dimensiunea segmentelor s, i suferă de problemele aferente inputului cu dimensiuni mari,

ı̂n timp ce metodele bazate pe vecinii cei mai apropiati (KNN) se adaptează ı̂n mod

dinamic la variat, iile densităt, ii datelor. Abordările variat, ionale au simplificat calculul
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MI pentru ret,elele neuronale prin retropropagat, ie, excelând cu seturi mari de date, cu

dimensiuni mari, dar necesită ajustări scrupuloase ale parametrilor. Estimarea raportului

densităt, ii duble, evită estimarea directă a densităt, ii, dar arată avantaje practice, ı̂n special

ı̂n scenarii cu dimensiuni ridicate ale variabilelor. În pofida multitudinii de estimatori,

fiecare ridică provocări legate de formele distribut, ilor s, i relat, iile dintre variabilele de

intrare, cu interact, iunile rare s, i distribut, iile cu cozi lungi prezintă erori de rotunjire

semnificative. Variabilele cu MI cu dimensiuni ridicate necesită es,antioane mari pentru

precizie, cu estimatorii neuronali care arata eficient, ă ı̂n gestionarea valorilor ridicate ale

MI. Investigările noastre pe diverse arhitecturi neuronale au dezvăluit modele constante

care reflectă aceste complexităt, i ale estimării.

2.3 Divergent,a Kullback-Leibler (entropie relativă)

Divergent,a Kullback-Leibler (KL), introdusă de Kullback s, i Leibler ı̂n 1951 [52], măsoară

pierderea informat, iei asimetrică atunci când o distribut, ie Q este aproximată cu o altă

distribut, ie P . Este esent, ială ı̂n inteligent,a artificială pentru optimizarea modelelor, ı̂n

special ı̂n inferent,a variatională, modelele Bayesiene s, i ı̂nvăt,area nesupervizată, este

esent, ială pentru sarcinile de clasificare. Definită ca DKL(P∥Q) =
∑

x∈X P (x) log P (x)
Q(x)

,

estimarea divergent,ei KL ı̂n dimensiuni ridicate sau cu distribut, ii necunoscute necesită

metode precum estimarea Monte Carlo, metode bazate pe histograme, estimarea densităt, ii

bazată pe nucleu, metode variationale s, i tehnici bazate pe ret,ele neuronale precum VAE-uri

s, i GAN-uri. Comparând divergent,a KL cu entropia ı̂ncrucis,ată, aceasta poate fi văzută

ca suma entropiei reale H(y) s, i divergent,a KL DKL(y∥ŷ). În sarcinile de clasificare,

minimizarea entropiei ı̂ncrucis,ate minimizează eficient divergent,a KL, aliniind distribut, ia

prezisă cu cea adevărată, din cauza faptului că H(y) este o constantă pentru etichetele

claselor codate cu un singur bit. Această bază statistică sust, ine utilizarea pe scară largă

a entropiei ı̂ncrucis,ate ı̂n problemele de clasificare ı̂n special pentru eficacitatea sa ı̂n

cuantificarea erorilor de predict, ie relativ la valorile reale din setul de antrenare.
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CHAPTER 3

Not, iuni fundamentale

3.1 Entropia de transfer

Entropia de Transfer (TE), introdusă de Thomas Schreiber [81], este o măsură a transferului

de informat, ie direct, ionat, extinzând entropia lui Shannon pentru a analiza dinamic sisteme

complexe fără o presupusă linearitate. TE este importantă ı̂n inteligent,a artificială, notabil

ı̂n selectarea caracteristicilor pentru prognozarea serii temporale, examinând fluxul de

informat, ii ı̂n ret,elele neuronale s, i studiind dinamica ı̂n neuros,tiint,a computat, ională. În

comparat, ie cu causalitatea Granger (GC), care presupune relat, ii lineare s, i gaussiene ı̂ntre

serii de timp, TE capturează s, i relat, ii neliniare. GC, folosită init, ial ı̂n econometrie, măsoară

causalitatea prin modele de auto-regresie vectorială (VAR), facând distinct, ia ı̂ntre forme

nerestrict, ionate s, i restrict, ionate. În ciuda interesului init, ial pentru integrarea GC ı̂n

ajustarea ponderilor ı̂n ret,elele neuronale bazate pe corelat, iile dintre activările neuronale,

teste noastre empirice au arătat o eficient, ă limitată, part, ial din cauza amestecării seturilor

de date s, i a antrenării pe loturi. Cu toate acestea, GC a arătat stabilitate atunci când

a fost utilizată ca parametru ı̂n metoda de optimizare cu gradientul descendent, des, i a

necesitat mai multe epoci pentru o acuratet,e comparabilă.

ter,nj,i =
∑

sr,n+1
i , sr,ni , sr,nj

p(sr,n+1
i , sr,ni , sr,nj ) log

p(sr,n+1
i , sr,ni , sr,nj ) p(sr,ni )

p(sr,n+1
i , sr,ni ) p(sr,ni , sr,nj )

(3.1)

TE se diferent, iază de corelat, ia clasică prin includerea precedentului temporal, un criteriu

esent, ial pentru deducera cauzalităt, ii [82]. În timp ce cauzalitatea examinează impactul

intervent, iilor, măsurile transferului de informat, ii măsoară predictibilitatea tranzit, iilor de

stare [61]. TE cuantifică fluxul de informat, ie direct, ionat folosind distant,a Kullback-Leibler,

măsurând devieri de la proprietatea Markov generalizată. În ret,elele neuronale cu mai

multe straturi, TE evaluează volumul de informat, ii transferate ı̂ntre straturi ı̂n timpul

antrenării, unde rezultatul unui strat influent,ează următorul strat. Formula extinsă a TE
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(3.1) calculează probabilităt, i pentru activările neuronale, reflectând relat, ia causală ı̂ntre

straturi. Abilitatea TE de a evalua dependint,ele dintre neuroni sau grupuri de neuroni

le conferă o valoare ı̂n măsurarea calităt, ii comprimării datelor ı̂n ret,elele neuronale [67].

Prin intermediul TE, cercetătorii pot dobândi ı̂nt,elegeri despre dinamica complicată a

procesării informat, iei ı̂n ret,elele neuronale, ı̂mbogăt, ind ı̂nt,elegerea s, i optimizarea modelelor

de inteligent, ă artificială.

Estimarea entropiei de transfer

Calculul precis al TE pentru serii de timp lungi prezintă provocări computat, ionale sem-

nificative, ı̂n special din cauza complexităt, ii estimărilor de entropie [26]. Trei metode

principale abordează aceste provocări: vecinii cei mai apropiati (k-NN), discretizarea

s, i estimarea densităt, ii bazată pe nucleu (KDE). k-NN estimează probabilităt, i pe baza

distant,elor până la vecinii cei mai apropiati, gestionând inputurile cu dimensiuni mari s, i

dependint,ele neliniare mai eficient, dar este sensibilă la k s, i la funct, iile de distant, ă. Dis-

cretizarea simplifică calculul probabilităt, ilor prin segmentarea datelor, reducând necesarul

computat, ional, dar aduce cu sine pierderi de informat, ie din cauza erorilor de rotunjire.

Binarizarea, o formă specifică de discretizare, a dovedit eficient,a ı̂n studiile noastre [65–67],

permit, ând calculul eficient al TE pentru aplicat, ii cu ret,ele neuronale, ı̂n ciuda compro-

misurilor minore de acuratet,e. Kh(x) = 1
h
K

(
x
h

)
KDE oferă estimări mai precise ale

probabilităt, ilor, plasând funct, iile nucleului pe punctele de date s, i le sumează pentru a

estima densitatea (f̂(x) = 1
n

∑n
i=1Kh(x − xi) = 1

nh

∑n
i=1 K

(
x−xi

h

)
). Cu toate acestea,

KDE se confruntă cu cres,terea exponent, ială a complexităt, ii calculelor odată cu cres,terea

dimensiunii inputului s, i este sensibilă la select, ia mărimii benzii (3.1). În studiul nostru

[68], un instrument bazat pe KDE [39] a facilitat calculul flexibil s, i robust al TE, folosind

arborele K-D pentru o KDE eficientă ı̂n dimensiuni mari. Arborele K-D part, ionează

spat, iul datelor, ı̂mbunătăt, ind eficient,a KDE la O (n log n+m · n · Csearch ) pentru intrări

cu dimensiuni mici s, i scurte, unde n este numărul de puncte de date, m este numărul de

căutări ale vecinilor cei mai apropiati, s, i Csearch este costul de căutare. În cazul tuturor

cercetărilor noastre, am constatat că o fereastră cu dimensiunea 1 este optimă ı̂n calculul

TE folosit pentru ı̂mbunătăt, irea acuratet, ii modelelor.

