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Capitolul 1

Introducere

1.1 Motivatia si Importanta Cercetarii

Teza de doctorat prezentata in aceasta cercetare cuprinde trei directii de cercetare
semnificative: Semiotica, Teoria informatiei si Pruning-ul retelelor neuronale, cu scopul
de a avansa in domeniul invatarii profunde si de a-i debloca potentialul in diverse
domenii. Aceste trei directii sunt interconectate si se pot completa reciproc pentru a
imbunatati interpretabilitatea, eficienta si intelegerea semantica a modelelor de invatare
profunda in contextul datelor vizuale.

Una dintre problemele principale pe care ne concentram se refera la incorporarea semi-
oticii in retelele neuronale convolutionale (CNN). Acest efort este foarte promitator pen-
tru a raspunde cerintei urgente de imbunatatire a interpretabilitatii si explicabilitatii
in domeniul procesarii datelor vizuale [15, 123]. In timp ce CNN-urile exceleazd in
analiza si extragerea caracteristicilor din datele vizuale, adesea le lipseste o intelegere
cuprinzatoare a contextului semantic subiacent incorporat in date [7,29, 128, 129].
Acesta este punctul in care semiotica, un domeniu dedicat studiului simbolurilor si
semnelor si al semnificatiei acestora, devine cruciala. Prin incorporarea principiilor
semiotice in arhitecturile CNN, cercetatorii au potentialul de a reduce acest decalaj si
de a permite niveluri mai profunde de intelegere.

.....

pentru imbunatatirea intelegerii semantice a modelelor CNN [23]. Luand in considerare
semnificatia si interpretarea simbolurilor si a semnelor in contextul datelor vizuale,
aceste modele pot oferi interpretari si explicatii mai semnificative pentru predictiile si
deciziile lor. Aceasta integrare nu numai ca ofera informatii valoroase despre procesul de
rationament al CNN-urilor, dar permite utilizatorilor si partilor interesate sa inteleaga
factorii care stau la baza rezultatelor modelului.

Cu toate acestea, se ridica o intrebare critica: Cum putem incorpora in mod eficient
principiile semiotice in arhitecturile CNN? Desi beneficiile potentiale sunt clare, detaliile
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de implementare si tehnicile de reprezentare si interpretare a simbolurilor si semnelor in
cadrul straturilor si operatiunilor unui CNN raman domenii deschise pentru explorare.
Eforturile de cercetare s-ar putea concentra pe dezvoltarea unor metodologii care sa
integreze fara probleme principiile semiotice in cadrele CNN existente, permitand o
fuziune armonioasa a procesarii datelor vizuale si a interpretarii semnificative [116].

Abordand aceasta intrebare, cercetatorii ar putea deschide calea pentru modele CNN
care nu numai ca exceleaza in capacitatea lor de a extrage caracteristici vizuale, dar
poseda si o intelegere mai profunda a contextului semiotic in care exista aceste carac-
teristici. Acest lucru ar conduce la rezultate mai fiabile si mai explicabile, consolidand
increderea si promovand o adoptare mai larga a modelelor CNN in diverse domenii
in care interpretabilitatea este de o importanta majora. Obiectivul nostru in aceasta
teza este de a aborda provocarea de a Incorpora in mod eficient conceptele semiotice in
CNN-uri.

O alta provocare pe care ne straduim sa o abordam implica integrarea cadrului Infor-
mation Bottleneck (IB) cu semiotica, oferind potentialul unor avantaje suplimentare
in ceea ce priveste interpretabilitatea si eficienta. Cadrul IB, care isi are radacinile in
teoria informatiei, se concentreaza pe extragerea informatiilor relevante si semnificative,
eliminand in acelasi timp detaliile irelevante [93,110,111]. Prin combinarea cadrului IB
cu semiotica, cercetatorii pot valorifica principiile extragerii informatiilor semnificative
pentru a ghida interpretarea si intelegerea simbolurilor si semnelor codificate in date.

Aceasta integrare joaca un rol crucial in ghidarea procesului de imbogatire a
informatiilor in cadrul modelelor de invatare profunda. Ea ajuta la identificarea celor
mai relevante semne si simboluri care contribuie cel mai mult la rezultatul dorit. Prin
incorporarea principiilor semiotice, interpretarea acestor semne si simboluri devine mai
semnificativa si mai interpretabila, permitand o intelegere mai profunda a datelor subi-
acente.

Cu toate acestea, se ridica o intrebare deschisa: Cum putem gasi un echilibru in timpul
procesului de imbuteliere a informatiei, asigurand o compresie eficienta, pastrand in
acelasi timp integritatea semnificatiei semiotice? Este crucial sa se evite compromiterea
intelegerii semantice esentiale incorporate in semne si simboluri. Eforturile de cercetare
ar trebui sa exploreze tehnici de optimizare care sa ia in considerare atat principiile
teoretice ale informatiei, cat si principiile semiotice. Inci o data, obiectivul nostru este
de a aborda aceasta intrebare nerezolvata si de a determina daca cercetarea noastra o
poate aborda in mod eficient.

In cele din urma, ultima provocare pe care ne propunem sa o abordam se refera la
integrarea tunderea retelelor neuronale si a teoriei informatiei. Tehnicile de taiere a
retelelor neuronale ofera o solutie pentru a optimiza eficienta modelului si complexi-
tatea computationala prin eliminarea selectiva a componentelor inutile sau redundante
din retelele neuronale profunde [40,46,56,61]. Aceste retele au adesea un numar mare
de parametri, ceea ce le face costisitoare din punct de vedere computational si consuma-



CAPITOLUL 1. INTRODUCERE 3

toare de resurse. Integrarea teoriei informatiei cu pruningul retelelor neuronale ar putea
aborda provocarile legate de optimizarea modelului, complexitatea computationala si
eficienta in invatarea profunda.

