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CHAPTER 1

INTRODUCERE

1.1 Motivarea si importanta cercetarii

Teza de doctorat exploreaza aplicarea Entropiei de Transfer (TE) in trei domenii—retele
neuronale pentru clasificarea imaginilor, comprimarea retelelor neuronale convolutionale
in cadrul teoriei informatiei constranse, si retelele convolutionale pe grafuri—intrucat
TE demonstreaza eficacitatea sa in imbunatatirea, monitorizarea si evolutia algoritmilor.
Cercetarea evidentiaza versatilitatea TE in identificarea dependentelor informationale
asimetrice, demonstrand beneficii semnificative si putine limitari. Integrarea TE cu
arhitecturile neuronale adanci faciliteaza optimizarea modelului si ajustarea automata,
desi alegerea metodelor de estimare potrivite poate fi o provocare. Odata cu cresterea
complexitatii si numarului de parametri ai retelelor neuronale, TE se dezvaluie ca un
instrument pentru extragerea cresterii performantei, diagnosticarea problemelor arhitec-
turale si atenuarea supraadaptarii, in ciuda dificultatilor de ajustare fina si a cerintelor

computationale suplimentare.

1.2 Contributiile originale

Cercerarea noastra a demonstrat potentialul integrarii feedback-ului TE in diferite arhi-
tecturi de retele neuronale, de la retelele feedforward simple [65] la retele convolutionale
neuronale mai complexe [66], [67] si retele neuronale de grafuri (GNN) [68]. Algoritmul
FF+FB a aratat rezultate promitatoare in ceea ce priveste eficienta antrenarii, stabili-
tatea si performanta. Atunci cand s-a folosit TE ca o metrica pentru a descrie planurile
informationale care arata evolutia comprimarii in retelele feedforward si CNN-uri [67], TE
a aratat proprietati similare cu ale metodei informatiei constranse, dar si proprietati noi,
inovatoare. In CNNs pentru sarcinile de clasificare a imaginilor, imbunatatirile noastre au

redus numarul de epoci necesare pentru limitele de acuratete stabilite. In GCN-uri, am



folosit cu succes proprietatile relationale ale setului de date pentru a imbunatati acuratetea
validarii. Chiar daca exista intrebari deschise si domenii pentru investigatii ulterioare,
lucrarea noastra contribuie la eforturile in desfasurare pentru imbunatatirea antrenarii

retelelor neuronale si intelegerea fluxului informational in aceste sisteme.

1.3 Structura tezei

Teza ” Analiza Automata a Datelor” este structurata in doua segmente majore: funda-
mentele teoretice acoperite in Capitolele 2 si 3, iar publicatiile noastre sunt detaliate in
Capitolele de la 4 pana la 7. Capitolul 2 dezvolta conceptele fundamentale ale teoriei
informatiei, inclusiv entropia, divergenta Kullback-Leibler, si cauzalitatea Granger, ex-
plicand rolurile lor in captarea diferitelor aspecte ale continutului si fluxului informational
in sisteme complexe.

Capitolul 3 construieste pe bazele din capitolele anterioare elemente noi precum Entropia
de Transfer, Informatia Constransa si Retelele Neuronale pe Grafuri, care sunt centrale
pentru cercetarea noastra. Elaboram si provocarile computationale in estimarea masurilor
teoretice ale acestor elemente informationale, in special pentru Entropia de Transfer, si
impactul discretizarii asupra activarilor din retelele neuronale. Capitolul examineaza,
de asemenea, metoda Informatiei Constranse in cadrul retelelor neuronale, explorand
implicatiile sale pentru generalizare si dinamica antrenarii, recunoscandu-i limitarile.
Retelele Neuronale pe Grafuri (GNNs) si Retelele Convolutionale pe Grafuri (GCN-
uri) sunt introduse ca instrumente puternice pentru gestionarea datelor graf-structurate.
Capitolul prezinta substanta matematica a GCN-urilor, arhitectura lor si provocarile
precum netezirea excesiva si heterofilia, impreuna cu strategii de atenuare.

Sectiunea rezultatelor publicate incepe cu Capitolul 4, care introduce un nou algoritm
de antrenament pentru retelele neuronale feedforward numit FF+FB. Acest algoritm
utilizeaza TE ca un mecanism de feedback pentru a imbunatati performanta invatarii prin
masurarea transferului informational intre neuroni si modularea conexiunilor de feedback
in timpul antrenarii. Experimentele pe seturi de date standard arata imbunatatiri in viteza
de convergenta si acuratete comparativ cu retelele feedforward conventionale.

Capitolul 5 extinde aceasta abordare la Retelele Neuronale Convolutionale (CNNs),
integrand conexiunile de feedback TE in procesul de antrenament. Rezultatele pe seturile
de date de clasificare a imaginilor ilustreaza convergenta accelerata si imbunatatita
acuratetii, cu un cost computational suplimentar. Capitolul 6 aplica TE in cadrul metodei
informatiei constranse pentru a analiza fluxul informational in retelele neuronale, dezvaluind
perspective noi in privinta comprimarii informatiei si a correlatiei acesteia cu performanta
retelei.

In cele din urma, Capitolul 7 prezinta TE-GGCN, o metodi care integreaza un



mecanism de control al TE in algoritmul GGCN pentru a imbunatati acuratetea si a
aborda problemele de netezire excesiva si clasificare eronata, in special in seturile de
date cu specific heterofilic. Rezultatele experimentale pe diferite seturi de date confirma
imbunatatirea acuratetii, cu cerinte computationale sporite.

Pe parcursul tezei, integrarea TE demonstreaza potentialul sau de a optimiza fluxul
informational, a accelera convergenta si a imbunatati acuratetea, subliniind utilitatea sa

ca un instrument puternic in cercetarea si dezvoltarea retelelor neuronale.






CHAPTER 2

CONCEPTE DE TEORIA INFORMATIEI

2.1 Entropia

Entropia, in contextul teoriei informatiei si a statisticii, este o masura a incertitudinii sau
impredictibilitatii starii sistemului. Ea cuantifica cantitatea de informatie necesara pentru
a descrie starea unui sistem sau valoarea asteptata a informatiei dintr-un mesaj [53].

Entropia poate fi privita ca o masura statistica a variatiei si haosului dintr-un sistem.
O entropie ridicata indica un grad ridicat de impredictibilitate sau dezordine in starea
sistemului, reflectand un sistem mai haotic. In schimb, o entropie scazuta sugereaza un
sistem mai ordonat sau mai predictibil. In contextul teoriei informatiei, entropia reprezinta
numarul minim de biti necesari pentru a codifica transmiterea starilor intr-un mesaj fara
pierderea informatiei.

Sa rezumam rapid estimarea instrumentelor de calcul ale entropiei, oferind un experi-
ment simplu. Visualizand entropia variabilei discrete X, care face parte dintr-o distributie
normald standard, X ~ N(u, 02), cu p =0, ¢ = 1, obtinem Figura 2.1. In acest grafic,
am discretizat valorile lui X in segmente de lungime egala.

Tehnicile suplimentare de estimare nu vor fi detaliate in aceasta sectiune, deoarece
vom aborda metode similare in sectiunile TE si Entropie Relativa (KL). De asemenea,
ecuatiile de mai sus au fost definite deoarece au o conexiune puternica cu TE prin relatia

indirecta cu Informatia Constransa (IB).

2.2 Informatia comuna (MI)

Folosind aceeasi notare ca in Sectiunea 2.1 putem defini informatia reciproca a celor doua
variabile X si Y ca si cantitatea de informatie reciproca continuta in ambele X si Y;

putem defini MI folosind entropia lui Shannon cu urmatoarele [84]:
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Figure 2.1: Reprezentare bazata pe segmente pentru o variabila extrasa dintr-o distributie
normala standard. Entropia este calculata algebric prin determinarea probabilitatilor in fiecare
segment.