Un studiu cuprinzător al instrumentelor de calcul s, i al TE a arătat dificultăt, i ı̂n

obt, inerea unr rezultate consistente ı̂ntre biblioteci, chiar s, i cu seturi mici de date. Notabil,

cadrul bază propus de [59], optimizat pentru date binare, s-a confruntat cu probleme de

performant, ă atunci când a fost interfat,at cu Python din implementarea sa init, ială ı̂n Java.

Cu toate acestea, acest framework a servit drept librărie de lucru fundamentală pentru

implementarea noastră ce foloses,te binarizarea, t, i care a accelerat semnificativ calculul TE

minimizând ı̂n acelas, i timp s, i eroarea de rotunjire. Explorarea acestor metode subliniază

important,a unei căutări eficiente s, i precise a estimării TE ı̂n seturi de date complexe,
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evident, iind important,a alegerii metodei potrivite de estimare ı̂n funct, ie de caracteristicile

datelor s, i de cerint,ele specifice aplicat, iei.

3.2 Informat, ia constrânsă

Teoria Informat, iei constrânse (IB), a fost folosită ı̂n mod sporadic ı̂n metodele de ı̂nvăt,are

automată s, i inteligent, ă artificială, s, i oferă perspective importante ı̂n comportamentele

ret,elelor neuronale s, i modelele de bază. Rădăcinile sale se află ı̂n teoria ratei de dis-

torsiune(RD), init, iată de Shannon [85] s, i rafinată ulterior de alt, ii [18, 23], aceasta fiind

esent, ială ı̂n comunicat, ie s, i inginerie, cu aplicat, ii ı̂n ı̂nvăt,area automată din perspectiva

teoriei informat, iei. Ret,elele neuronale ı̂nvat, ă distribut, iile de intrare prin estimări, s, i

aceasta implică procese cu pierdere de informat, ie s, i etape de cuantificare care introduc

distorsiuni. Compromisul dintre rată s, i distorsiune este ilustrat ı̂n Figura 3.1, evident, iind

compromisul ı̂ntre rată (R) s, i distorsiune (D), unde o distorsiune cu valoarea 0 corespunde

unei acuratet, i de 100%. Performant,a ret,elelor neuronale, inclusiv acuratet,ea s, i gener-

alizarea, este intrinsec limitată de constrângerile arhitecturale care afectează metricile de

distorsiune.

Rată compresie

Distorsiune

D

R

Codificare Fără Pierdere D = 0

Figure 3.1: Acest grafic a fost inspirat din cursurile lui Bernd Girod despre compresia imaginilor
s, i a filmelor: EE368b Comprimarea Imaginelor s, i a Videoului Teoria Ratei Distorsiune nr. 2

Teoria ratei de distorsiune caută rata minimă necesară pentru o inferent, ă exactă

prin intermediul unei ret,ele neuronale, având un prag de distorsiune. Considerând

X ∼ N (µ, , σ2), cu R bit, i ce codează un simbol din X s, i d(x, y) = (x2 − y2) ca măsură de

distorsiune a erorii pătrate, funct, ia de RD minimizează informat, ia comună (MI) ı̂ntre X

s, i reconstruitul Y sub constrângerea unei distorsiuni. Optimizarea are ı̂n obiectiv toate

distribut, iile condit, ionate p(x | y) care satisfac E[d(X, Y )] ≤ D, având ca scop minimizarea

MI ı̂n timp ce reduc rata necesară pentru a satisface un nivel de distorsiune predefinit.

Pragul inferior al lui Shannon pentru eroarea pătrată a distorsiunii este dat prin obiectivul
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teoriei care dores,te echilibrarea păstrrării informat, iei s, i eficient,a transmiterii ı̂n procesele

de ı̂nvăt,are ale ret,elelor neuronale.

Metoda Informat, iei Constrânse

Metoda Informat, ie Constrânse (IB), distinctă de Teoria Ratei de Distorsiune, se concen-

trează pe identificarea celor mai relevante informat, ii dintr-o variabilă pentru a prezice

alta. Acest lucru se realizează prin introducerea unei variabile de constrângere T , care

este reprezentarea comprimată a X, ce are ca scop stocarea a cât mai multe informat, ii

posibile despre Y (3.2). Parametrul β echilibrează compresia s, i predict, ia.

minPT |X (I(X;T )− βI(Y ;T )) (3.2)

Cercetări extinse ([2, 14, 29, 31, 43, 79, 83, 89, 90, 94, 95]) au explorat IB ı̂n ret,elele

neuronale, construind planuri de informat, ii din activările straturilor pentru a dezvălui

fazele de ajustare s, i comprimare, demonstrând important,a ment, inerii unui echilibru ı̂ntre

compresie s, i predict, ie pentru o acuratet,e optimă.

Mai multe studii au utilizat direct IB ı̂n diferite mecanisme, de la select, ia modelului

la ı̂mbunătăt, irea timpului de antrenament, la ı̂mbunătăt, irea acuratet, ii s, i performant,ei

de generalizare ([14, 79]). Arhitecturile mai adânci se dovedesc a oferi compromisuri mai

bune pentru sarcinile de clasificare a imaginilor, s, i atribuie acest aspect pozitiv capacităt, ii

lor de a conserva mai multe informat, ii relevante. Algoritmul Blahut-Arimoto ([4, 7])

facilitează calculul IB pentru variabilele X s, i Y cu I(X;Y ) pozitiv. Algoritmii de grupare

modificat, i cu IB ating niveluri mai ridicate de compresie ([90]), ı̂n timp ce compromisurile

dintre complexitate s, i performant, ă sunt reduse ([27]). În folosirea ret,elelor de ı̂nvăt,area

adâncă [95] dezvăluie faze distincte de antrenare legate de performant,a ret,elei, aratând că

algoritmul de optimizare cu decendent de gradient prezintă o formă de difuzie aleatorie a

gradient, ilor, ce contribuie pozitiv la compresie.

Rolul IB ı̂n compresie s, i predict, ie este subtil, cu funct, iile de activare având un impact

semnificativ asupra capacităt, ii de compresie ([79]). Compresia este adesea observată doar

ı̂n straturile de clasificare, cu indexurile straturilor superioare prezentând o variat, ie mai

mică a MI. IB, folosită ca s, i funct, ie de eroare din strat ı̂n strat ([22]) s, i estimarea precisă

a I(X;T ) ([29]) ı̂mbogăt,esc ı̂nt,elegerea mecanismelor de grupare a claselor s, i compresiei.

Învăt,area neasupravegheată multi-unghi ([25]) extinde utilitatea IB, ı̂n timp ce erorile de

generalizare sunt corelate cu gradul IB ([43]). Progresele ı̂n modele generative ([88]) s, i

ı̂n ret,elele neuronale adânci regularizate liniare pe sarcini de clasificare gaussiană ([34])

demonstrează rolul multiplu al IB ı̂n arhitecturile s, i algoritmii de ı̂nvăt,are adâncă.