Teoria informatiei ofera perspective fundamentale in ceea ce priveste reprezentarea,
compresia si transmiterea datelor. Prin valorificarea teoriei informatiei, cercetatorii
urmaresc sa optimizeze fluxul de informatii in cadrul retelei si sa imbunatateasca
eficienta acesteia. Concepte precum entropia, informatia reciproca si capacitatea
canalului sunt instrumente valoroase pentru a cuantifica continutul de informatii si
redundanta din cadrul retelei [18].

Combinarea teoriei informatiei si a reducerii retelei neuronale permite identificarea si
pastrarea celor mai informative componente, reducand in acelasi timp complexitatea de
calcul si amprenta de memorie. Masurile teoretice ale informatiei pot evalua importanta
diferitelor componente ale retelei, permitand procesului de taiere sa retina cele mai
relevante caracteristici [16,59,68]. Aceasta abordare ajuta la abordarea unor provocari
precum supraadaptarea si echilibreaza complexitatea modelului cu eficienta datelor
[70,118].

Algoritmii eficienti de curatare care utilizeaza concepte teoretice ale informatiei pot
accelera procesul. Prin utilizarea teoriei informatiei, cercetatorii pot identifica compo-
nentele mai putin informative, permitand o taiere mai rapida si mai bine directionata.
Acest lucru reduce cheltuielile de calcul asociate cu formarea si reglarea fina a retelelor
curatate, sporind si mai mult eficienta in invatarea profunda. Care sunt modalitatile
prin care algoritmii de taiere eficienta pot valorifica conceptele teoriei informatiei pen-
tru a accelera procesul de taiere? In plus, cum pot cercetatorii sa utilizeze in mod
eficient tehnici specifice, bazate pe teoria informatiei, pentru a identifica componentele
mai putin informative? Aceste intrebari constituie o mare parte din cercetarea tezei
noastre, deoarece ne propunem sa descoperim noi strategii si abordari care pot spori
eficienta si eficacitatea procesului de curatare in modelele de invatare profunda.

Integrarea semioticii, a teoriei informatiei si a pruningului retelelor neuronale in
aceasta teza de doctorat ofera perspective valoroase si aplicatii practice pentru dome-
niul invatarii profunde. Prin examinarea conexiunilor dintre aceste directii de cerc-
etare, acest studiu ofera un cadru pentru a imbunatati interpretabilitatea, eficienta
si intelegerea semantica a modelelor de invatare profunda atunci cand se analizeaza
date vizuale. Aceste constatari contribuie la progresul continuu al domeniului si sunt
promitatoare pentru investigatii viitoare. Prin intermediul acestei cercetari, dobandim
o intelegere mai profunda a potentialului si a limitarilor invatarii profunde, ceea ce ne
aduce mai aproape de aplicatii mai eficiente si mai semnificative in diverse domenii.
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1.2 Retele Neuronale Convolutionale

Retelele neuronale convolutionale sunt un tip de retea neuronala artificiala care s-au
dovedit a fi deosebit de eficiente in sarcini de viziune pe calculator, cum ar fi clasificarea
imaginilor [42,53,97], detectarea obiectelor [60,83] si segmentarea [14,63,84]. Acestea
sunt inspirate de structura si functia cortexului vizual din creier si utilizeaza o serie
de straturi convolutionale pentru a extrage si a invata caracteristici din imaginile de
Intrare.

Elementul de baza al unui CNN este stratul convolutional, care aplica un set de filtre
la imaginea de intrare si produce un set de harti de caracteristici de iesire. Aceste
filtre sunt invatate in timpul procesului de instruire si sunt optimizate pentru a capta
modele si structuri utile in datele de intrare. Hartile de caracteristici de iesire sunt apoi
trecute prin straturi suplimentare, cum ar fi straturi de grupare, normalizare si straturi
complet conectate, pentru a genera o predictie finala de iesire.

CNN-urile au devenit un instrument utilizat pe scara larga si extrem de eficient in
domeniul vederii computerizate, atingand performante de ultima generatie intr-o serie
de sarcini. CNN-urile au fost aplicate intr-o varietate de aplicatii, inclusiv conducerea
autonoma [11,27], imagistica medicald [92] si recunoasterea faciald [106]. In plus, CNN-
urile au fost adaptate la alte domenii, cum ar fi prelucrarea limbajului natural [113]
si analiza audio [47]. Versatilitatea si succesul CNN-urilor fac din ele un instrument
valoros in multe domenii diferite de cercetare si in industrie.

In general, retelele neuronale convolutionale au avut un impact semnificativ asupra
domeniului vederii computerizate si reprezinta un instrument puternic pentru rezolvarea
unei game largi de sarcini. Pe masura ce cercetarile in acest domeniu continua, este
probabil ca vom asista la si mai multe progrese in ceea ce priveste arhitecturile CNN si
tehnicile de imbunatatire a eficientei si performantei acestora.

1.3 Invatarea Prin Intarire

Invitarea prin intdrire (RL) este un subdomeniu al invatarii automate care se con-
centreaza pe interactiunea dintre un agent si mediul sau. Aceasta implica invatarea
modului de a lua decizii secventiale pentru a maximiza un obiectiv pe termen lung.
Aceasta paradigma de invatare a castigat o atentie semnificativa in ultimii ani da-
torita capacitatii sale de a aborda probleme complexe cu un feedback rar, ceea ce o
face potrivita pentru o gama larga de aplicatii, cum ar fi robotica, jocurile si sistemele
autonome [102].

Q-learning este un algoritm popular utilizat in invatarea prin intarire, in special in
scenarii cu spatii de stare mari sau continue. Este un algoritm fara model care estimeaza
direct valorile de actiune, cunoscute si sub numele de valori (). Valoarea () a actiunii a
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in starea s, notata ca Q(s, a), reprezinta recompensa cumulativa asteptata pornind de
la starea s, luand actiunea @ si urmand o anumita politica = [102].