I(X;Y)=HX)+HY)-HX,Y)=HY)-H(Y | X)=H(X) - HX |Y) (2.1)

MI este o valoare simetrica; prin urmare, nu indica directia fluxului de informatie,
ceea ce este n contrast cu TE (T'Ex_y # T Ey_,x). Mai mult, IB masoara dependentele
generale intre X si Y fara dinamica temporala, in timp ce TE ia in considerare evolutia
temporala a variabilelor concentrandu-se pe tranzitiile temporale. Cu toate acestea,
directionalitatea dedusa de catre TE nu ofera nicio indicatie privind convergenta. De
asemenea, este important de mentionat aici ca, atunci cand se foloseste TE, directia
asimetriei informatiei poate fi garantata doar atunci cand valoarea TE este zero [42].

In cursul experimentelor noastre care implicau calculul TE si MI, am adoptat tehnici
de estimare eficiente din cauza cerintelor computationale restrictive ale calculelor algebrice.
Am utilizat biblioteca Scikit-Learn, pentru estimarea MI in interactiunile straturilor
retelelor neuronale cu scopul de a creste acuratetea si eficienta antrenarii. Printre diferitele
metode de estimare a MI, abordarile bazate pe histograme ofera simplitate dar sunt sensibile
la dimensiunea segmentelor si sufera de problemele aferente inputului cu dimensiuni mari,
in timp ce metodele bazate pe vecinii cei mai apropiati (KNN) se adapteaza in mod

dinamic la variatiile densitatii datelor. Abordarile variationale au simplificat calculul
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MI pentru retelele neuronale prin retropropagatie, exceland cu seturi mari de date, cu
dimensiuni mari, dar necesita ajustari scrupuloase ale parametrilor. Estimarea raportului
densitatii duble, evita estimarea directa a densitatii, dar arata avantaje practice, in special
in scenarii cu dimensiuni ridicate ale variabilelor. In pofida multitudinii de estimatori,
fiecare ridica provocari legate de formele distributilor si relatiile dintre variabilele de
intrare, cu interactiunile rare si distributiile cu cozi lungi prezinta erori de rotunjire
semnificative. Variabilele cu MI cu dimensiuni ridicate necesita esantioane mari pentru
precizie, cu estimatorii neuronali care arata eficienta in gestionarea valorilor ridicate ale
MI. Investigarile noastre pe diverse arhitecturi neuronale au dezvaluit modele constante

care reflecta aceste complexitati ale estimarii.

2.3 Divergenta Kullback-Leibler (entropie relativa)

Divergenta Kullback-Leibler (KL), introdusa de Kullback si Leibler in 1951 [52], méasoara
pierderea informatiei asimetrica atunci cand o distributie @) este aproximata cu o alta
distributie P. Este esentiala in inteligenta artificiala pentru optimizarea modelelor, in

special in inferenta variationala, modelele Bayesiene si invatarea nesupervizata, este
P(x)
Q)
estimarea divergentei KL in dimensiuni ridicate sau cu distributii necunoscute necesita

esentiala pentru sarcinile de clasificare. Definita ca Dgr(P||Q) = Y, P(x)log

metode precum estimarea Monte Carlo, metode bazate pe histograme, estimarea densitatii
bazata pe nucleu, metode variationale si tehnici bazate pe retele neuronale precum VAE-uri
si GAN-uri. Comparand divergenta KL cu entropia incrucisata, aceasta poate fi vazuta
ca suma entropiei reale H(y) si divergenta KL Dy (y|9). In sarcinile de clasificare,
minimizarea entropiei incrucisate minimizeaza eficient divergenta KL, aliniind distributia
prezisa cu cea adevarata, din cauza faptului ca H(y) este o constanta pentru etichetele
claselor codate cu un singur bit. Aceasta baza statistica sustine utilizarea pe scara larga
a entropiei incrucisate in problemele de clasificare in special pentru eficacitatea sa in

cuantificarea erorilor de predictie relativ la valorile reale din setul de antrenare.
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CHAPTER 3

NOTIUNI FUNDAMENTALE

3.1 Entropia de transfer

Entropia de Transfer (TE), introdusa de Thomas Schreiber [81], este o masura a transferului
de informatie directionat, extinzand entropia lui Shannon pentru a analiza dinamic sisteme
complexe fara o presupusa linearitate. TE este importanta in inteligenta artificiala, notabil
in selectarea caracteristicilor pentru prognozarea serii temporale, examinand fluxul de
informatii in retelele neuronale si studiind dinamica in neurostiinta computationala. In
comparatie cu causalitatea Granger (GC), care presupune relatii lineare si gaussiene intre
serii de timp, TE captureaza si relatii neliniare. GC, folosita initial in econometrie, masoara
causalitatea prin modele de auto-regresie vectoriala (VAR), facand distinctia intre forme
nerestrictionate si restrictionate. In ciuda interesului initial pentru integrarea GC in
ajustarea ponderilor in retelele neuronale bazate pe corelatiile dintre activarile neuronale,
teste noastre empirice au aratat o eficienta limitata, partial din cauza amestecarii seturilor
de date si a antrenarii pe loturi. Cu toate acestea, GC a aratat stabilitate atunci cand
a fost utilizata ca parametru in metoda de optimizare cu gradientul descendent, desi a

necesitat mai multe epoci pentru o acuratete comparabila.

n+1 , , )

P G G LA

i = p(si v Si s S ) ) rm+l  rn rmo_rn ( . )
S’(‘ynJrl Sr,n Sv;,n p(sz y Si ) p(sz , Sj

R AR

TE se diferentiaza de corelatia clasica prin includerea precedentului temporal, un criteriu
esential pentru deducera cauzalitatii [82]. In timp ce cauzalitatea examineaza impactul
interventiilor, masurile transferului de informatii masoara predictibilitatea tranzitiilor de
stare [61]. TE cuantifica fluxul de informatie directionat folosind distanta Kullback-Leibler,
masurand devieri de la proprietatea Markov generalizata. In retelele neuronale cu mai
multe straturi, TE evalueaza volumul de informatii transferate intre straturi in timpul

antrenarii, unde rezultatul unui strat influenteaza urmatorul strat. Formula extinsa a TE
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(3.1) calculeaza probabilitati pentru activarile neuronale, reflectand relatia causala intre
straturi. Abilitatea TE de a evalua dependintele dintre neuroni sau grupuri de neuroni
le confera o valoare in masurarea calitatii comprimarii datelor in retelele neuronale [67].
Prin intermediul TE, cercetatorii pot dobandi intelegeri despre dinamica complicata a
procesarii informatiei in retelele neuronale, imbogatind intelegerea si optimizarea modelelor

de inteligenta artificiala.

Estimarea entropiei de transfer

Calculul precis al TE pentru serii de timp lungi prezinta provocari computationale sem-
nificative, in special din cauza complexitatii estimarilor de entropie [26]. Trei metode
principale abordeaza aceste provocari: vecinii cei mai apropiati (k-NN), discretizarea
si estimarea densitatii bazata pe nucleu (KDE). k-NN estimeaza probabilitati pe baza
distantelor pana la vecinii cei mai apropiati, gestionand inputurile cu dimensiuni mari si
dependintele neliniare mai eficient, dar este sensibila la £ si la functiile de distanta. Dis-
cretizarea simplifica calculul probabilitatilor prin segmentarea datelor, reducand necesarul
computational, dar aduce cu sine pierderi de informatie din cauza erorilor de rotunjire.
Binarizarea, o forma specifica de discretizare, a dovedit eficienta in studiile noastre [65-67],
permitand calculul eficient al TE pentru aplicatii cu retele neuronale, in ciuda compro-
misurilor minore de acuratete. Kp(z) = %K (%) KDE ofera estimari mai precise ale
probabilitatilor, plasand functiile nucleului pe punctele de date si le sumeaza pentru a
estima densitatea (f(z) = 130" Kju(x — z;) = =37 K (25%)). Cu toate acestea,

KDE se confrunta cu cresterea exponentiala a complexitatii calculelor odata cu cresterea

dimensiunii inputului si este sensibili la selectia marimii benzii (3.1). In studiul nostru
[68], un instrument bazat pe KDE [39] a facilitat calculul flexibil si robust al TE, folosind
arborele K-D pentru o KDE eficienta in dimensiuni mari. Arborele K-D partioneaza
spatiul datelor, imbunatatind eficienta KDE la O (nlogn + m - n - Csearen ) pentru intrari
cu dimensiuni mici si scurte, unde n este numarul de puncte de date, m este numarul de
cautari ale vecinilor cei mai apropiati, si Csearen, €ste costul de cautare. In cazul tuturor
cercetarilor noastre, am constatat ca o fereastra cu dimensiunea 1 este optima in calculul
TE folosit pentru imbunatatirea acuratetii modelelor.