16



3.3 Ret,elele neuronale pe grafuri

Ret,elele neuronale pe grafuri (GNN-uri) reprezintă o frontieră ı̂n ı̂nvăt,area profundă, ele

excelând ı̂n gestionarea datelor relat, ionale s, i cu structură de graf, abordând sarcini de la

clasificarea nodurilor până la predict, ia legăturilor s, i generarea grafurilor ([5, 6, 13, 15, 20,

21, 32, 33, 37, 40, 41, 44, 58, 73, 74, 78, 80, 91, 98, 105, 114, 115, 118, 119]). Arhitectural,

GNN-urile cuprind un spectru care se ı̂ntinde de la Ret,elele Neuronale Convolut, ionale

pe Grafuri (GCN) la Ret,elele Neuronale cu Atent, ie pe Grafuri (GAT), Autoencoderii pe

Grafuri (GAE), Ret,elele Generative Adversarale pe Grafuri (GGAN), Ret,elele Neuronale

Recurente pe Grafuri (GRNN), Transformatorii pe Grafuri, Ret,elele Isomorfice pe Grafuri

(GIN), s, i GNN-uri specializate care utilizează caracteristicile muchiilor sau ale nodurilor

([47, 48, 96, 99, 106, 111, 113]). Metodologic, se clasifică de la metodele bazate pe spectru

la cele bazate pe spat, iu, ret,ele neuronale cu trimitere de mesaje (MPNNs), cu straturi

adânci, ı̂nvăt,area cu recompensă, ı̂nvăt,area prin transfer, metode de ı̂nvăt,are inductivă s, i

transduct, ivă, adaptându-se la diferite complexităt, i ale grafurilor.

Sperduti et al. [92] au init, iat ret,elele neuronale cu structură de tip graf, evoluând

către ret,eaua neuronală pe graf a lui Gori et al. [30]. Scarselli et al. [80] a rafinat

cadrul, integrând topologia s, i caracteristicile nodurilor. Bruna et al. [9] au introdus ret,ele

spectrale, pavând calea spre utilizarea filtrării spectrale localizată de către Defferrard et al.

[17], culminând ı̂n lucrarea seminală a lui Kipf et al. [48] care a simplificat arhitecturile

pentru clasificarea semi-supervizată, stabilind baza pentru GCN contemporane. Inovat, iile

continuă, cu studii care ı̂mbunătăt,esc convolut, iile spectrale s, i procesarea semnalului ı̂n

grafuri ([17, 50, 54, 87]). Versatilitatea s, i scalabilitatea GNN-urilor ı̂n cadrul aplicat, iilor

interdisciplinare au declans,at un interes intens de cercetare, făcându-le indispensabile

pentru sarcini cu date complexe s, i interconectate. Sect, iunea următoare dezvoltă ret,elele

convolut, ionale pe grafuri, provocările lor s, i solut, iile, ghidată de contribut, iile lui Kipf et al.

[48] la progresele recente ale lui Yan et al. [108].

3.3.1 Ret,ele neuronale convolut, ionale pe grafuri

Rezumând componentele unui graf: G = (V,E) denotă un graf cu mult, imea nodurilor V

s, i mult, imea muchiilor E; matricea de adiacent, ă A reflectă conectările nodurilor; gradul

nodului vi, di, este suma muchiilor sale; matricea are gradul D cu elementele diagonale

Dii =
∑

j Aij; matricea de incident, ă K arată conexiunile dintre nod s, i muchie; X ∈
Rn×o reprezintă matricea caracteristicilor nodurilor cu o ca dimensiunea caracteristicii;

xv reprezintă vectorul de caracteristici al nodului v; X(l) s, i x(l) denotă matricele de

caracteristici ale stratului l.
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Matricea Laplaciană a grafului

Matricea Laplaciană a grafului, esent, ială ı̂n ret,elele de tip graf s, i ı̂n procesarea semnalului,

ı̂ncapsulează conexiunea dintre noduri s, i rugozitatea semnalului. Derivând matricea

laplaciană ca L = D−A, aceasta reflectă a doua derivată a unei funct, ii, aratând modificările

valorilor ı̂ntre nodurile conectate.

Figure 3.2: Un semnal pozitiv pe un graf Petrescu (după [87]). Fiecare nod are un semnal
asociat proport, ional cu ı̂nălt, imea barei albastră.

Vizualizată ca un ”acoperis, flexibil” sensibil la semnalele din noduri, as,a cum este

ilustrat ı̂n Figura 3.2, vectorii proprii ai Laplacianului se modifică odată cu frecvent,a

semnalului pe ı̂ntreg graful ([87]). În afară de măsurarea conectivităt, ii s, i difuziei, este

esent, ială pentru identificarea grupurilor de valori ı̂n analiza grafului.

Convolut, iile pe graf

Convolut, iile pe graf, spre deosebire de convolut, ia din CNN-urile tradit, ionale, se confruntă

cu structura neregulată a datelor dintr-un graf, neavând o ordine definită a nodurilor sau

un număr constant de vecini [56, 57, 87, 112]. Transformarea structurii grafului ı̂n domeniul

spectral facilitează operat, iunile convolut, ionale, oferind mai multe avantaje: separarea

intrărilor ı̂n frecvent,e pentru procesare adaptată, calcul eficient prin diagonalizarea matricei

laplaciene, invariant, ă fat, ă de ordinea nodurilor, captarea structurii globale s, i flexibilitatea

proiect, iilor ı̂n aplicarea filtrelor specifice frecvent,elor. Cu toate acestea, localizarea spat, ială

este mai put, in explorată ı̂n domeniul spectral, iar grafurile dinamice necesită recalculări

frecvente ale descompunerii spectrale. Convolut, iile spectrale pe graf implică transformarea

semnalelor ı̂n domeniul frecvent,ei, aplicarea filtrelor, s, i revenirea ı̂n domeniul spat, ial,

folosind transformata Fourier a grafului x̂ = U⊤x s, i inversul său x = Ux̂. Convolut, ia ı̂n

domeniul nodurilor corespunde ı̂nmult, irii ı̂n domeniul spectral ŷ = ĝ⊙ x̂, cu filtre spectrale

aproximate folosind polinoamele Chebyshev truncate pentru eficient, ă computat, ională
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(gθ(Λ) ≈
∑K

k=0 θkTk(Λ̃), gθ ⋆ x ≈
∑K

k=0 θkTk(L̃)x). Această aproximat, ie permite calculul

direct ı̂n domeniul spat, ial, evitând descompunerea costisitoare a valorilor proprii, mics,orând

diferent,a dintre Laplacianul grafului s, i convolut, ii, dar s, i ı̂mbunătăt, ind scalabilitatea [17, 48].

În esent, ă, descompunerea valorilor proprii a Laplacianului grafului sust, ine trans-

formata Fourier, facilitând reprezentarea s, i procesarea semnalelor grafului ı̂n domeniul

spectral. Convolut, iile eficiente s, i filtrarea se obt, in prin ı̂nmult, irea ı̂n domeniul spectral, cu

aproximat, iile polinoamelor simplificând calculele pentru analiza grafurilor pe scară largă,

ı̂mbogăt, ind astfel scalabilitatea s, i aplicabilitatea GCN.

GCN-uri cu mai multe Straturi

H(l+1) = σ
(
D̃− 1

2 ÃD̃− 1
2H(l)W (l)

)
(3.3)

GCN-urile cu mai multe straturi, init, iate de Kipf et al. [48], aplică convolut, iile pe

straturi pentru a agrega caracteristicile nodurilor din vecinătăt, ile locale, legând abordările

spectrale s, i convolut, ionale fără metode spectrale directe. Simplificările includ limitarea

polinoamelor Chebyshev la ordinul (K=1) s, i utilizarea unei parametrizări specifice pentru

a evita netezirea excesivă [8, 77, 108], dar s, i introducând un truc de renormalizare pentru

a diminua problema gradient, ilor care cresc excesiv sau dispar [46]. Regula de propagare

a convolut, iilor (3.3) echilibrează influent,a nodurilor asupra vecinilor, folosind matricile

de adiacent, ă auto-legate s, i ponderi antrenate. Filtrele, reprezentate ca Θ ∈ RC×F ,

procesează semnalele de intrare X ∈ RN×C prin agregare normalizată s, i ı̂nmult, irea

parametrilor (Z = D̃− 1
2 ÃD̃− 1

2XΘ). GCN-urile cu mai multe straturi generalizează acest

proces, ı̂ncorporând funct, iile de activare, as,a cum este ilustrat ı̂n Figura 3.3, reprezentând

agregarea caracteristicilor nodului prin straturile convolut, ionale, unde nodul A actualizează

propriile sale proprietăt, i folosind caracteristicile agregate din nodurile vecine, demonstrând

transferul mesajelor ı̂n GNN-uri.
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Figure 3.3: Agregarea caracteristicilor nodului folosind o convolut, ie cu două straturi(ilustrat, ie
din [110]). Nodul A actualizează propriile sale proprietăt, i folosind caracteristicile agregate din
toate celelalte noduri.