Combinatia dintre invatarea prin intarire si retelele neuronale profunde, cunoscuta sub
numele de invatare prin intarire profunda, a produs progrese remarcabile in dome-
niu. Deosebit de remarcabila este atingerea unor performante de nivel uman de catre
agenti in sarcini complexe, cum ar fi jucarea jocurilor Atari si infrangerea campionilor
mondiali la jocuri de societate precum Go [67,94]. Aceste realizari demonstreaza in
mod viu puterea invatarii prin intarire in abordarea unor probleme dificile din lumea
reala, deschizand, in consecinta, noi posibilitati pentru sistemele autonome si agentii
inteligenti.

O alta paradigma puternica care a aparut in RL este abordarea actor-critic. Algoritmii
actor-critic combina elemente atat ale metodelor bazate pe valori, cum ar fi invatarea
Q, cat si ale metodelor bazate pe politici. Acestia mentin doua componente separate:
un actor care invata o politica si un critic care estimeaza functia de valoare.

O varianta populara a algoritmilor actor-critic este metoda Advantage Actor-Critic
(A2C). A2C combina avantajele atat ale metodelor bazate pe politici, cat si ale
aproximarii functiei de valoare. Aceasta utilizeaza mai multi agenti actor-critic paraleli
care interactioneaza cu mediul pentru a colecta date, care sunt apoi utilizate atat pen-
tru actualizarea politicii, cat si pentru estimarea functiei valorii. Aceasta paralelizare
imbunatateste eficienta esantionarii si permite actualizari mai stabile [66].

Algoritmul Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) este o metoda de invatare
de intarire fara model, fara politica, care combina elemente atat ale algoritmului de
invatare Q profunda, cat si ale algoritmului actor-critic [58]. DDPG este conceput
special pentru a gestiona spatii de actiune continue, ceea ce il face bine adaptat pentru
sarcini cu control continuu [58,95].

Algoritmul DDPG a gasit, de asemenea, aplicatii dincolo de sarcinile traditionale de
invatare prin intarire. In contextul taierii retelelor neuronale, DDPG a fost integrat
in cadrul AutoML for Model Compression (AMC) [45] ca metoda eficienta de ghidare
a procesului de taiere. AMC valorifica DDPG pentru a invata o politica de selectare
si taiere a canalelor retelei pe baza scorurilor de importanta ale acestora. Reteaua
de actori din DDPG este antrenata pentru a genera masti de taiere care determina
conectivitatea retelei, in timp ce reteaua critica estimeaza performanta modelelor taiate.
Prin intermediul procesului iterativ de instruire, DDPG exploreaza compromisul dintre
dimensiunea modelului si performanta, descoperind in cele din urma arhitecturi de retea
compacte si eficiente. Prin incorporarea DDPG in cadrul AMC, tunderea retelelor
neuronale devine o problema de invatare prin intarire, permitand decizii de tundere
automate si bazate pe date care au ca rezultat modele foarte comprimate fara pierderi
semnificative de precizie [45]. Combinatia dintre DDPG si cadrul AMC demonstreaza
versatilitatea tehnicilor de invatare prin intarire in abordarea problemelor complexe de
optimizare in domeniul comprimarii retelelor neuronale si al eficientei modelelor.
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Pe masura ce cercetarile in curs de desfasurare continua sa impinga limitele invatarii
prin intarire, aceasta detine un potential extraordinar pentru abordarea problemelor
complexe de luare a deciziilor in diverse domenii. De la vehicule autonome la sisteme
de recomandari personalizate, Invatarea prin intarire ofera un cadru puternic pentru
crearea de agenti inteligenti care se pot adapta, invata si excela in medii diverse. Vi-
itorul invatarii prin intarire pare promitator, avand potentialul de a modela modul in
care interactionam cu tehnologia si de a deschide calea catre o noua era a aplicatiilor
bazate pe inteligenta artificiala.

1.4 Semiotica: Studiul Semnelor si Simbolurilor

Semiotica, cunoscuta si sub numele de semiologie, este un domeniu de studiu care ex-
ploreaza modul in care semnele si simbolurile sunt folosite pentru comunicare. Acesta
se concentreaza pe analiza si interpretarea semnificatiilor acestor semne in diferite con-
texte. Semiotica recunoaste ca semnele merg dincolo de cuvinte si imagini si includ
alte experiente senzoriale, cum ar fi sunetele, gesturile, mirosurile, gusturile si atin-
gerea. Prin studierea modului in care semnele, contextele lor si interpretarile oame-
nilor interactioneaza, semiotica ne ajuta sa intelegem cum sunt create, negociate si
impartasite semnificatiile in cadrul diferitelor culturi si societati.

In centrul semioticii se afli conceptul de semn, care consti intr-o forma fizici (semnifi-
cant) si conceptul mental pe care il reprezinta (semnificat). Relatia dintre semnificant
si semnificat este arbitrara si se bazeaza pe conventii culturale. Aceasta inseamna ca nu
exista o legatura inerenta intre ele; este un acord comun in cadrul unei anumite culturi
sau comunitati. De exemplu, in limba engleza, cuvantul "dog” reprezinta ideea unui
animal cu patru picioare, in timp ce o alta limba poate folosi un cuvant diferit pentru
acelasi concept.

Semiotica se bazeaza pe lucrarile lingvistului elvetian Ferdinand de Saussure [88].
Saussure a introdus ideea de semnificant si semnificat, subliniind importanta naturii
relationale a semnelor. El a sustinut ca semnificatia provine din diferentele si relatiile
dintre semne in cadrul unui sistem, mai degraba decat din existenta lor izolata. Acest
concept a condus la notiunea de sisteme de semne sau sisteme semnificante, in care
semnele sunt organizate si structurate pentru a crea semnificatie. Aceste sisteme de
semne pot fi observate in diverse domenii, cum ar fi limbajul, artele vizuale, muzica si
ritualurile sociale.