Un studiu cuprinzator al instrumentelor de calcul si al TE a aratat dificultati in
obtinerea unr rezultate consistente intre biblioteci, chiar si cu seturi mici de date. Notabil,
cadrul baza propus de [59], optimizat pentru date binare, s-a confruntat cu probleme de
performanta atunci cand a fost interfatat cu Python din implementarea sa initiala in Java.
Cu toate acestea, acest framework a servit drept librarie de lucru fundamentala pentru
implementarea noastra ce foloseste binarizarea, ti care a accelerat semnificativ calculul TE
minimizand in acelasi timp si eroarea de rotunjire. Explorarea acestor metode subliniaza

importanta unei cautari eficiente si precise a estimarii TE in seturi de date complexe,
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evidentiind importanta alegerii metodei potrivite de estimare in functie de caracteristicile

datelor si de cerintele specifice aplicatiei.

3.2 Informatia constransa

Teoria Informatiei constranse (IB), a fost folosita in mod sporadic in metodele de invatare
automata si inteligenta artificiala, si ofera perspective importante in comportamentele
retelelor neuronale si modelele de baza. Radacinile sale se afla in teoria ratei de dis-
torsiune(RD), initiata de Shannon [85] si rafinata ulterior de altii [18, 23], aceasta fiind
esentiala in comunicatie si inginerie, cu aplicatii in invatarea automata din perspectiva
teoriei informatiei. Retelele neuronale invata distributiile de intrare prin estimari, si
aceasta implica procese cu pierdere de informatie si etape de cuantificare care introduc
distorsiuni. Compromisul dintre rata si distorsiune este ilustrat in Figura 3.1, evidentiind
compromisul intre rata (R) si distorsiune (D), unde o distorsiune cu valoarea 0 corespunde
unei acurateti de 100%. Performanta retelelor neuronale, inclusiv acuratetea si gener-
alizarea, este intrinsec limitata de constrangerile arhitecturale care afecteaza metricile de

distorsiune.

R

Rata compresie

| _— Codificare|Fara Pierdere D = 0

S~

> D
Distorsiune

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

Teoria ratei de distorsiune cauta rata minima necesara pentru o inferenta exacta
prin intermediul unei retele neuronale, avand un prag de distorsiune. Considerand
X ~ N(p,,0%), cu R biti ce codeazd un simbol din X si d(z,y) = (z* — y?) ca masura de
distorsiune a erorii patrate, functia de RD minimizeaza informatia comuna (MI) intre X
si reconstruitul Y sub constrangerea unei distorsiuni. Optimizarea are in obiectiv toate
distributiile conditionate p(z | y) care satisfac E[d(X,Y)] < D, avand ca scop minimizarea
MI in timp ce reduc rata necesara pentru a satisface un nivel de distorsiune predefinit.

Pragul inferior al lui Shannon pentru eroarea patrata a distorsiunii este dat prin obiectivul
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teoriei care doreste echilibrarea pastrrarii informatiei si eficienta transmiterii in procesele

de invatare ale retelelor neuronale.

Metoda Informatiei Constranse

Metoda Informatie Constranse (IB), distincta de Teoria Ratei de Distorsiune, se concen-
treaza pe identificarea celor mai relevante informatii dintr-o variabila pentru a prezice
alta. Acest lucru se realizeaza prin introducerea unei variabile de constrangere 7', care
este reprezentarea comprimata a X, ce are ca scop stocarea a cat mai multe informatii

posibile despre Y (3.2). Parametrul 5 echilibreaza compresia si predictia.

minp,  (1(X;T) = BI(Y;T)) (3.2)

Cercetari extinse ([2, 14, 29, 31, 43, 79, 83, 89, 90, 94, 95]) au explorat IB in retelele
neuronale, construind planuri de informatii din activarile straturilor pentru a dezvalui
fazele de ajustare si comprimare, demonstrand importanta mentinerii unui echilibru intre
compresie si predictie pentru o acuratete optima.

Mai multe studii au utilizat direct IB in diferite mecanisme, de la selectia modelului
la imbunatatirea timpului de antrenament, la imbunatatirea acuratetii si performantei
de generalizare ([14, 79]). Arhitecturile mai adanci se dovedesc a oferi compromisuri mai
bune pentru sarcinile de clasificare a imaginilor, si atribuie acest aspect pozitiv capacitatii
lor de a conserva mai multe informatii relevante. Algoritmul Blahut-Arimoto ([4, 7])
faciliteaza calculul IB pentru variabilele X si Y cu I(X;Y") pozitiv. Algoritmii de grupare
modificati cu IB ating niveluri mai ridicate de compresie ([90]), in timp ce compromisurile
dintre complexitate si performanti sunt reduse ([27]). In folosirea retelelor de invitarea
adanca [95] dezvaluie faze distincte de antrenare legate de performanta retelei, aratand ca
algoritmul de optimizare cu decendent de gradient prezinta o forma de difuzie aleatorie a
gradientilor, ce contribuie pozitiv la compresie.

Rolul IB in compresie si predictie este subtil, cu functiile de activare avand un impact
semnificativ asupra capacitatii de compresie ([79]). Compresia este adesea observata doar
in straturile de clasificare, cu indexurile straturilor superioare prezentand o variatie mai
mica a MI. IB, folosita ca si functie de eroare din strat in strat ([22]) si estimarea precisa
a I(X;T) ([29]) imbogatesc intelegerea mecanismelor de grupare a claselor si compresiei.
Invittarea neasupravegheati multi-unghi ([25]) extinde utilitatea IB, in timp ce erorile de
generalizare sunt corelate cu gradul IB ([43]). Progresele in modele generative ([88]) si
in retelele neuronale adanci regularizate liniare pe sarcini de clasificare gaussiana ([34])

demonstreaza rolul multiplu al IB in arhitecturile si algoritmii de invatare adanca.
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3.3 Retelele neuronale pe grafuri

Retelele neuronale pe grafuri (GNN-uri) reprezinta o frontiera in invatarea profunda, ele
exceland in gestionarea datelor relationale si cu structura de graf, abordand sarcini de la
clasificarea nodurilor pana la predictia legaturilor si 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 intinde de la Retelele Neuronale Convolutionale
pe Grafuri (GCN) la Retelele Neuronale cu Atentie pe Grafuri (GAT), Autoencoderii pe
Grafuri (GAE), Retelele Generative Adversarale pe Grafuri (GGAN), Retelele Neuronale
Recurente pe Grafuri (GRNN), Transformatorii pe Grafuri, Retelele Isomorfice pe Grafuri
(GIN), si GNN-uri specializate care utilizeaza caracteristicile muchiilor sau ale nodurilor
([47, 48, 96, 99, 106, 111, 113]). Metodologic, se clasifica de la metodele bazate pe spectru
la cele bazate pe spatiu, retele neuronale cu trimitere de mesaje (MPNNs), cu straturi
adanci, invatarea cu recompensa, invatarea prin transfer, metode de invatare inductiva si
transductiva, adaptandu-se la diferite complexitati ale grafurilor.