Netezirea excesivă, heterofilia s, i homofilia

În [68] ne-am confruntat cu unele dintre problemele bine cunoscute s, i ı̂ncă deschise din

lumea GNN: netezirea excesivă din cauza arhitecturii s, i a optimizării, s, i heterofilia s, i

homofilia din punctul de vedere al proprietăt, ilor conectivităt, ii grafului. Cele două din

urmă sunt atribute ale componentelor unui graf, cum ar fi nodurile sau subgrafurile. Toate

cele trei au un impact critic asupra capacităt, ii discriminative ale unui GCN.

Netezirea excesivă(oversmoothing)

Suprasemnarea este un fenomen observat ı̂n GCNs unde reprezentările nodurilor devin tot

mai similare pe măsură ce numărul de straturi cres,te. Nu este doar un produs al setului de

date, cum ar fi grafurile conectate dens, ci este, de asemenea, rezultatul arhitecturii GCN.

Convergent,a către o limită neinformativă ı̂mpiedică performant,a GCN-urilor adânci, ı̂n

special pe grafurile heterofile unde nodurile cu etichete diferite sunt conectate [12, 56, 77].

Chiar dacă netezirea excesivă poate ajuta ı̂n sarcinile de regresie s, i clasificare ı̂n cantităt, i

mici, netezirea excesivă poate fi dăunătoare [77]. Cu alte cuvinte, agregarea informat, iilor

din vecinătăt, i poate duce la modificarea nodurilor din vecinătăt, i prea similară, chiar dacă

apart, in altor clase. Pe măsură ce cresc straturile, câmpul receptiv se extinde, diminuarea

caracteristicilor unice ale nodurilor devine problematică [72].

Matematic, problema netezirii excesive poate fi ı̂nt,eleasă prin spectrul valorilor proprii
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ale grafului Laplacian. În GCN-uri adânci, valorile proprii asociate cu Laplacianul graf

pot deveni prea mari, determinând convergent,a vectorilor de caracteristici către un vector

constant [56]. Această convergent, ă este accentuată de adâncimea ret,elei, straturile mai

adânci amplificând efectul de netezire excesivă.

Heterofilia

Heterofilia se referă la caracteristica unui graf ale carui noduri conectate au tendint,a să

aibă etichete sau caracteristici diferite [100, 116]. Această proprietate prezintă o provocare

pentru GCN-urile tradit, ionale care performează bine pe grafurile homofile, unde nodurile

conectate tend să ı̂mpărtăs,ească atribute similare [100].

GCN-urile tradit, ionale, proiectate cu o presupunere implicită de homofilie, se confruntă

cu dificultăt, i ı̂n gestionarea grafurilor heterofile din cauza dependent,ei lor de agregarea

vecinilor pentru a prezice etichetele [64, 100], [63, 116]. Proiectarea modelelor GCN

tradit, ionale poate fi considerată neadecvată pentru grafurile heterofile, deoarece utilizarea

implicită a homofiliei poate accentua atât netezirea excesivă cât s, i efectele negative ale

heterofiliei [100, 108, 116]. Aplicate pe grafurile heterofile, aceste GCN-uri pot experimenta

o degradare a performant,ei deoarece procesul de agregare amestecă informat, iile din noduri

cu etichete diferite, ducând la reprezentări mai put, in informative [63, 64, 101].

Homofilia

Homofilia este tendint,a nodurilor cu caracteristici similare, cum ar fi etichetele sau

caracteristicile, de a fi conectate ı̂ntr-un graf [1, 63, 64, 116]. Multe GNN-uri se bazează

implicit pe această presupunere, ceea ce duce la limitări ı̂n gestionarea grafurilor heterofile

[63, 64].

S, i probabil ı̂ntrebarea evidentă acum este dacă aceste proprietăt, i sunt cauzate de

designul GCN, sau homofilia este o caracteristică inerentă a seturilor de date, sau atât

unul cât s, i celălalt? Aparit, ia netezirii excesive, heterofiliei s, i homofiliei provine atât din

proprietăt, ile inerente seturilor de date de tip graf, cât s, i din designul modelelor GCN.

Ambele heterofilie s, i homofilie sunt caracteristici ale seturilor de date. Grafurile din lumea

reală prezintă adesea grade variate de heterofilie, ı̂n funct, ie de natura relat, iilor dintre

noduri [63], [101]. Homofilia este răspândită ı̂n ret,elele sociale, ret,elele de citare s, i alte

domenii unde entităt, ile similare tind să se conecteze [64], [63], [75].

Metode de atenuare

Din limitele teoretice ale heterofiliei s, i homofiliei, acestea nu sunt limitate ı̂n mod intrinsec;

totus, i sunt limitate de designul GCN s, i caracteristicile setului de date. Acestea sunt ı̂ncă

domenii de cercetare active. De exemplu [69] sugerează că alegerea nucleului ı̂n convolut, iile
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spectrale pe graf poate influent,a gradul de netezire excesivă. De asemenea, conceptul

de ”timp de amestecare” ı̂n mis,cările aleatoare pe graf poate furniza ı̂nt,elegeri asupra

modului ı̂n care heterofilia sau homofilia pot apărea ı̂n predict, iile GCN [11]. [12] a arătat

că proiectarea GCN-urilor adânci cu mai put, ine straturi poate ajuta la reducerea netezirii

excesive, ı̂n timp ce [96] a introdus mecanisme de atent, ie pe graf pentru a selecta ı̂n mod

selectiv vecinii important, i s, i a atenua netezirea excesivă [55].

Cu toate acestea, impactul acestor proprietăt, i poate fi atenuat prin modelare GNN

specializată s, i alte tehnici. Acestea includ scheme de agregare adaptive [75, 100], luând ı̂n

considerare direct, ia muchiilor s, i disimilaritatea nodurilor, ı̂ncorporând informat, ii despre

vecinii de ordin ı̂nalt [100, 104, 120], utilizând tehnici precum ı̂ncorporarea egoului s, i sepa-

rarea ı̂ncorporării vecinului [75], atent, ia pe graf [96], es,antionarea grafurilor [75, 100, 104]

au arătat ı̂mbunătăt, iri importante. GCN-urile pot exploata homofilia pentru o performant, ă

mai bună pe grafurile homofile prin accentuarea agregării vecinătăt, ii locale. Cu toate

acestea, as,teptarea excesivă de prezent, ă a homofiliei poate fi dăunătoare pentru grafurile

heterofile [120]. Suprasemnarea poate fi limitată prin limitarea numărului de straturi

GCN, adăugarea conexiunilor reziduale s, i convolut, iilor dilatărate, utilizarea conexiunilor

reziduale, utilizarea legăturilor skip, implementarea de noi strategii de normalizare, sau

integrarea abandonului muchiilor [108], sau se pot lua ı̂n considerare modele care pot

utiliza atât contextul local cât s, i global [120]. Aceste tehnici ajută la păstrarea diversităt, ii

caracteristicilor nodurilor s, i la prevenirea convergent,ei către o valoare constantă [107, 108].

Des, i benefice ı̂n contextele homofile, as,teptările excesive de homofilie ar trebui evitate.