In plus fatd de abordarea structuralist a lui Saussure, semiotica cuprinde diverse cadre
si perspective teoretice. O figura influenta in semiotica este filosoful american Charles
Sanders Peirce, care a propus un model triadic al semnelor [79]. Potrivit lui Peirce,
semnele pot fi clasificate in trei tipuri: icoane, indici si simboluri. Icoanele sunt semne
care seamana sau imita obiectele pe care le reprezinta, cum ar fi o fotografie. Semnele
index au o legatura cauzala sau contingenta cu referentii lor, cum ar fi fumul care
indica un incendiu. Simbolurile, pe de alta parte, se bazeaza pe asociatii arbitrare cu
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semnificatiile lor, bazate pe conventii culturale comune. De exemplu, forma octogonala
rosie a unui semn de oprire simbolizeaza oprirea in multe culturi.

Semiotica ofera un set de instrumente valoroase pentru analizarea si interpretarea di-
verselor forme de comunicare si a fenomenelor culturale [6]. Ea permite cercetatorilor sa
investigheze modul in care semnificatia este construita, transmisa si inteleasa in diferite
contexte [22]. De exemplu, semiotica poate fi aplicata pentru a analiza campaniile
publicitare, examinand simbolurile, semnele si naratiunile folosite pentru a influenta
consumatorii [120]. In literaturs, semiotica ajutd la descoperirea structurilor subia-
cente si a sistemelor simbolice din cadrul unui text, aruncand lumina asupra intentiilor
autorilor si interpretarilor cititorilor [35]. Mai mult, semiotica isi gaseste aplicatii in
analiza artelor vizuale, a filmului, a muzicii si a comunicarii non-verbale, oferind o per-
spectiva asupra modului in care este creat sensul prin diverse moduri de exprimare [12].

Integrarea potentiala a semioticii si a invatarii aprofundate reprezinta o cale interesanta
de cercetare si explorare. Semiotica, cu accentul pus pe semne, simboluri si semnificatie,
ofera un cadru conceptual care poate imbogati si informa dezvoltarea si interpretarea
modelelor de invatare aprofundata.

invéjcarea profunda, un subdomeniu al inteligentei artificiale, presupune antrenarea
retelelor neuronale pentru a invata si a extrage reprezentari semnificative din seturi
mari de date [34]. Ea a obtinut un succes remarcabil In sarcini precum recunoasterea
imaginilor [53], procesarea limbajului natural [21] si sinteza vorbirii [112]. Cu toate
acestea, una dintre provocarile invatarii profunde consta in capacitatea de interpretare
a modelelor sale. Tnt,elegerea motivelor care stau la baza unei decizii sau a unei predictii
specifice facute de un sistem de invatare profunda poate fi o provocare din cauza com-
plexitatii si a opacitatii algoritmilor de baza [39].

Prin incorporarea semioticii in procesul de invatare profunda, cercetatorii pot introduce
un strat de interpretabilitate si semnificatie in reprezentarile invatate. Semiotica ofera
o abordare structurata a analizei si interpretarii semnelor si simbolurilor intr-un context
specific, aruncand lumina asupra reprezentarilor interne si a proceselor decizionale ale
modelelor de invatare profunda. Ea ofera un cadru pentru a descoperi semnificatiile
incorporate in date si pentru a stabili conexiuni intre diferite caracteristici sau concepte.

O aplicatie potentiala a integrarii semioticii si a invatarii profunde este in domeniul
vederii computerizate. Desi modelele de invatare profunda au demonstrat abilitati
remarcabile in recunoasterea si clasificarea obiectelor vizuale, interpretarea deciziilor
lor ramane o provocare. Prin incorporarea analizei semiotice, cercetatorii pot trece
dincolo de identificarea obiectelor si pot explora semnificatiile simbolice si culturale
asociate cu continutul vizual. Aceasta integrare poate dezvalui straturile implicite de
semnificatie din imagini, permitand interpretari mai nuantate si imbunatatind potential
performanta modelelor de invatare profunda in sarcini precum intelegerea si generarea
de imagini.

In plus, integrarea semioticii si a invatarii profunde poate avea implicatii practice pen-
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tru proiectarea sistemelor centrate pe utilizator. Prin incorporarea analizei semiotice
in procesele de instruire si de luare a deciziilor modelelor de invatare profunda, devine
posibila luarea in considerare a aspectelor culturale, sociale si contextuale ale comu-
nicarii umane. Aceasta integrare poate duce la dezvoltarea unor sisteme mai incluzive
si mai constiente de context, care iau in considerare diversele semnificatii si interpretari
asociate cu semnele si simbolurile. Astfel de sisteme pot raspunde mai bine nevoilor
si preferintelor utilizatorilor din medii culturale diferite, promovand o experienta mai
incluziva si mai usor de utilizat.

1.5 Blocajul Informational

Blocajul informational (Information Bottleneck (IB)) este un cadru utilizat in Invatarea
automata si in teoria informatiei pentru a identifica si extrage informatii relevante dintr-
un set de date complexe, eliminand in acelasi timp partile redundante si irelevante.
Ideea din spatele principiului IB este de a gasi o reprezentare comprimata a datelor de
intrare care sa retina cat mai multe informatii relevante posibil, minimizand in acelasi
timp cantitatea de zgomot si redundanta. Cu alte cuvinte, principiul IB urmareste sa
gaseasca un echilibru intre compresie si acuratete care sa permita o procesare eficienta
si eficace a informatiilor. Cadrul IB si-a gasit o utilizare practica in diverse domenii de
cercetare, permitand cercetatorilor sa extraga informatii relevante din seturi complexe
de date si sa imbunatateasca eficienta procesarii informatiilor. In ultimii ani, IB a
castigat o atentie tot mai mare ca abordare puternica pentru a aborda provocarile
legate de modelarea si luarea deciziilor bazate pe date.

Formularea originala a conceptului de IB a fost elaborata in [110] ca o tehnica teoretica
a informatiei al carei scop este de a gasi cel mai bun compromis intre precizia predictiei
unei variabile Y si comprimarea variabilei aleatoare de intrare X in codul T. Acest
lucru se realizeaza prin minimizarea urmatorului lagrangian [110]:

min [(X;7T) — BI(Y;T) (1.1)

Prix

unde (-, -) este informatia reciproca a doua variabile aleatoare, iar § este un parametru
de compromis.