Sperduti et al. [92] au initiat retelele neuronale cu structura de tip graf, evoluand
catre reteaua neuronala pe graf a lui Gori et al. [30]. Scarselli et al. [80] a rafinat
cadrul, integrand topologia si caracteristicile nodurilor. Bruna et al. [9] au introdus retele
spectrale, pavand calea spre utilizarea filtrarii spectrale localizata de catre Defferrard et al.
[17], culminand in lucrarea seminala a lui Kipf et al. [48] care a simplificat arhitecturile
pentru clasificarea semi-supervizata, stabilind baza pentru GCN contemporane. Inovatiile
continua, cu studii care imbunatatesc convolutiile spectrale si procesarea semnalului in
grafuri ([17, 50, 54, 87]). Versatilitatea si scalabilitatea GNN-urilor in cadrul aplicatiilor
interdisciplinare au declansat un interes intens de cercetare, facandu-le indispensabile
pentru sarcini cu date complexe si interconectate. Sectiunea urmatoare dezvolta retelele
convolutionale pe grafuri, provocarile lor si solutiile, ghidata de contributiile lui Kipf et al.

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

3.3.1 Retele neuronale convolutionale pe grafuri

Rezumand componentele unui graf: G = (V, E) denota un graf cu multimea nodurilor V'
si multimea muchiilor E; matricea de adiacenta A reflecta conectarile nodurilor; gradul
nodului v;, d;, este suma muchiilor sale; matricea are gradul D cu elementele diagonale
D;; = Zj A;;; matricea de incidenta K arata conexiunile dintre nod si muchie; X €
R™° reprezinta matricea caracteristicilor nodurilor cu o ca dimensiunea caracteristicii;
X, reprezintd vectorul de caracteristici al nodului v; X® si x) denoti matricele de

caracteristici ale stratului .
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Matricea Laplaciana a grafului

Matricea Laplaciana a grafului, esentiala in retelele de tip graf si in procesarea semnalului,
incapsuleaza conexiunea dintre noduri si rugozitatea semnalului. Derivand matricea
laplaciana ca L = D— A, aceasta reflecta a doua derivata a unei functii, aratand modificarile

valorilor intre nodurile conectate.

Figure 3.2: Un semnal pozitiv pe un graf Petrescu (dupa [87]). Fiecare nod are un semnal
asociat proportional cu inaltimea barei albastra.

Vizualizata ca un ”acoperis flexibil” sensibil la semnalele din noduri, asa cum este
ilustrat in Figura 3.2, vectorii proprii ai Laplacianului se modifica odata cu frecventa
semnalului pe intreg graful ([87]). In afard de masurarea conectivitatii si difuziei, este

esentiala pentru identificarea grupurilor de valori in analiza grafului.

Convolutiile pe graf

Convolutiile pe graf, spre deosebire de convolutia din CNN-urile traditionale, se confrunta
cu structura neregulata a datelor dintr-un graf, neavand o ordine definita a nodurilor sau
un numar constant de vecini [56, 57, 87, 112]. Transformarea structurii grafului in domeniul
spectral faciliteaza operatiunile convolutionale, oferind mai multe avantaje: separarea
intrarilor in frecvente pentru procesare adaptata, calcul eficient prin diagonalizarea matricei
laplaciene, invarianta fata de ordinea nodurilor, captarea structurii globale si flexibilitatea
proiectiilor in aplicarea filtrelor specifice frecventelor. Cu toate acestea, localizarea spatiala
este mai putin explorata in domeniul spectral, iar grafurile dinamice necesita recalculari
frecvente ale descompunerii spectrale. Convolutiile spectrale pe graf implica transformarea
semnalelor in domeniul frecventei, aplicarea filtrelor, si revenirea in domeniul spatial,
folosind transformata Fourier a grafului & = U "z si inversul su 2 = UZ. Convolutia in
domeniul nodurilor corespunde inmultirii in domeniul spectral § = g ® Z, cu filtre spectrale

aproximate folosind polinoamele Chebyshev truncate pentru eficienta computationala
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(go(A) =~ S0 0k Ti(N), go x = 31 0k Tr(L)x). Aceasti aproximatie permite calculul
direct in domeniul spatial, evitand descompunerea costisitoare a valorilor proprii, micsorand
diferenta dintre Laplacianul grafului si convolutii, dar si imbunatatind scalabilitatea [17, 48].

In esenta, descompunerea valorilor proprii a Laplacianului grafului sustine trans-
formata Fourier, facilitand reprezentarea si procesarea semnalelor grafului in domeniul
spectral. Convolutiile eficiente si filtrarea se obtin prin inmultirea in domeniul spectral, cu
aproximatiile polinoamelor simplificand calculele pentru analiza grafurilor pe scara larga,

imbogatind astfel scalabilitatea si aplicabilitatea GCN.

GCN-uri cu mai multe Straturi
HOH) = o <D*%AD*%H(”W(”) (3.3)

GCN-urile cu mai multe straturi, initiate de Kipf et al. [48], aplica convolutiile pe
straturi pentru a agrega caracteristicile nodurilor din vecinatatile locale, legand abordarile
spectrale si convolutionale fara metode spectrale directe. Simplificarile includ limitarea
polinoamelor Chebyshev la ordinul (K=1) si utilizarea unei parametrizari specifice pentru
a evita netezirea excesiva [8, 77, 108], dar si introducand un truc de renormalizare pentru
a diminua problema gradientilor care cresc excesiv sau dispar [46]. Regula de propagare
a convolutiilor (3.3) echilibreaza influenta nodurilor asupra vecinilor, folosind matricile
de adiacenti auto-legate si ponderi antrenate. Filtrele, reprezentate ca © € RE*F,
proceseazi semnalele de intrare X € RY*Y prin agregare normalizatd si inmultirea
parametrilor (Z = D :AD:X ©). GCN-urile cu mai multe straturi generalizeaza acest
proces, incorporand functiile de activare, asa cum este ilustrat in Figura 3.3, reprezentand
agregarea caracteristicilor nodului prin straturile convolutionale, unde nodul A actualizeaza
propriile sale proprietati folosind caracteristicile agregate din nodurile vecine, demonstrand

transferul mesajelor in GNN-uri.
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2nd Jayer 1st layer oth layer

Figure 3.3: Agregarea caracteristicilor nodului folosind o convolutie cu doua straturi(ilustratie
din [110]). Nodul A actualizeaza propriile sale proprietati folosind caracteristicile agregate din
toate celelalte noduri.

Netezirea excesiva, heterofilia si homofilia

In [68] ne-am confruntat cu unele dintre problemele bine cunoscute si inca deschise din
lumea GNN: netezirea excesiva din cauza arhitecturii si a optimizarii, si heterofilia si
homofilia din punctul de vedere al proprietatilor conectivitatii grafului. Cele doua din
urma sunt atribute ale componentelor unui graf, cum ar fi nodurile sau subgrafurile. Toate

cele trei au un impact critic asupra capacitatii discriminative ale unui GCN.

Netezirea excesiva(oversmoothing)

Suprasemnarea este un fenomen observat in GCNs unde reprezentarile nodurilor devin tot
mai similare pe masura ce numarul de straturi creste. Nu este doar un produs al setului de
date, cum ar fi grafurile conectate dens, ci este, de asemenea, rezultatul arhitecturii GCN.
Convergenta catre o limita neinformativa impiedica performanta GCN-urilor adanci, in
special pe grafurile heterofile unde nodurile cu etichete diferite sunt conectate [12, 56, 77].
Chiar daca netezirea excesiva poate ajuta in sarcinile de regresie si clasificare in cantitati
mici, netezirea excesiva poate fi daunatoare [77]. Cu alte cuvinte, agregarea informatiilor
din vecinatati poate duce la modificarea nodurilor din vecinatati prea similara, chiar daca
apartin altor clase. Pe masura ce cresc straturile, campul receptiv se extinde, diminuarea
caracteristicilor unice ale nodurilor devine problematica [72].