Tehnicile precum amestecarea canalelor adapative pot ajuta la echilibrarea ı̂ntre agregare,

diversificare s, i canalele de identitate pentru a aborda diferite situat, ii de homofilie [62, 63].

În concluzie, ı̂nt,elegerea s, i abordarea suprasemnării, heterofiliei s, i homofiliei este

crucială pentru dezvoltarea modelelor GCN eficiente. În timp ce netezirea excesivă poate

fi atenuată prin modificări arhitecturale, gestionarea heterofiliei s, i exploatarea homofiliei

ı̂n mod eficient necesită tehnici specializate s, i abordări adapative. Direct, iile viitoare

de cercetare ar trebui să se concentreze pe dezvoltarea modelelor GCN mai robuste s, i

mai generalizabile care pot ı̂nvăt,a eficient din grafuri cu niveluri variate de homofilie s, i

heterofilie.

3.3.2 Tehnici de regularizare pe grafuri

Abordarea netezirea excesivă, heterofiliei s, i homofiliei ı̂n Ret,elele Convolut, ionale de tip Graf

(GCN) este esent, ială pentru ı̂mbunătăt, irea capacităt, ii lor discriminative. Netezirea excesivă,

caracterizată prin reprezentări tot mai indiscernibile ale nodurilor ı̂n straturile mai adânci,

subminează performant,a GCN, ı̂n special pe grafurile heterofile unde nodurile cu etichete

diferite sunt conectate [12, 56, 77]. Matematic, aceasta decurge din spectrul valorilor proprii

al Laplacianului graf, unde valorile proprii prea mari conduc la convergent,a vectorilor
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proprii [56]. Heterofilia, tendint,a nodurilor conectate de a avea etichete disimilare, prezintă

o provocare pentru GCN-urile tradit, ionale proiectate sub presupunerea de homofilie,

ducând la degradarea performant,ei [64, 100]. În schimb, homofilia, unde nodurile similare

sunt conectate, este adesea atribuită ı̂n mod implicit de GCN-uri, punând la ı̂ndoială

capacitatea lor de a gestiona grafurile heterofile [63, 64]. Strategiile de atenuare includ

scheme de agregare adapative, mecanisme sensibile la muchii, luarea ı̂n considerare a

vecinilor de grad mare, s, i tehnici precum embedding-ul ego s, i atent, ia pe graf [75, 96, 100].

Tehnicile de regularizare, ı̂n special cele bazate pe Laplacian s, i cele care nu folosesc

Laplacianul, joacă un rol crucial ı̂n limitarea netezirii excesive, s,tiind că regularizarea

Laplacianului promoveaza similaritatea ı̂ntre vecini [3, 109] s, i PairNorm [117] ment, ine

distant,ele caracteristicilor perechi ı̂ntre straturi. DropEdge [76], o tehnică care nu foloseste

Laplacianul, introduce eliminarea muchiilor pentru augmentarea datelor, consolidând s, i

prevenind netezirea excesivă ı̂n GCN-urile adânci.

Interact, iunea dintre netezirea excesivă, heterofilie s, i homofilie ı̂n GCN este multifat,etată,

influent,ată atât de proprietăt, ile setului de date cât s, i de arhitectura GCN. Netezirea

excesivă poate fi accentuată de designul GCN, ı̂n special ı̂n grafurile strâns conectate,

ducând la disparit, ia particularităt, ilor caracteristicilor nodului [72]. Heterofilia s, i homofilia,

sunt caracteristici inerente ale seturilor de date, ce contestă presupunerile clasice al

GCN-urilor, necesitând abordări adaptive pentru o performant, ă eficientă. Tehnicile de

regularizare bazate pe Laplacian, precum cea propusă de Ando et al. [3], au ca scop

ment, inerea similarităt, ii etichetelor ı̂ntre vecini, oferind beneficii ı̂n păstrarea caracteristicilor

dar cu un impact limitat asupra GNN-urilor care deja captează informat, ii structurale.

În rezumat, provocările generate de netezirea excesivă, heterofilie s, i homofilie ı̂n GCN

subliniază nevoia de strategii adaptive s, i de regularizare. Tehnicile bazate pe Laplacian,

cum ar fi regularizatorul Laplacian de graf, au ca scop păstrarea structurii grafului prin

ı̂ncurajarea similarităt, ii caracteristicilor ı̂ntre nodurile adiacente [102, 121]. Penalizările la

nivelul nodului s, i la nivelul muchiei din PairNorm promovează păstrarea structurii grafului

la nivel local s, i global, asigurând păstrarea caracteristicilor pe tot graful. Mecanismul

de eliminare a muchiilor din DropEdge introduce cauzalitate s, i diversitate, prevenind

netezirea excesivă s, i ı̂n arhitecturile GCN adânci.
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CHAPTER 4

Entropia de transfer cu ret, ele

neuronale cu put, ine straturi

Această capitol prezintă un algoritm inovator de antrenament, FF+FB, pentru ret,elele

neuronale feedforward care se bazează pe relat, iile cauzale prin intermediul feedback-ului

Entropiei de Transfer (TE), având ca scop ı̂mbunătăt, irea eficient,ei ı̂nvăt, ării [65]. TE,

utilizată tradit, ional pentru a măsura conectivitatea eficientă ı̂ntre neuroni [24, 60, 86, 97],

este refolosită pentru a măsura transferul de informat, ii ı̂ntre straturile adiacente, accentuând

relevant,a conexiunilor. În comparat, ie cu aplicările anterioare ale TE ı̂n ret,elele neuronale

[35, 71], abordarea noastră integrează TE direct ı̂n procesul de actualizare a ponderilor

prin retropropagat, ie, perfect, ionând algoritmul standard prin includerea unui mecanism de

feedback care ia ı̂n considerare TE ı̂ntre perechi de neuroni.

FF+FB este structurat ı̂n două etape: Etapa (I) calculează valori TE ı̂n timpul

antrenării, stocându-le pentru toate perechile de neuroni; Etapa (II) reantrenează ret,eaua

folosind aceste valori stocate, modificând descendentul gradientului pentru a include

feedback-ul TE (Ec. 4.1). Această adaptare accelerează procesul de ı̂nvăt,are s, i ı̂mbunătăt,es,te

acuratet,ea, as,a cum este demonstrat de problema XOR, unde FF+FB atinge o acuratet,e

de antrenament de 100% ı̂ntr-un număr semnificativ mai mic de epoci decât FF (7-10 ori

mai put, in, ı̂n medie 62,2 epoci vs. 349,9 epoci). Pe zece seturi de date UCI [19], FF+FB

demonstrează, de asemenea, superioritate, atingând acuratet,ea t, intă mai rapid s, i obt, inând

o acuratet,e mai mare pe setul de testare ı̂n majoritatea cazurilor.

∆wl
ij = −η

∂C

∂wl
ij

(1− telj,i) (4.1)

Hiperparametrii joacă un rol crucial ı̂n performant,a FF+FB. Rata de ı̂nvăt,are η s, i pragul

de binarizare g necesită ajustări atente; FF+FB se bucură adesea de valori mai mici ale η,

sugerând o abordare de ı̂nvăt,are mai orientată spre obiective. Cu toate acestea, valori mici
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ale η s, i g pot ı̂mpiedica ret,eaua să scape din minimele locale, necesitând alegerea judicioasă

a g prin căutare pe grilă. Experimentele de control, inclusiv modificările aduse valorilor te

s, i ponderarea lor, confirmă robustet,ea algoritmului s, i evident, iază adaptabilitatea sa de a

compensa select, iile suboptimale ale η.

Sursele suplimentare de calcul ale FF+FB, ı̂n principal ı̂n Etapa (I), sunt echilibrate

de eficient,a superioră a antrenării s, i cres,terea acuratet, ii. Performant,a algoritmului pe

seturile de date car s, i glass, ı̂n ciuda provocărilor initiale, validează competitivitatea

sa fat, ă de pachete stabilite precum Weka. Considerat, iile practice sugerează că pret,ul

computat, ional crescut ı̂n timpul etapei de antrenament (I) este nesemnificativ pentru

sarcinile de inferent, ă, deoarece ponderile antrenate pot fi stocate, ı̂ncapsulând valorile

te. Acest lucru face FF+FB viabil pentru aplicat, ii din lumea reală, chiar s, i cu seturi

mari de date, deoarece valorile te calculate ı̂n etapa (I) pot fi reutilizate ı̂n etapa (II) fără

costuri suplimentare. Tehhnici alternative de estimare ale TE ar putea atenua sarcina

computat, ională ı̂n astfel de scenarii [10].