Recent, principiul IB a fost aplicat la invatarea profunda si prezentat de Tishby si Za-
slavsky [111], ca un concept teoretic menit sa ofere o posibila explicatie pentru mecanis-
mele de baza care guverneaza arhitecturile moderne de invatare profunda. Mecanismul
din spate este similar cu cel din formularea originala, optimizand o reprezentare latenta
T care reprezinta o statistica minima suficienta pentru o intrare X, prin comprimarea
oricaror informatii redundante despre aceasta, pastrand in acelasi timp informatiile
necesare pentru a prezice eticheta Y. Acest lucru se face in acelasi mod ca in ecuatia
1.1. Lucrarea lor propune, de asemenea, limite teoretice privind capacitatea de gener-
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alizare a unei retele neuronale. Se sustine ca o buna generalizare este cauzata de o buna
comprimare a intrarii X in variabila latenta T'. Principiul IB sugereaza ca straturile
mai adanci corespund unor valori mai mici ale informatiei reciproce, oferind statistici
din ce in ce mai comprimate [32]. Este important de remarcat faptul ca autorii nu
furnizeaza niciun experiment de instruire in care sa utilizeze formularea IB.

Shwartz-Ziv si Tishby [93] au privit straturile unui DNN ca pe un lant Markov de
reprezentari interne succesive ale intrarii X. Orice reprezentare latenta T este definita
prin utilizarea unui codificator P(T|X) si a unui decodificator P(Y|T), unde Y este
predictia neuronalda. Acestia au definit notiunea de plan informational (IP) ca fi-
ind planul de coordonate al cantitatilor de informatii reciproce Ix = I(X;T) si
Iy = I(T;Y) pe parcursul mai multor perioade de instruire. Pentru un perceptron
multistrat cu cateva straturi, antrenat pe o problema de date sintetice, acestia au ob-
servat doua faze importante in timpul antrenamentului: o faza de ajustare, in care
I(X;T) si I(T;Y) cresc ambele, si o faza de compresie, in care informatia reciproca
I(X;T) incepe sa scada, in timp ce I(7;Y) ramane in mare parte constanta. Acestia
au asociat scaderea lui 7(X;7") cu comprimarea intrarii X in latentul 7', ceea ce evita
supraadaptarea, explicand astfel generalizarea buna realizata de retelele neuronale pro-
funde (DNN) supraparametrizate.

Saxe et al. [89] a criticat ipoteza IP a lui Shwartz-Ziv si Tishby, argumentéand ca nu este
aplicabila la DNN-urile generale. Acestia au sustinut ca cele doua faze observate in [93]
sunt cauzate de natura de saturatie pe doua fete a functiei de activare tanh utilizata
in MLP-ul lor si de clasificarea activarilor continue in valori discrete. Comportamentul
bifazic, asa cum au demonstrat ei in mod empiric, nu este prezent in retelele care
utilizeaza functii de activare nesaturate (cum ar fi ReLU), utilizate de majoritatea
DNN-urilor moderne. Ei au testat, de asemenea, presupusa legatura dintre compresie
si generalizare folosind reteaua din [93], dar au antrenat-o pe un procent mai mic de
date, aratand ca, chiar daca faza de compresie este vizibila in PI, precizia de formare
vs. testare sufera de o supraadaptare severa.

Wickstrgm et al. [119] au realizat primul experiment la scara larga folosind principiul
IB, studiind arhitectura VGG16 [97] antrenata pe CIFAR-10 [52]. Acestia au propus
o entropie a lui Rényi bazata pe matrice, cuplata cu nuclee tensoriale peste straturile
convolutionale pentru a estima informatia mutuala dificil de rezolvat, pentru a analiza
PI. Folosind aceasta metoda, nu mai este nevoie de operatii de binning. Una dintre
observatiile lor a fost ca compresia apare mai ales pe datele de instruire si este mai
putin vizibila in setul de date de testare. In continuare, acestia au utilizat un criteriu de
oprire timpurie bazat pe un parametru de rabdare. Instruirea se opreste daca precizia
validarii nu se modifica dupa un numar predefinit de epoci. Acestia au observat ca
antrenamentul poate fi oprit uneori chiar inainte de inceperea fazei de compresie. Se
presupune aici ca comprimarea este legata de supraadaptare.

Alte analize cuprinzatoare privind aplicatiile teoriei IB pot fi gasite in [28,32]. Unele
dintre concluziile desprinse din aceste analize sunt ca IB trebuie explorata in continuare.
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Compresia observata in [P-uri nu reprezinta neaparat invatarea unei statistici minime
suficiente si nici faptul ca produce o buna generalizare. Cu toate acestea, ea poate
oferi o buna explicatie geometrica pentru unele dintre comportamentele inerente care
stau la baza DNN-urilor si ar putea chiar deschide usile pentru intelegeri teoretice mai
profunde.

Pe masura ce invatarea automata continua sa avanseze, este de asteptat ca cadrul 1B
sa devina si mai relevant, mai ales ca nevoia de modele de invatare automata eficiente
si interpretabile continua sa creasca. Prin urmare, abordarea IB va continua probabil
sa joace un rol crucial in imbunatatirea performantei si a interpretabilitatii modelelor
moderne de invatare automata.

1.6 Simplificarea Retelelor Neuronale (Pruning)

Pruning-ul este o tehnica utilizata pentru a reduce numarul total de operatii in virgula
mobila pe secunda (FLOPS) si de parametri intr-o retea neuronala prin eliminarea
ponderilor redundante. Aceasta metoda este utilizata in mod obisnuit pentru a optimiza
eficienta computationala a modelelor de invatare profunda, in special in mediile limitate
din punct de vedere hardware.