Matematic, problema netezirii excesive poate fi inteleasa prin spectrul valorilor proprii
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ale grafului Laplacian. In GCN-uri adanci, valorile proprii asociate cu Laplacianul graf
pot deveni prea mari, determinand convergenta vectorilor de caracteristici catre un vector
constant [56]. Aceasta convergenta este accentuata de adancimea retelei, straturile mai

adanci amplificand efectul de netezire excesiva.

Heterofilia

Heterofilia se refera la caracteristica unui graf ale carui noduri conectate au tendinta sa
aiba etichete sau caracteristici diferite [100, 116]. Aceasta proprietate prezinta o provocare
pentru GCN-urile traditionale care performeaza bine pe grafurile homofile, unde nodurile
conectate tend sa iImpartaseasca atribute similare [100].

GCN-urile traditionale, proiectate cu o presupunere implicita de homofilie, se confrunta
cu dificultati in gestionarea grafurilor heterofile din cauza dependentei lor de agregarea
vecinilor pentru a prezice etichetele [64, 100], [63, 116]. Proiectarea modelelor GCN
traditionale poate fi considerata neadecvata pentru grafurile heterofile, deoarece utilizarea
implicita a homofiliei poate accentua atat netezirea excesiva cat si efectele negative ale
heterofiliei [100, 108, 116]. Aplicate pe grafurile heterofile, aceste GCN-uri pot experimenta
o degradare a performantei deoarece procesul de agregare amesteca informatiile din noduri

cu etichete diferite, ducand la reprezentari mai putin informative [63, 64, 101].

Homofilia

Homofilia este tendinta nodurilor cu caracteristici similare, cum ar fi etichetele sau
caracteristicile, de a fi conectate intr-un graf [1, 63, 64, 116]. Multe GNN-uri se bazeaza
implicit pe aceasta presupunere, ceea ce duce la limitari in gestionarea grafurilor heterofile
(63, 64].

Si probabil intrebarea evidenta acum este daca aceste proprietati sunt cauzate de
designul GCN, sau homofilia este o caracteristica inerenta a seturilor de date, sau atat
unul cat si celalalt? Aparitia netezirii excesive, heterofiliei si homofiliei provine atat din
proprietatile inerente seturilor de date de tip graf, cat si din designul modelelor GCN.
Ambele heterofilie si homofilie sunt caracteristici ale seturilor de date. Grafurile din lumea
reala prezinta adesea grade variate de heterofilie, in functie de natura relatiilor dintre
noduri [63], [101]. Homofilia este raspandita in retelele sociale, retelele de citare si alte

domenii unde entitatile similare tind sa se conecteze [64], [63], [75].

Metode de atenuare

Din limitele teoretice ale heterofiliei si homofiliei, acestea nu sunt limitate in mod intrinsec;
totusi sunt limitate de designul GCN si caracteristicile setului de date. Acestea sunt inca

domenii de cercetare active. De exemplu [69] sugereaza ca alegerea nucleului in convolutiile
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spectrale pe graf poate influenta gradul de netezire excesiva. De asemenea, conceptul
de "timp de amestecare” in miscarile aleatoare pe graf poate furniza intelegeri asupra
modului in care heterofilia sau homofilia pot aparea in predictiile GCN [11]. [12] a aratat
ca proiectarea GCN-urilor adanci cu mai putine straturi poate ajuta la reducerea netezirii
excesive, in timp ce [96] a introdus mecanisme de atentie pe graf pentru a selecta in mod
selectiv vecinii importanti si a atenua netezirea excesiva [55].

Cu toate acestea, impactul acestor proprietati poate fi atenuat prin modelare GNN
specializata si alte tehnici. Acestea includ scheme de agregare adaptive [75, 100], ludnd in
considerare directia muchiilor si disimilaritatea nodurilor, incorporand informatii despre
vecinii de ordin inalt [100, 104, 120], utilizand tehnici precum incorporarea egoului si sepa-
rarea incorporarii vecinului [75], atentia pe graf [96], esantionarea grafurilor [75, 100, 104]
au aratat imbunatatiri importante. GCN-urile pot exploata homofilia pentru o performanta
mai buna pe grafurile homofile prin accentuarea agregarii vecinatatii locale. Cu toate
acestea, asteptarea excesiva de prezenta a homofiliei poate fi daunatoare pentru grafurile
heterofile [120]. Suprasemnarea poate fi limitata prin limitarea numarului de straturi
GCN, adaugarea conexiunilor reziduale si convolutiilor dilatarate, utilizarea conexiunilor
reziduale, utilizarea legaturilor skip, implementarea de noi strategii de normalizare, sau
integrarea abandonului muchiilor [108], sau se pot lua in considerare modele care pot
utiliza atat contextul local cat si global [120]. Aceste tehnici ajuta la pastrarea diversitatii
caracteristicilor nodurilor si la prevenirea convergentei catre o valoare constanta [107, 108].

Desi benefice in contextele homofile, asteptarile excesive de homofilie ar trebui evitate.
Tehnicile precum amestecarea canalelor adapative pot ajuta la echilibrarea intre agregare,
diversificare si canalele de identitate pentru a aborda diferite situatii de homofilie [62, 63].

In concluzie, intelegerea si abordarea suprasemnarii, heterofiliei si homofiliei este
cruciala pentru dezvoltarea modelelor GCN eficiente. In timp ce netezirea excesiva poate
fi atenuata prin modificari arhitecturale, gestionarea heterofiliei si exploatarea homofiliei
in mod eficient necesita tehnici specializate si abordari adapative. Directiile viitoare
de cercetare ar trebui sa se concentreze pe dezvoltarea modelelor GCN mai robuste si
mai generalizabile care pot invata eficient din grafuri cu niveluri variate de homofilie si
heterofilie.

3.3.2 Tehnici de regularizare pe grafuri

Abordarea netezirea excesiva, heterofiliei si homofiliei in Retelele Convolutionale de tip Graf
(GCN) este esentiala pentru imbunatatirea capacitatii lor discriminative. Netezirea excesiva,
caracterizata prin reprezentari tot mai indiscernibile ale nodurilor in straturile mai adanci,
submineaza performanta GCN, in 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 convergenta vectorilor
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proprii [56]. Heterofilia, tendinta nodurilor conectate de a avea etichete disimilare, prezinta
o provocare pentru GCN-urile traditionale proiectate sub presupunerea de homofilie,
ducand la degradarea performantei [64, 100]. In schimb, homofilia, unde nodurile similare
sunt conectate, este adesea atribuita in mod implicit de GCN-uri, punand la indoiala
capacitatea lor de a gestiona grafurile heterofile [63, 64]. Strategiile de atenuare includ
scheme de agregare adapative, mecanisme sensibile la muchii, luarea in considerare a
vecinilor de grad mare, si tehnici precum embedding-ul ego si atentia pe graf [75, 96, 100].
Tehnicile de regularizare, in special cele bazate pe Laplacian si cele care nu folosesc
Laplacianul, joaca un rol crucial in limitarea netezirii excesive, stiind ca regularizarea
Laplacianului promoveaza similaritatea intre vecini [3, 109] si PairNorm [117] mentine
distantele caracteristicilor perechi intre straturi. DropEdge [76], o tehnica care nu foloseste
Laplacianul, introduce eliminarea muchiilor pentru augmentarea datelor, consolidand si
prevenind netezirea excesiva in GCN-urile adanci.

Interactiunea dintre netezirea excesiva, heterofilie si homofilie in GCN este multifatetata,
influentata atat de proprietatile setului de date cat si de arhitectura GCN. Netezirea
excesiva poate fi accentuata de designul GCN, in special in grafurile strans conectate,
ducénd la disparitia particularitatilor caracteristicilor nodului [72]. Heterofilia si homofilia,
sunt caracteristici inerente ale seturilor de date, ce contesta presupunerile clasice al
GCN-urilor, necesitand abordari adaptive pentru o performanta eficienta. Tehnicile de
regularizare bazate pe Laplacian, precum cea propusa de Ando et al. [3], au ca scop
mentinerea similaritatii etichetelor intre vecini, oferind beneficii in pastrarea caracteristicilor
dar cu un impact limitat asupra GNN-urilor care deja capteaza informatii structurale.