În concluzie, FF+FB reprezintă un avans semnificativ ı̂n algoritmul de antrenare

a ret,elelor neuronale, utilizând TE pentru a măsura s, i a ı̂mbunătăt, i relat, iile cauzale

dintre neuroni. Nu doar că se reduc numărul de epoci necesare pentru antrenament s, i

ı̂mbunătăt,es,te acuratet,ea, dar oferă s, i stabilitate s, i rezistent, ă fat, ă de minimele local, as,a

cum se arată ı̂n graficele din versiunea completă a tezei. Optimizarea pragului g poate

atenua impactul altor hiperparametri, sugerând o solut, ie spre ajustarea mai eficientă

a modelului. Potent, ialul pe care FF+FB ı̂l are in a facilita extragerea cunos,tint,elor

s, i explicat, iile ret,elelor antrenate, des, i rămâne ca un problemă deschisă, evident, iază

implicat, iile sale mai largi pentru ı̂nt,elegerea ret,elelor neuronale ı̂n procesele de luare a

deciziilor.
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CHAPTER 5

Entropia de transfer ı̂n ret, ele

neuronale convolut, ionale

Lucrarea noastră extinde aplicarea entropiei de transfer (TE) la ret,elele neuronale convolut, ionale

(CNN), având ca scop ı̂mbunătăt, irea mecanismelor de antrenare s, i cres,terea interpretabilităt, ii

[66]. TE, o măsură a transferului de informat, ie direct, ionat, cuantifică relat, iile dintre ies, irile

neuronilor din straturile adiacente, act, ionând ca un factor de amestecare care stabilizează

procesul de ı̂nvăt,are s, i accelerează convergent,a. În ciuda informat, iei simetrice, asimetria

TE se aliniază cu natura cauzală a straturilor ret,elelor neuronale. Inspirat de [35], abor-

darea noastră inovatoare integrează direct TE ı̂n retropropagat, ie, actualizând greutăt, ile

ı̂n funct, ie de TE ı̂ntre perechi de neuroni. Aceasta se diferent, iază de metoda lui Herzog

et al., care folosea TE pentru structurarea conexiunilor de feedback după antrenament

[36]. Experimentele noastre pe CNN-uri cu feedbackul TE demonstrează performant,e s, i

stabilitate ı̂mbunătăt, ite, ı̂n special ı̂n ultimele două straturi complet conectate, asemănător

cu perfect, ionarea mecanismelor de clasificare (Figura 5.1).

Calculul TE ı̂n CNN, ı̂n special pentru serii lungi de timp, este intensiv din punct de

vedere computat, ional [26]. Optimizăm integrarea TE prin limitarea lungimii seriilor de

timp s, i utilizarea unei tehnici de fereastră glisantă pe loturi, care ment, ine acuratet,ea ı̂n

timp ce gestionează costurile computat, ionale suplimentare. Lungimea ferestrei s, care

ideal ar trebui să corespundă dimensiunii lotului, facilitează valori mai fine ale TE s, i

tendint,e favorabile ale acuratet, ii. Atent, ia noastră asupra ultimelor două straturi complet

conectate, ı̂n loc de straturile convolut, ionale, reduce cerint,ele computat, ionale ı̂n timp ce

impactează semnificativ acuratet,ea, asemănător efectului dropout-ului dar cu un accent

pe ı̂mbunătăt, irea performant,ei. Parametrii determinat, i experimental s, i natura adaptativă

a TE ca meta-parametru contribuie la robustet,ea s, i stabilitatea algoritmului.

Rezultatele experimentale care pot fi citite ı̂n teza completă, demonstrează eficient,a TE

ı̂n accelerarea antrenării CNN pentru a ajunge la acuratet, ile t, intă cu un număr mai mic
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Figure 6. During the feedforward step, we compute time series I and J, and the te matrix, as shown by
the green arrows. When the backward step propagates the errors, we then use the te matrix in the weight
updates as shown in the Algorithm 1.
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Evolution of te and gradients for the updated layer during the first epochs

Figure 7. Evolution of the te standard deviation values on the first 4 epochs for the SVHN+TE dataset, for
the pre-softmax layer. Each data point in the plot represents a batch. The rest of the TE values have a similar
shape, and decrease slowly during training. We observe the spikes of the TE values at the beginning of each
epoch due to the training set randomization. During the first epoch the TE values are not calculated for the
first batches in order to prevent anomalous values, hence its value is close to 0.

During training, at the beginning of each epoch, we noticed an increased instability, visible237

through the high variation and values of the gradients, as seen in Figure 7. These observation238

apply for all datasets and networks, with or without the TE added. The TE values also exhibit239

instability and have larger values at the beginning of each epoch. However, the TE values show240

smaller values during the first epochs due to the selected threshold value that matches larger241

weights values from subsequent epochs. During each epoch and also during the whole training242

process, the slope of the gradients gradually decreases, and the TE variation also decreases.243

To validate the TE impact, we set a target accuracy to be reached by both implementations244

with/without TE. We observed the implementation that reaches the target accuracy w.r.t. the245

number of epochs needed, as well as the average time per epoch. These results show which of246

the two implementation requires less epochs to reach a target accuracy on the test set. For a fair247

Figure 5.1: În timpul pasului feedforward, calculăm seria temporala I s, i J , precum s, i matricea
te, as,a cum este arătat prin săget, ile verzi. Atunci când pasul retropropagat, iei transmite erorile
ı̂napoi, matricea te este folosită ı̂n actualizările ponderilor.

de epoci. Am observat că utilizarea feedback-ului TE pentru o pereche suplimentară de

straturi ı̂mbunătăt,es,te performant,a, dar cu un cost exponent, ială al sarcinii computat, ionale.

Optimizarea compromisului ı̂ntre performant, ă s, i costuri suplimentare este dependentă de

aplicat, ie, necesitând o atent, ie riguroasă asupra rolului TE ca un meta-parametru care se

schimbă lent. Experimentele noastre cu ret,ele preantrenate, unde doar cele două straturi

finale trec prin corectarea TE, duc la rezultate neuniforme, indicând important,a integrării

sincronizate a TE cu procesul de retropropagat, ie.

În concluzie, studiul nostru confirmă utilitatea TE ı̂n ı̂mbunătăt, irea antrenării CNN,

ı̂n special ı̂n straturile finale, reflectând eficacitatea sa ı̂n ret,elele feedforward simple

[65]. Sarcina computat, ională suplimentară este atenuată prin concentrarea asupra unui

subansamblu de perechi de neuroni, aliniindu-se cu structurile de feedback din sistemele

neuronale biologice [28, 93]. Rolul TE ca factor de amestecare s, i activarea sa periodică

contribuie la stabilitatea s, i generalizarea algoritmului de ı̂nvăt,are, similar cu ierarhia

parametrilor ı̂n modelele neuronale cauzale de ı̂nvăt,are [45]. Rezultatele noastre sugerează

că integrarea TE ar putea avea paralele evolutive ı̂n sistemele neuronale reale, optimizând

relevant,a ı̂n canalele feedforward [36]. Cercetările viitoare ar putea explora impactul

TE asupra arhitecturilor mai profunde de ret,ele s, i potent, ialul său pentru ı̂mbunătăt, irea

interpretabilităt, ii ı̂n CNN.