Primele abordari pentru pruning neuronal au aparut in anii '90, cu metodele clasice de
optimizare a leziunilor cerebrale [55] si de optimizare a chirurgului cerebral [41]. De
atunci, s-a observat importanta pruning-ului in imbunatatirea timpului de instruire si
de inferenta, o generalizare mai buna. Odata cu aparitia retelelor neuronale profunde
de mari dimensiuni, pruning-ul a devenit si mai relevant si mai dezirabil, deoarece
arhitecturile moderne ale retelelor sunt supraparametrizate si exista mult spatiu pentru
optimizare. Ca atare, in ultimii ani a fost propusa o suita mare de metode de taiere.
Studii cuprinzatoare privind pruningul retelelor neuronale pot fi gasite in [10,26].

Invittarea automat a masinilor (AutoML) a devenit din ce in ce mai importanta in
dezvoltarea unor arhitecturi eficiente de retele neuronale. Unul dintre principalele mo-
tive pentru acest lucru este faptul ca spatiul de cautare pentru arhitecturile retelelor
neuronale este incredibil de vast, iar procesul de cautare manuala a unei arhitecturi
optime poate fi consumator de timp si de resurse. Tehnicile AutoML pot contribui la
automatizarea acestui proces, permitand cercetatorilor si practicienilor sa exploreze in
mod eficient o gama mai larga de arhitecturi de retea si hiperparametri [44].

O constatare cheie care sta la baza uneia dintre lucrarile noastre este cea a lui He
et al. [45]. In studiul lor, ei au utilizat un agent Deep Deterministic Policy Gradient
(DDPG) [58] pentru a determina nivelul optim de raritate pentru fiecare strat invatabil,
indiferent daca era convolutional sau complet conectat, prin maximizarea acuratetei
retelei post-pruning. In cazul straturilor convolutionale de pruning, au identificat si
au sparsificat filtrele cu cea mai mica magnitudine totala, in timp ce pentru straturile
complet conectate, au eliminat cele mai mici greutati. Aceasta metoda de sparsificare
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este cunoscuta ca fiind structurata, deoarece greutatile sunt eliminate intr-o structura
specifica, cum ar fi un filtru intreg, mai degraba decat sa fie eliminate la intamplare
in cadrul unui filtru. Sparsificarea structurata este mai eficienta, deoarece filtre intregi
pot fi eliminate din calcule, In timp ce sparsificarea aleatorie necesita efectuarea unor
calcule in cadrul filtrelor si a altora nu, ceea ce complica logica aritmetica finala.

In ciuda numeroaselor sale beneficii, curatarea nu este lipsita de provocari. De exemplu,
poate fi dificil sa se determine ce ponderi, filtre sau neuroni trebuie sa se elimine, iar
diferite metode de eliminare pot avea rezultate diferite in functie de arhitectura si
sarcina. Mai mult, pruning-ul poate duce, de asemenea, la o pierdere de informatii,
ceea ce poate afecta acuratetea daca nu se face cu atentie [25].

Cu toate acestea, pruning-ul a devenit o tehnica cruciala in domeniul invatarii profunde,
permitand crearea unor modele mai eficiente, mai rapide si mai ecologice. Avand in
vedere progresele continue in materie de hardware si cererea tot mai mare de solutii de
invatare automata, este probabil ca pruning-ul sa ramana un domeniu vital de cercetare
si dezvoltare in anii urmatori. Ca atare, imbunatatirile suplimentare ale algoritmilor si
tehnicilor de pruning vor continua, fara indoiala, sa fie un domeniu de cercetare activa.

1.7 Context Matematic - Entropia Spatiala

Atunci cand se analizeaza retelele neuronale convolutionale, este esential sa se ia in
considerare entropia spatiala a caracteristicilor convolutionale, mai degraba decat sa
se bazeze doar pe calcule simple de entropie. CNN-urile opereaza cu date cu structuri
spatiale bogate, cum ar fi imaginile sau datele corelate spatial. In aceste cazuri, cal-
culele traditionale ale entropiei pot trece cu vederea relatiile spatiale din cadrul datelor,
ceea ce duce la reprezentari incomplete sau inexacte ale continutului informational.
Prin calcularea entropiei spatiale a caracteristicilor convolutionale, putem surprinde
dependentele si corelatiile spatiale care sunt esentiale pentru intelegerea structurii de
baza a datelor. Aceasta entropie spatiala ofera informatii valoroase despre distributia
spatiala a informatiilor in cadrul CNN-urilor, permitandu-ne sa luam decizii mai bine
informate in ceea ce priveste comprimarea modelului, selectia caracteristicilor si op-
timizarea retelei. Accentuand importanta analizei entropiei spatiale in cadrul CNN-
urilor, ne putem imbunatati intelegerea acestor modele complexe si putem valorifica
aceste cunostinte pentru a imbunatati performanta si interpretabilitatea.

De-a lungul tezei, folosim entropia matricei de aura spatiala, asa cum a fost definita
initial in [114]. In analiza noastrii, examindm o grild bidimensional, notats ca X, care
poate fi extinsa si la trei dimensiuni in cazul unei harti de caracteristici convolutionale
care include mai multe canale. Definim probabilitatea comuna a doua celule de carac-
teristici in locatiile spatiale (7,j) si (i + k, j + [) pentru a lua valorile g, respectiv ¢
ca:
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Pog (k1) = P(Xs,j = g, Xivk, jr1 =) (1.2)

unde g si ¢’ sunt variabile discretizate, obtinute dupa repartizarea valorilor hartilor de
actiune. Daca presupunem ca p,, este independent de (i, j) (ipoteza de omogenitate
[49]), definim pentru fiecare pereche (k, [) entropia

H(k, 1) = - ZZng'(k, 1) log pgg (K, 1) (1.3)

unde sumele se raporteaza la numarul de valori posibile ale binelor. O masura relativa
standardizata a entropiei bivariate este [49]:

H(k, 1) — H(0)
H(0)

Hy(k, 1) = 0, 1] (1.4)

Entropia maxima Hg(k, [) = 1 corespunde cazului in care exista doua variabile inde-
pendente. H(0) este entropia univariata, care presupune ca toate celulele caracteristice
sunt independente si avem H(k, [) > H(0).