In rezumat, provocarile generate de netezirea excesiva, heterofilie si homofilie in GCN
subliniaza nevoia de strategii adaptive si de regularizare. Tehnicile bazate pe Laplacian,
cum ar fi regularizatorul Laplacian de graf, au ca scop pastrarea structurii grafului prin
Incurajarea similaritatii caracteristicilor intre nodurile adiacente [102, 121]. Penalizarile la
nivelul nodului si la nivelul muchiei din PairNorm promoveaza pastrarea structurii grafului
la nivel local si global, asigurand pastrarea caracteristicilor pe tot graful. Mecanismul
de eliminare a muchiilor din DropEdge introduce cauzalitate si diversitate, prevenind

netezirea excesiva si in arhitecturile GCN adanci.
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CHAPTER 4

ENTROPIA DE TRANSFER CU RETELE
NEURONALE CU PUTINE STRATURI

Aceasta capitol prezinta un algoritm inovator de antrenament, FF+FB, pentru retelele
neuronale feedforward care se bazeaza pe relatiile cauzale prin intermediul feedback-ului
Entropiei de Transfer (TE), avand ca scop imbunatatirea eficientei invatarii [65]. TE,
utilizata traditional pentru a masura conectivitatea eficienta intre neuroni [24, 60, 86, 97],
este refolosita pentru a masura transferul de informatii intre straturile adiacente, accentuand
relevanta conexiunilor. In comparatie cu aplicrile anterioare ale TE in retelele neuronale
[35, 71], abordarea noastra integreaza TE direct in procesul de actualizare a ponderilor
prin retropropagatie, perfectionand algoritmul standard prin includerea unui mecanism de
feedback care ia In considerare TE intre perechi de neuroni.

FF+FB este structurat in doua etape: Etapa (I) calculeaza valori TE in timpul
antrenarii, stocandu-le pentru toate perechile de neuroni; Etapa (II) reantreneaza reteaua
folosind aceste valori stocate, modificand descendentul gradientului pentru a include
feedback-ul TE (Ec. 4.1). Aceasta adaptare accelereaza procesul de invatare si imbunatateste
acuratetea, asa cum este demonstrat de problema XOR, unde FF+FB atinge o acuratete
de antrenament de 100% intr-un numar semnificativ mai mic de epoci decat FF (7-10 ori
mai putin, in medie 62,2 epoci vs. 349,9 epoci). Pe zece seturi de date UCI [19], FF+FB
demonstreaza, de asemenea, superioritate, atingand acuratetea tinta mai rapid si obtinand
o acuratete mai mare pe setul de testare in majoritatea cazurilor.

Awj; = —na%zju —te;) (4.1)

Hiperparametrii joaca un rol crucial in performanta F'F+FB. Rata de invatare 7 si pragul
de binarizare g necesita ajustari atente; FF'+FB se bucura adesea de valori mai mici ale n,

sugerand o abordare de invatare mai orientata spre obiective. Cu toate acestea, valori mici
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ale n si g pot Impiedica reteaua sa scape din minimele locale, necesitand alegerea judicioasa
a ¢ prin cautare pe grila. Experimentele de control, inclusiv modificarile aduse valorilor te
si ponderarea lor, confirma robustetea algoritmului si evidentiaza adaptabilitatea sa de a
compensa selectiile suboptimale ale 7.

Sursele suplimentare de calcul ale FF+FB, in principal in Etapa (I), sunt echilibrate
de eficienta superiora a antrenarii si cresterea acuratetii. Performanta algoritmului pe
seturile de date car si glass, in ciuda provocarilor initiale, valideaza competitivitatea
sa fata de pachete stabilite precum Weka. Consideratiile practice sugereaza ca pretul
computational crescut in timpul etapei de antrenament (I) este nesemnificativ pentru
sarcinile de inferenta, deoarece ponderile antrenate pot fi stocate, incapsuland valorile
te. Acest lucru face FF+FB viabil pentru aplicatii din lumea reala, chiar si cu seturi
mari de date, deoarece valorile te calculate in etapa (I) pot fi reutilizate in etapa (II) fara
costuri suplimentare. Tehhnici alternative de estimare ale TE ar putea atenua sarcina
computationald in astfel de scenarii [10].

In concluzie, FF+FB reprezinta un avans semnificativ in algoritmul de antrenare
a retelelor neuronale, utilizand TE pentru a masura si a imbunatati relatiile cauzale
dintre neuroni. Nu doar ca se reduc numarul de epoci necesare pentru antrenament si
imbunatateste acuratetea, dar ofera si stabilitate si rezistenta fata de minimele local, asa
cum se arata in graficele din versiunea completa a tezei. Optimizarea pragului g poate
atenua impactul altor hiperparametri, sugerand o solutie spre ajustarea mai eficienta
a modelului. Potentialul pe care FF+FB il are in a facilita extragerea cunostintelor
si explicatiile retelelor antrenate, desi ramane ca un problema deschisa, evidentiaza
implicatiile sale mai largi pentru intelegerea retelelor neuronale in procesele de luare a

deciziilor.
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CHAPTER 5

ENTROPIA DE TRANSFER IN RETELE
NEURONALE CONVOLUTIONALE

Lucrarea noastra extinde aplicarea entropiei de transfer (TE) la retelele neuronale convolutionale
(CNN), avand ca scop imbunatatirea mecanismelor de antrenare si cresterea interpretabilitatii
[66]. TE, o masura a transferului de informatie directionat, cuantifica relatiile dintre iesirile
neuronilor din straturile adiacente, actionand ca un factor de amestecare care stabilizeaza
procesul de invatare si accelereaza convergenta. In ciuda informatiei simetrice, asimetria
TE se aliniaza cu natura cauzala a straturilor retelelor neuronale. Inspirat de [35], abor-
darea noastra inovatoare integreaza direct TE in retropropagatie, actualizand greutatile
in functie de TE intre perechi de neuroni. Aceasta se diferentiaza de metoda lui Herzog
et al., care folosea TE pentru structurarea conexiunilor de feedback dupa antrenament
[36]. Experimentele noastre pe CNN-uri cu feedbackul TE demonstreaza performante si
stabilitate imbunatatite, in special in ultimele doua straturi complet conectate, asemanator
cu perfectionarea mecanismelor de clasificare (Figura 5.1).

Calculul TE in CNN;, in special pentru serii lungi de timp, este intensiv din punct de
vedere computational [26]. Optimizam integrarea TE prin limitarea lungimii seriilor de
timp si utilizarea unei tehnici de fereastra glisanta pe loturi, care mentine acuratetea in
timp ce gestioneaza costurile computationale suplimentare. Lungimea ferestrei s, care
ideal ar trebui sa corespunda dimensiunii lotului, faciliteaza valori mai fine ale TE si
tendinte favorabile ale acuratetii. Atentia noastra asupra ultimelor doua straturi complet
conectate, in loc de straturile convolutionale, reduce cerintele computationale in timp ce
impacteaza semnificativ acuratetea, asemanator efectului dropout-ului dar cu un accent
pe imbunatatirea performantei. Parametrii determinati experimental si natura adaptativa
a TE ca meta-parametru contribuie la robustetea si stabilitatea algoritmului.