Experimentele realizate pe o serie de seturi de date bine cunoscute (CIFAR-10 [51], Fash-

ionMNIST [103], STL-10 [16], SVHN [70], s, i USPS [38]) folosind o arhitectură standardizată

a CNN s, i hiperparametrii subliniază eficacitatea TE. Influent,a pozitivă a feedback-ului

TE asupra stabilităt, ii s, i acuratet, ii antrenării este evidentă, cu ı̂mbunătăt, iri notabile chiar

s, i atunci când se foloses,te o fract, ie (10%) din perechile de neuroni din cele două straturi

complet conectate, finale. Această eficient, ă sugerează potent, ialul pentru TE de a servi ca
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un instrument pentru a ı̂nt,elege s, i a optimiza dinamica ret,elelor neuronale, asemănător

cu ı̂nt,elegerile dobândite din studiul sistemelor neuronale biologice. Compromisul ı̂ntre

beneficiile TE s, i costurile computat, ionale suplimentare este o considerare cheie, ghidând

utilizarea optimă a TE ı̂n aplicat, ii din lumea reală.
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CHAPTER 6

Entropia de transfer ı̂n metoda

informat, iei constrânse

MI s, i TE oferă perspective distinse asupra dinamicii ret,elelor neuronale, iar TE surprinde

unic fluxul direct, ionat s, i temporal de informat, ii [67]. Studiul nostru init, iază utilizarea TE

pentru a cuantifica transferul de informat, ii ı̂ntre straturile neuronale, dezvăluind potent, ialul

său de a ı̂mbunătăt, i eficient,a antrenării s, i de a elucida relat, ia compresie-generalizare.

Măsurând TE ı̂ntre straturile adiacente, observăm un model de potrivire-compresie similar

principiului informat, iei constrânse (IB), cu TE care atinge valori maxime la ı̂nceput, s, i

scade pe măsură ce avansează antrenarea. Această tendint, ă sust, ine ipoteza că primele

epoci se concentrează pe ajustare, urmate de o fază de compresie ı̂n care ret,eaua rafinează s, i

ret, ine caracteristicile generice. Natura dinamică a TE, ca metrică, ı̂n special sensibilitatea

sa la arhitectura ret,elei s, i eficient,a acesteia, se aliniază cu ideea că arhitecturile optimizate

facilitează o compresie mai bună [22, 29].

Pe baza experimentelor, am folosit ret,ele feedforward put, in adânci s, i CNN optimizate

pentru diferite seturi de date, inclusiv glass, ionosphere, seeds, divorce, liver s, i iris din UCI,

alături de [103], [16], [70] s, i [38] pentru CNN ([65, 66]). TE a fost calculată pentru toate

straturile s, i neuronale adiacente, cu primele 5% iterat, ii din fiecare epocă excluse, pentru a

stabiliza activările neuronale. Fract, ionarea dinamică, bazata pe select, ia valorii maxime

dintr-un procent de 95% din valorile de activare, a asigurat relevant,a TE pe parcursul

ı̂ntregului antrenament. Tendint,a observată de scădere a TE pe parcursul epocilor s, i

confirmarea unui TE mai mare ı̂n straturile finale pentru ret,elele put, in adânci confirmă

existent,a fazelor de compresie identificate ı̂n analizele IB [79, 89]. În CNN, concentrându-ne

asupra ultimelor două straturi complet conectate (inclusiv softmax), am replicat aceste

observat, ii, examinând evolut, ia valorilor TE pentru seturi mai mari de date. Recomandăm

observarea evolut, iei antrenării descrise ı̂n diagramele prezentate din versiunea completă a

acestei teze.
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Corelat, ia directă dintre metricile performant,ei ret,elei - acuratet,ea s, i eroarea de clasifi-

care - dar s, i fluctuat, iile TE, subliniază potent, ialul TE ca un instrument diagnostic. În faza

de ajustare, TE scade rapid, reflectând reducerea erorilor s, i in raport invers cu acuratet,ea,

ı̂nainte de a se stabili ı̂ntr-o fază de compresie cu variat, ii minime. Această evolut, ie, este

similară pe mai multe seturi de date s, i arhitecturi, sust, inând ideea că TE reflectă dinamica

ı̂nvăt, ării ret,elei s, i capacităt, ile de compresie. În arhitecturile eficiente, TE prezintă linii

mai netede, cu modele de evolut, ie distincte, sugerând că structurile optimizate obt, in o

compresie interstraturi mai bună [22, 29].

Sensibilitatea TE la arhitectura ret,elei s, i evolut, ia sa pe parcursul antrenamentului oferă

ajustări subtile ale procesului de antrenare, dincolo de acuratet,e s, i numărul de parametri.

Se manifestă ca un parametru adaptativ, aratând potent, ial ı̂n a reduce numărul de epoci

de antrenare necesare. Cu toate acestea, sarcina computat, ională asociată calculului TE, ı̂n

special pentru seturi mai mari de date s, i ret,ele mai adânci, necesită selectarea strategică

a straturilor pentru analiză. Rezultatele observate ı̂n utilitatea TE ı̂n diagnosticarea

problemelor din timpul antrenării modelelor s, i relat, ia inversă cu eroarea s, i acuratet,ea

se aliniază cu cadrul teoretic IB, validând TE ca o alternativă viabilă pentru analiza

planurilor de informat, ie.

În concluzie, studiul nostru demonstrează o legătură puternică ı̂ntre evolut, ia TE s, i

metricile performant,ei ret,elei, sugerând rolul său ı̂n diagnosticarea dinamicii antrenării s, i

optimizarea compresiei. Des, i TE completează principiul IB prin oferirea unei perspective

specifice straturilor ret,elelor, integrarea sa practică pentru ı̂mbunătăt, irea antrenării sau ca

metrică de diagnoză necesită o atent, ie riguroasă la costurile computat, ionale. Cercetările

viitoare ar putea explora potent, ialul TE ı̂n ghidarea proiectării arhitecturilor ret,elelor s, i

rolul său ı̂n dezvoltarea modelelor neuronale mai interpretabile s, i mai eficiente. Tendint,ele

observate ı̂n TE, alături de acuratet,e s, i pierdere, oferă o ı̂nt,elegere mai bogată a modului

ı̂n care ret,elele neuronale ı̂nvat, ă s, i arhivează informat, ia, oferă un potent, ial informativ

pentru dezvoltarea algoritmilor de antrenare s, i a funct, iilor de cost mai robuste [2, 49].
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CHAPTER 7

Entropia de transfer ı̂n ret, elele

convolut, ionale pe grafuri

Lucrarea noastră [68] studiază ret,elele convolut, ionale pe grafuri (GCN) dintr-o perspectivă

practică, concentrându-se asupra performant,ei de generalizare s, i abordând provocări pre-

cum netezirea excesivă s, i heterofilia. Propunem metoda TE-GGCN, care integrează TE ca

un mecanism de control post-convolut, ie pentru a ı̂mbunătăt, i discriminarea caracteristicilor

nodurilor s, i acuratet,ea clasificării. În contrast cu ı̂mbunătăt, irile GCN omogene, TE-GGCN

selectează nodurile cu o heterofilie ridicată s, i grad, calculând TE pentru a ajusta caracter-

isticile lor, astfel ı̂ncât să stimuleze capacităt, ile discriminative fără a modifica procesul

convolut, ional. Această strategie, des, i solicitantă din punct de vedere computat, ional, ı̂n

special pentru nodurile de grad ridicat, demonstrează eficacitatea ı̂n atenuarea netezirii

excesive s, i ı̂mbunătăt, irea acuratet, ii pe diferite modele GCN.

Metoda GGCN [108] recalibrează ponderile muchiilor bazându-se pe gradul nodurilor

s, i ajustează caracteristicile muchiilor pentru relat, iile heterofile s, i homofile. TE-GGCN

noastru adaugă peste GGCN calcularea ratelor de heterofilie a nodurilor (folosind Hv =
1

|N(v)|
∑

u ∈ N(v)1 (lu ̸= lv)) s, i selectarea celor mai bune 5% noduri heterofile, din care,

ulterior, alegem 10% din nodurile cu cel mai ridicat grad. TE este calculată pentru

aceste noduri folosind ecuat, ia obis,nuită a TE, modificând actualizările ponderilor folosind

Hi, j = Hi, j + max(TEYj→Xi
) post-convolut, ie. Această abordare selectivă asigură

fezabilitatea computat, ională ı̂n timp ce maximizează cres,terile de acuratet,e, deoarece

valorile TE amplifică precizia clasificării pentru nodurile care ı̂s, i schimbă clasa prezisă

(clasificare gres, ită).