Pe baza entropiei relative pentru (k, [), Entropia de dezordine spatiala (SDE) pentru
o imagine X de m orin a fost definita in [49] ca:

m n m n

Hspp(X) ~ %ZZZZHR(Z —k, j—1) (1.5)

i=1 j=1 k=1 I=1

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

Hanrp(X) ~ i (HR(—L 0) + Hr(0, —1) + Hg(1, 0) + Hx(0, 1)) (1.6)

Punand totul cap la cap, pornind de la o harta discretizata a caracteristicilor, calculam
probabilitatile p,, din ecuatia (1.2) si, in cele din urma, AME din ecuatia (1.6), care
are ca rezultat cantitatea de entropie spatiala a unei harti de activare X.

Luarea in considerare a entropiei spatiale in analiza hartilor de caracteristici si in cal-
culul informatiei reciproce este de o importanta majora, in special in domeniul retelelor
neuronale convolutionale (CNN). Prin luarea in considerare a caracteristicilor spatiale
ale hartilor de caracteristici, aprofundam relatiile si modelele spatiale inerente datelor,
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ceea ce conduce la reprezentari mai precise si mai semnificative. In plus, integrarea en-
tropiei spatiale in calculul MI permite o evaluare cuprinzatoare a dependentelor statis-
tice dintre variabile, permitand o mai buna intelegere a relatiilor spatiale surprinse de
CNN. Acest accent pus pe spatialitate sporeste interpretabilitatea si eficienta CNN-

uuuuu

viziunea computerizata, recunoasterea imaginilor si prelucrarea datelor spatiale.



Capitolul 2

Semne si Suprasemne in Modelele
Neuronale Profunde

2.1 Agregarea Semiotica ca si Concentrare de
Informatii in Invatarea Profunda

Aceasta sectiune se bazeaza pe lucrarea noastra publicata [73]. Textul original reprodus
aici face parte din lucrarea noastra si nu este in niciun caz destinat plagiatului sau
utilizarii fara o atribuire corespunzatoare.

2.1.1 DMotivatia cercetarii

Retelele neuronale convolutionale au fost popularizate pentru prima data de Yann Le-
Cun et al. [54] cu lucrarea lor fundamentala privind recunoasterea caracterelor scrise
de mana, unde au introdus arhitectura LeNet-5, populara in prezent. La acea vreme,
constrangerile legate de puterea de calcul si lipsa de date au impiedicat aceste CNN-uri
sa isi atinga adevaratul potential in ceea ce priveste capacitatile de viziune comput-
erizata. Ani mai tarziu, Krizhevsky et. al [53] au marcat inceputul actualei revolutii
a nvatarii profunde, cand, in timpul competitiei ILSVRC 2012, CNN-ul lor, intitulat
AlexNet, si-a depasit concurentul din anul precedent cu o marja de aproape 10%. De
atunci, cercetarile privind noile arhitecturi CNN au devenit foarte populare, producand
candidati precum VGG [97], GoogleNet [104], ResNet [42] si, mai recent, Efficient-
Net [107].

In ciuda capacitatii de a genera predictii asemanatoare cu cele umane, CNN-urilor le
lipseste inca o componenta majora: interpretabilitatea. Retelele neuronale, in general,
sunt cunoscute pentru comportamentul lor de tip ”cutie neagra”, fiind capabile sa
capteze informatii semantice folosind calcule numerice si invatarea bazata pe gradient,
dar ascunzand mecanismele interne de functionare a rationamentului. Cu toate acestea,

14
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rationamentul este de o importanta cruciala pentru domenii precum medicina, dreptul,
finantele, unde majoritatea deciziilor trebuie sa fie insotite de explicatii bune pentru a
lua o anumita actiune in favoarea alteia. De obicei, exista un compromis intre acuratete
si interpretabilitate. De exemplu, regulile IF-THEN extrase dintr-o retea neuronala sunt
foarte usor de interpretat, dar mai putin precise.

De la aparitia invatarii profunde, s-au depus eforturi pentru a analiza problema inter-
pretabilitatii si pentru a veni cu solutii potentiale care ar putea dota retelele neuronale
cu un simt al cauzalitatii [65,91,96,98,99,126,130]. Complexitatea ridicata a modelelor
profunde face ca aceste modele sa fie greu de interpretat. Nu este fezabil sa extragem
(si sa interpretam) regulile clasice IF-THEN dintr-un ResNet cu peste 200 de straturi.

Avem nevoie de diferite metode de interpretare pentru modelele profunde, iar o idee
provine din procesarea/intelegerea imaginilor. O tehnica obisnuita pentru intelegerea
deciziilor sistemelor de clasificare a imaginilor este de a gasi regiuni ale unei imagini
de intrare care au avut o influenta deosebita asupra clasificarii finale. Aceasta tehnica
este cunoscuta sub diferite denumiri: harta de sensibilitate, harta de salienta sau harta
de atribuire a pixelilor. Noi vom folosi termenul mapa de salienta. Hartile de salienta
sunt prezente si utilizate de mult timp in recunoasterea imaginilor. In esenta, o harta
de salienta este o harta topologica 2D care indica prioritatile atentiei vizuale. Printre
aplicatiile hartilor de salienta se numara segmentarea imaginilor, detectarea obiectelor,
reorientarea imaginilor, compresia imaginilor/video si designul publicitar [65].

Recent, hartile de salienta au devenit un instrument popular pentru a obtine informatii
despre invatarea profunda. In acest caz, hartile de salienta sunt in mod obisnuit redate
sub forma de harti termice ale straturilor neuronale, in care ”fierbinteala” corespunde
regiunilor care au un impact mare asupra deciziei finale a modelului. Exemplificam cu o
abordare intuitiva bazata pe gradient, algoritmul Vanilla Gradient [96], care procedeaza
dupa cum urmeaza: trecere inainte cu date, trecere inapoi la stratul de intrare pentru
a obtine gradientul, redarea gradientului ca harta termica normalizata.