Rezultatele experimentale care pot fi citite in teza completa, demonstreaza eficienta TE

in accelerarea antrenarii CNN pentru a ajunge la acuratetile tinta cu un numar mai mic
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Figure 5.1: In timpul pasului feedforward, calculdm seria temporala I si J, precum si matricea
te, asa cum este aratat prin sagetile verzi. Atunci cand pasul retropropagatiei transmite erorile
inapoi, matricea te este folosita in actualizarile ponderilor.

de epoci. Am observat ca utilizarea feedback-ului TE pentru o pereche suplimentara de
straturi imbunatateste performanta, dar cu un cost exponentiala al sarcinii computationale.
Optimizarea compromisului intre performanta si costuri suplimentare este dependenta de
aplicatie, necesitand o atentie riguroasa asupra rolului TE ca un meta-parametru care se
schimba lent. Experimentele noastre cu retele preantrenate, unde doar cele doua straturi
finale trec prin corectarea TE, duc la rezultate neuniforme, indicand importanta integrarii
sincronizate a TE cu procesul de retropropagatie.

In concluzie, studiul nostru confirma utilitatea TE in imbunatatirea antrenarii CNN,
in special in straturile finale, reflectand eficacitatea sa in retelele feedforward simple
[65]. Sarcina computationala suplimentara este atenuata 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 si activarea sa periodica
contribuie la stabilitatea si generalizarea algoritmului de invatare, similar cu ierarhia
parametrilor in modelele neuronale cauzale de invatare [45]. Rezultatele noastre sugereaza
ca integrarea TE ar putea avea paralele evolutive in sistemele neuronale reale, optimizand
relevanta in canalele feedforward [36]. Cercetarile viitoare ar putea explora impactul
TE asupra arhitecturilor mai profunde de retele si potentialul sau pentru imbunatatirea
interpretabilitatii in CNN.

Experimentele realizate pe o serie de seturi de date bine cunoscute (CIFAR-10 [51], Fash-
ionMNIST [103], STL-10 [16], SVHN [70], si USPS [38]) folosind o arhitectura standardizata
a CNN si hiperparametrii subliniaza eficacitatea TE. Influenta pozitiva a feedback-ului
TE asupra stabilitatii si acuratetii antrenarii este evidenta, cu imbunatatiri notabile chiar
si atunci cand se foloseste o fractie (10%) din perechile de neuroni din cele doua straturi

complet conectate, finale. Aceasta eficienta sugereaza potentialul pentru TE de a servi ca
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un instrument pentru a intelege si a optimiza dinamica retelelor neuronale, asemanator
cu intelegerile dobandite din studiul sistemelor neuronale biologice. Compromisul intre
beneficiile TE si costurile computationale suplimentare este o considerare cheie, ghidand

utilizarea optima a TE in aplicatii din lumea reala.
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CHAPTER 6

ENTROPIA DE TRANSFER IN METODA
INFORMATIEI CONSTRANSE

MI si TE ofera perspective distinse asupra dinamicii retelelor neuronale, iar TE surprinde
unic fluxul directionat si temporal de informatii [67]. Studiul nostru initiaza utilizarea TE
pentru a cuantifica transferul de informatii intre straturile neuronale, dezvaluind potentialul
sau de a imbunatati eficienta antrenarii si de a elucida relatia compresie-generalizare.
Masurand TE intre straturile adiacente, observam un model de potrivire-compresie similar
principiului informatiei constranse (IB), cu TE care atinge valori maxime la inceput, si
scade pe masura ce avanseaza antrenarea. Aceasta tendinta sustine ipoteza ca primele
epoci se concentreaza pe ajustare, urmate de o faza de compresie in care reteaua rafineaza si
retine caracteristicile generice. Natura dinamica a TE, ca metrica, in special sensibilitatea
sa la arhitectura retelei si eficienta acesteia, se aliniaza cu ideea ca arhitecturile optimizate
faciliteaza o compresie mai buna [22, 29].

Pe baza experimentelor, am folosit retele feedforward putin adanci si CNN optimizate
pentru diferite seturi de date, inclusiv glass, ionosphere, seeds, divorce, liver si iris din UCI,
alaturi de [103], [16], [70] si [38] pentru CNN ([65, 66]). TE a fost calculata pentru toate
straturile si neuronale adiacente, cu primele 5% iteratii din fiecare epoca excluse, pentru a
stabiliza activarile neuronale. Fractionarea dinamica, bazata pe selectia valorii maxime
dintr-un procent de 95% din valorile de activare, a asigurat relevanta TE pe parcursul
intregului antrenament. Tendinta observata de scadere a TE pe parcursul epocilor si
confirmarea unui TE mai mare in straturile finale pentru retelele putin adanci confirma
existenta fazelor de compresie identificate in analizele IB [79, 89]. In CNN, concentrandu-ne
asupra ultimelor doua straturi complet conectate (inclusiv softmax), am replicat aceste
observatii, examinand evolutia valorilor TE pentru seturi mai mari de date. Recomandam
observarea evolutiei antrenarii descrise in diagramele prezentate din versiunea completa a

acestei teze.
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Corelatia directa dintre metricile performantei retelei - acuratetea si eroarea de clasifi-
care - dar si fluctuatiile TE, subliniaza potentialul TE ca un instrument diagnostic. In faza
de ajustare, TE scade rapid, reflectand reducerea erorilor si in raport invers cu acuratetea,
inainte de a se stabili intr-o faza de compresie cu variatii minime. Aceasta evolutie, este
similara pe mai multe seturi de date si arhitecturi, sustinand ideea ca TE reflecta dinamica
invatarii retelei si capacitatile de compresie. In arhitecturile eficiente, TE prezinta linii
mai netede, cu modele de evolutie distincte, sugerand ca structurile optimizate obtin o
compresie interstraturi mai buna [22, 29].

Sensibilitatea TE la arhitectura retelei si evolutia sa pe parcursul antrenamentului ofera
ajustari subtile ale procesului de antrenare, dincolo de acuratete si numarul de parametri.
Se manifesta ca un parametru adaptativ, aratand potential in a reduce numarul de epoci
de antrenare necesare. Cu toate acestea, sarcina computationala asociata calculului TE, in
special pentru seturi mai mari de date si retele mai adanci, necesita selectarea strategica
a straturilor pentru analiza. Rezultatele observate in utilitatea TE in diagnosticarea
problemelor din timpul antrenarii modelelor si relatia inversa cu eroarea si acuratetea
se aliniaza cu cadrul teoretic IB, validand TE ca o alternativa viabila pentru analiza
planurilor de informatie.

In concluzie, studiul nostru demonstreazi o legitura puternica intre evolutia TE si
metricile performantei retelei, sugerand rolul sau in diagnosticarea dinamicii antrenarii si
optimizarea compresiei. Desi TE completeaza principiul IB prin oferirea unei perspective
specifice straturilor retelelor, integrarea sa practica pentru imbunatatirea antrenarii sau ca
metrica de diagnoza necesita o atentie riguroasa la costurile computationale. Cercetarile
viitoare ar putea explora potentialul TE in ghidarea proiectarii arhitecturilor retelelor si
rolul sau in dezvoltarea modelelor neuronale mai interpretabile si mai eficiente. Tendintele
observate in TE, alaturi de acuratete si pierdere, ofera o intelegere mai bogata a modului
in care retelele neuronale invata si arhiveaza informatia, ofera un potential informativ

pentru dezvoltarea algoritmilor de antrenare si a functiilor de cost mai robuste [2, 49].
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CHAPTER 7

ENTROPIA DE TRANSFER IN RETELELE
CONVOLUTIONALE PE GRAFURI

Lucrarea noastra [68] studiaza retelele convolutionale pe grafuri (GCN) dintr-o perspectiva
practica, concentrandu-se asupra performantei de generalizare si abordand provocari pre-
cum netezirea excesiva si heterofilia. Propunem metoda TE-GGCN, care integreaza TE ca
un mecanism de control post-convolutie pentru a imbunatati discriminarea caracteristicilor
nodurilor si acuratetea clasificarii. In contrast cu imbunstitirile GON omogene, TE-GGCN
selecteaza nodurile cu o heterofilie ridicata si grad, calculand TE pentru a ajusta caracter-
isticile lor, astfel incat sa stimuleze capacitatile discriminative fara a modifica procesul
convolutional. Aceasta strategie, desi solicitanta din punct de vedere computational, in
special pentru nodurile de grad ridicat, demonstreaza eficacitatea in atenuarea netezirii
excesive si imbunatatirea acuratetii pe diferite modele GCN.