În experimentele noastre, TE-GGCN a fost evaluată pe un set variat de seturi de date

reale s, i sintetice ale ret,elelor de citat, ii din lucrări s,tiint, ifice, prezentând o gamă diversă de

niveluri de homofilie s, i heterofilie. Implementarea noastră, bazată pe PyTorch s, i Torch

Geometric, a atins o acuratet,e competitivă sau superioară comparativ cu modelul GGCN
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original [108], ı̂n special pe seturile de date cu o homofilie scăzută precum Texas, Wisconsin

s, i Cornell. Cu toate acestea, sarcina computat, ională a variat semnificativ, cu PubMed s, i

Squirrel necesitând până la de cinci ori mai mult timp de antrenament din cauza nodurilor

selectate având un grad ridicat. Calcularea TE ı̂n interiorul fiecărei straturi convolut, ionale

a oferit o acuratet,e mai mare, dar era nepractică din cauza costurilor computat, ionale foarte

mari. Pentru rezultatele complete ale acuratet, ii de validare, recomandăm examinarea

versiunii complete a acestei teze.

Performant,a TE-GGCN se bazează pe capacitatea sa de a identifica s, i corecta variat, iile

ridicate ale nodurilor, aplicând cea mai mare valoare calculată TE ca o ajustare a caracter-

isticilor post-convolut, ie. Această metodă, ı̂n concordant, ă cu cercetările noastre anterioare

[66, 67], ı̂mbunătăt,es,te modelele GCN existente fără a necesita modificări complexe. Com-

promisul ı̂ntre acuratet,e s, i sarcina computat, ională este gestionabil, oferind o cale practică

pentru ı̂mbunătăt, irea performant,ei GCN ı̂n sarcinile de clasificare.

În concluzie, TE-GGCN demonstrează potent, ialul TE ca o metrică sensibilă pentru

identificarea modelărilor similare de conectivitate s, i forma distribut, iilor a valorilor din

noduri. Integrând valorile TE alături de metricile de heterofilie s, i grad, rafinăm capacităt, ile

de clasificare ale GCN, ı̂n special pentru noduri susceptibile la erorile de clasificare.

Această ı̂mbunătăt, ire simplă la modelele GCN, des, i solicitantă din punct de vedere

computat, ional pentru grafurile dense, oferă o metodă flexibilă pentru a stimula acuratet,ea

fără a perturba mecanismele GCN bine cunoscute. Direct, iile viitoare ar putea explora

optimizări computat, ionale pentru a extinde aplicabilitatea TE-GGCN asupra seturilor de

date mai mari s, i mai complexe, păstrându-i beneficiile de performant, ă.
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CHAPTER 8

Concluzii

Capitolul rezumă descoperirile cheie s, i contribut, iile cercetării noastre, publicate ı̂n mai

multe studii. Teza noastră s-a axat pe ı̂mbunătăt, irea algoritmilor de antrenare ai ret,elelor

neuronale, ı̂n special prin utilizarea feedback-ului bazat pe TE s, i aplicarea sa ı̂n diferite

arhitecturi de ret,ele neuronale.

Am introdus algoritmul de antrenare neuronală FF+FB, care utilizează TE pentru a

cuantifica relat, iile dintre neuroni s, i o foloses,te ca feedback pentru a ı̂mbunătăt, i anumite

conexiuni neuronale. Metoda aceasta a demonstrat mai multe avantaje: ı̂n general, necesită

mai put, ine epoci de antrenament ı̂n timp ce atinge o acuratet,e mai mare comparativ

cu ret,elele feedforward (FF) standard; prezintă un comportament mai stabil ı̂n timpul

procesului de antrenament; este mai put, in susceptibilă la minimul local. În plus, utilizarea

feedback-ului TE a arătat potent, ialul de a reduce efortul necesar pentru optimizarea

hiperparametrilor: parametrul prag g poate scădea important,a altor hiperparametri, cum

ar fi rata de ı̂nvăt,are η s, i numărul de neuroni din straturile ascunse. Acest demers poate

facilita proiectarea s, i antrenarea mai us,oară a arhitecturii ret,elei.

Urmând constatările FF+FB, cercetarea noastră a fost extinsă la Ret,elele Neuronale

Convolut, ionale (CNN), unde am constatat:

• Este eficient să se ia ı̂n considerare doar transferul de informat, ii interneuronale al

unui ansamblu aleatoriu de perechi de neuroni din cele două straturi finale, complet

conectate

• Transferul de informat, ii din aceste straturi are cel mai mare impact asupra procesului

de ı̂nvăt,are

• Multe conexiuni de transfer interneuronal par redundante, permit, ând utilizarea doar

a unei fract, ii dintre ele

Am observat că TE act, ionează ca un factor de randomizare ı̂n modelele noastre,

deoarece devine activ periodic, nu după ce fiecare es,antion de intrare este procesat. De
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asemenea, TE poate fi considerat un meta-parametru care se schimbă lent, legat de

ierarhia parametrilor care se schimbă rapid comparativ cu parametrii care se schimbă lent

ı̂n modelele neuronale cauzale de ı̂nvăt,are.

Cercetarea noastră s-a extins s, i la metoda Ret,elei Convolut, ionale Grafic (GCN) prin

algoritmul nostru TE-GGCN, unde:

• Am demonstrat ı̂mbunătăt, iri prin exploatarea heterofiliei nodurilor, metricilor grafu-

lui s, i valorilor TE

• Am folosit TE ca măsură a variant,ei ridicate a valorilor nodurilor, aplicând cea

mai mare valoare TE calculată ı̂ntr-o trecere ı̂nainte(feedforward) ca ajustare a

caracteristicilor nodului, post-convolut, ie

• Această corect, ie bazată pe TE, aplicată ı̂naintea stratului de clasificare softmax,

oferă o modalitate flexibilă s, i us,oară de a ı̂mbunătăt, i implementările GCN existente

Abordarea noastră ar putea facilita extragerea cunos,tint,elor s, i explicat, iilor din ret,elele

antrenate folosind paradigma cauzalităt, ii, des, i acest lucru rămâne o problemă deschisă

pentru cercetarea viitoare. Observat, iile referitoare la transferul de informat, ii ı̂n ret,elele neu-

ronale, ı̂n special ı̂n GCN, pot fi discutate ı̂n continuare dintr-o perspectivă neuros,tiint, ifică,

trasând paralelisme cu structurile din creierul vertebratelor. Constatările noastre se aliniază

cu speculat, iile precum că evaluarea relevant,ei diferitelor căi feedforward ar fi putut fi un

mecanism phylo- sau ontogenetic pentru proiectarea structurilor de feedback din sistemele

neuronale reale.

Chiar dacă feedback-ul TE accelerează procesul de antrenare prin reducerea numărului

de epoci necesare, adaugă o sarcină computat, ională suplimentară fiecărei epoci. Echilibrul

optimal ı̂ntre aces,ti factori este dependent de aplicat, ie. Adăugarea TE ı̂n mecanismul

de ı̂nvăt,are generează noi hiperparametri, ridicând ı̂ntrebări despre posibilitatea supra-

antrenării s, i performant,a la generalizare. Cu toate acestea, experimentele noastre sugerează

că rolul TE ca un meta-parametru care se schimbă lent poate atenua aceste preocupări.

Des, i lucrarea noastră s-a concentrat ı̂n principal pe TE, cercetarea viitoare ar putea explora

funct, iile de cost alternative, deoarece unii cercetători au sugerat că funct, iile de eroare

bazate pe metoda informat, iei constrânse (IB) nu se comportă ı̂ntotdeauna optimal.
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