Metoda GGCN [108] recalibreaza ponderile muchiilor bazandu-se pe gradul nodurilor
si ajusteaza caracteristicile muchiilor pentru relatiile heterofile si homofile. TE-GGCN
noastru adauga peste GGCN calcularea ratelor de heterofilie a nodurilor (folosind Hv =
m > u e N(v)l(l, #1,)) si selectarea celor mai bune 5% noduri heterofile, din care,
ulterior, alegem 10% din nodurile cu cel mai ridicat grad. TE este calculata pentru
aceste noduri folosind ecuatia obisnuita a TE, modificand actualizarile ponderilor folosind
Hi,j = Hi,j + max(TEy,x,) post-convolutie. Aceastd abordare selectiva asigura
fezabilitatea computationala in timp ce maximizeaza cresterile de acuratete, deoarece
valorile TE amplifica precizia clasificarii pentru nodurile care isi schimba clasa prezisa
(clasificare gresita).

In experimentele noastre, TE-GGCN a fost evaluata pe un set variat de seturi de date
reale si sintetice ale retelelor de citatii din lucrari stiintifice, prezentand o gama diversa de
niveluri de homofilie si heterofilie. Implementarea noastra, bazata pe PyTorch si Torch

Geometric, a atins o acuratete competitiva sau superioara comparativ cu modelul GGCN

33



original [108], in special pe seturile de date cu o homofilie scazuta precum Texas, Wisconsin
si Cornell. Cu toate acestea, sarcina computationala a variat semnificativ, cu PubMed si
Squirrel necesitand pana la de cinci ori mai mult timp de antrenament din cauza nodurilor
selectate avand un grad ridicat. Calcularea TE in interiorul fiecarei straturi convolutionale
a oferit o acuratete mai mare, dar era nepractica din cauza costurilor computationale foarte
mari. Pentru rezultatele complete ale acuratetii de validare, recomandam examinarea
versiunii complete a acestei teze.

Performanta TE-GGCN se bazeaza pe capacitatea sa de a identifica si corecta variatiile
ridicate ale nodurilor, aplicand cea mai mare valoare calculata TE ca o ajustare a caracter-
isticilor post-convolutie. Aceasta metoda, in concordanta cu cercetarile noastre anterioare
[66, 67], imbunatateste modelele GCN existente fara a necesita modificari complexe. Com-
promisul intre acuratete si sarcina computationala este gestionabil, oferind o cale practica
pentru imbunatatirea performantei GCN in sarcinile de clasificare.

In concluzie, TE-GGCN demonstreazi potentialul TE ca o metrica sensibila pentru
identificarea modelarilor similare de conectivitate si forma distributiilor a valorilor din
noduri. Integrand valorile TE alaturi de metricile de heterofilie si grad, rafinam capacitatile
de clasificare ale GCN, in special pentru noduri susceptibile la erorile de clasificare.
Aceasta imbunatatire simpla la modelele GCN, desi solicitanta din punct de vedere
computational pentru grafurile dense, ofera o metoda flexibila pentru a stimula acuratetea
fara a perturba mecanismele GCN bine cunoscute. Directiile viitoare ar putea explora
optimizari computationale pentru a extinde aplicabilitatea TE-GGCN asupra seturilor de

date mai mari si mai complexe, pastrandu-i beneficiile de performanta.
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CHAPTER &

CONCLUZII

Capitolul rezuma descoperirile cheie si contributiile cercetarii noastre, publicate in mai
multe studii. Teza noastra s-a axat pe imbunatatirea algoritmilor de antrenare ai retelelor
neuronale, in special prin utilizarea feedback-ului bazat pe TE si aplicarea sa in diferite
arhitecturi de retele neuronale.

Am introdus algoritmul de antrenare neuronala FF+FB, care utilizeaza TE pentru a
cuantifica relatiile dintre neuroni si o foloseste ca feedback pentru a imbunatati anumite
conexiuni neuronale. Metoda aceasta a demonstrat mai multe avantaje: in general, necesita
mai putine epoci de antrenament in timp ce atinge o acuratete mai mare comparativ
cu retelele feedforward (FF) standard; prezinta un comportament mai stabil in timpul
procesului de antrenament; este mai putin susceptibila la minimul local. In plus, utilizarea
feedback-ului TE a aratat potentialul de a reduce efortul necesar pentru optimizarea
hiperparametrilor: parametrul prag g poate scadea importanta altor hiperparametri, cum
ar fi rata de Invatare 7 si numarul de neuroni din straturile ascunse. Acest demers poate
facilita proiectarea si antrenarea mai usoara a arhitecturii retelei.

Urmand constatarile FF+FB, cercetarea noastra a fost extinsa la Retelele Neuronale

Convolutionale (CNN), unde am constatat:

e Liste eficient sa se ia in considerare doar transferul de informatii interneuronale al
unui ansamblu aleatoriu de perechi de neuroni din cele doua straturi finale, complet

conectate

e Transferul de informatii din aceste straturi are cel mai mare impact asupra procesului

de invatare

e Multe conexiuni de transfer interneuronal par redundante, permitand utilizarea doar

a unei fractii dintre ele

Am observat ca TE actioneaza ca un factor de randomizare in modelele noastre,

deoarece devine activ periodic, nu dupa ce fiecare esantion de intrare este procesat. De
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asemenea, TE poate fi considerat un meta-parametru care se schimba lent, legat de
ierarhia parametrilor care se schimba rapid comparativ cu parametrii care se schimba lent
in modelele neuronale cauzale de invatare.

Cercetarea noastra s-a extins si la metoda Retelei Convolutionale Grafic (GCN) prin
algoritmul nostru TE-GGCN, unde:

e Am demonstrat imbunatatiri prin exploatarea heterofiliei nodurilor, metricilor grafu-

lui si valorilor TE

e Am folosit TE ca masura a variantei ridicate a valorilor nodurilor, aplicand cea
mai mare valoare TE calculata intr-o trecere inainte(feedforward) ca ajustare a

caracteristicilor nodului, post-convolutie

e Aceasta corectie bazata pe TE, aplicata inaintea stratului de clasificare softmax,

ofera o modalitate flexibila si usoara de a imbunatati implementarile GCN existente

Abordarea noastra ar putea facilita extragerea cunostintelor si explicatiilor din retelele
antrenate folosind paradigma cauzalitatii, desi acest lucru ramane o problema deschisa
pentru cercetarea viitoare. Observatiile referitoare la transferul de informatii in retelele neu-
ronale, in special in GCN, pot fi discutate in continuare dintr-o perspectiva neurostiintifica,
trasand paralelisme cu structurile din creierul vertebratelor. Constatarile noastre se aliniaza
cu speculatiile precum ca evaluarea relevantei diferitelor cai feedforward ar fi putut fi un
mecanism phylo- sau ontogenetic pentru proiectarea structurilor de feedback din sistemele
neuronale reale.

Chiar daca feedback-ul TE accelereaza procesul de antrenare prin reducerea numarului
de epoci necesare, adauga o sarcina computationala suplimentara fiecarei epoci. Echilibrul
optimal intre acesti factori este dependent de aplicatie. Adaugarea TE in mecanismul
de invatare genereaza noi hiperparametri, ridicand intrebari despre posibilitatea supra-
antrenarii si performanta la generalizare. Cu toate acestea, experimentele noastre sugereaza
ca rolul TE ca un meta-parametru care se schimba lent poate atenua aceste preocupari.
Desi lucrarea noastra s-a concentrat in principal pe TE, cercetarea viitoare ar putea explora
functiile de cost alternative, deoarece unii cercetatori au sugerat ca functiile de eroare

bazate pe metoda informatiei constranse (IB) nu se comporta intotdeauna optimal.
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