Cu siguranta, hartile de salienta nu sunt instrumentul universal pentru interpretarea
modelelor neuronale. FEle se concentreaza asupra datelor de intrare si pot neglija sa
explice modul in care modelul ia decizii. Este posibil ca hartile de salienta sa fie extrem
de asemanatoare pentru predictii de iesire foarte diferite ale modelului neuronal. Un
exemplu a fost oferit de Alvin Wan! folosind generatorul de harti de salientd Grad-CAM
(Gradient-weighted Class Activation Mapping) [91]. In plus, unele metode de salients
utilizate pe scara larga sunt incapabile sa sustina sarcini care necesita explicatii fidele
modelului sau procesului de generare a datelor. Faptul de a se baza doar pe evaluarea
vizuala a hartilor de salienta poate fi inselator si doua teste pentru evaluarea domeniului
de aplicare si a calitatii metodelor de explicare au fost introduse in [1].

O interpretare vizuala buna ar trebui sa fie discriminatorie din punct de vedere al clasei
(adica sa localizeze categoria in imagine) si de inalta rezolutie (adica sa capteze detalii

thttps:/ /bair.berkeley.edu/blog/2020/04 /23 /decisions /#fn:saliency
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de finete) [91]. Guided Grad-CAM [91] este un exemplu de vizualizare care este atat
de inalta rezolutie, cat si discriminatorie in functie de clasa: regiunile importante ale
imaginii care corespund oricarei decizii de interes sunt vizualizate in detalii de inalta
rezolutie, chiar daca imaginea contine dovezi pentru mai multe concepte posibile.

In abordarea noastrii, ne concentrim asupra aspectelor statistice ale proceselor de
concentrare a informatiilor care apar in hartile de salienta ale straturilor CNN suc-
cesive. Analizam hartile de salienta ale acestor straturi din perspectiva semioticii. In
semiotica computationala, aceasta operatiune de agregare (cunoscuta sub numele de
superizare) este Insotita de o scadere a entropiei spatiale: semnele sunt agregate in
supersemne. O harta de salienta agrega informatii din stratul anterior al retelei. In
semiotica computationala, aceasta operatiune de agregare este cunoscuta sub numele
de superizare si poate fi masurata printr-o scadere a entropiei spatiale. In acest caz,
semnele sunt sintetizate in supersemne.

Contributia noastra este originala si, dupa cunostintele noastre, este prima aplicatie
a semioticii computationale in analiza si interpretarea retelelor neuronale profunde.
Semiotica este cunoscuta ca fiind studiul semnelor si al comportamentului de utilizare
a semnelor. Conform [37], semiotica computationald este un domeniu interdisciplinar
care propune un nou tip de abordare a sistemelor inteligente, in care o explicatie ex-
plicita a notiunii de semn este proeminenta. In lucrarea noastra, definitia semioticii
computationale se refera la aplicarea semioticii la inteligenta artificiala. Noi punem
in slujba notiunii de semn din semiotica pentru a oferi o noua interpretare a invatarii
profunde, iar acest lucru este nou. Folosim conceptele semioticii computationale pentru
a explica procesele decizionale in modelele CNN. De asemenea, studiem posibilitatea
de a aplica instrumente semiotice pentru a optimiza arhitectura retelelor neuronale de
invatare profunda. In prezent, optimizarea arhitecturii modelelor este un subiect de
cercetare fierbinte in invatarea automata.

Intrarile pentru modelul nostru sunt harti de salienta, generate pentru fiecare strat
CNN prin Grad-CAM, care in prezent este o metoda de ultima generatie. Noi calculam
entropia hartilor de salienta, ceea ce inseamna ca cuantificam continutul informational
al acestor harti. Acest lucru ne permite sa studiem procesele de suprapunere care au loc
intre straturile succesive ale retelei. In experimentele noastre, aritdm cum cunostintele
obtinute pot fi utilizate pentru a explica modelul neuronal de decizie. In plus, incercam
sa optimizam arhitectura modelului neuronal utilizand o tehnica semiotica greedy.

2.1.2 Agregarea Semiotici si Teoria Informatiei in Invitarea
Profunda

In aceasta sectiune, obiectivul nostru este de a prezenta un cadru semiotic pentru analiza
reprezentarilor vizuale, in special a hartilor de salienta, generate de retele neuronale
multistrat. Punctul central al abordarii noastre consta in operatiunea de agregare pe
straturi utilizata in cadrul acestor retele. In timp ce teoria informatiei serveste drept
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instrument fundamental de calcul, aplicarea operatiei de agregare intr-un cadru semiotic
distinge munca noastra ca fiind o contributie interdisciplinara.

In semiotica (sau semiosis), un semn este orice lucru care comunica un inteles, care
nu este semnul in sine, interpretului semnului. Aceasta definitie este foarte generala.
Definitii alternative aprofundate pot fi gasite in [13,22,90]. Noi luam in considerare
modelul triadic al semiozei, asa cum a fost enuntat de Charles Sanders Peirce. Peirce
a definit semioza ca fiind o relatie triadica ireductibila intre Semn-Obiect-Interpretant
[79].

Charles Morris [69] a definit semiotica ca fiind grupata in trei ramuri:

e Sintactica: relatii intre sau intre semne in structuri formale fara a tine cont de
semnificatie.

e Semantica: relatia dintre semne si lucrurile la care se refera; denotatia lor semni-
ficata, sau semnificatia.

e Pragmatica: relatiile dintre sistemul de semne si utilizatorul sau uman (sau ani-
mal).

Intr-o manierd simplisti, semiotica a jucat deja un anumit rol in informatica in anii '60.
Distinctia dintre sintactica, semantica si pragmatica facuta de Charles Morris a fost la
acea vreme importata in teoria limbajelor de programare [127]. Rezultate mai recente
pot fi gasite In [108].

Semiotica computationala se bazeaza pe o descriere matematica a conceptelor din
semiotica clasicd. In [36], se afirma ca retelele semantice pot implementa modele de
inteligenta computationala: sisteme fuzzy, retele neuronale si algoritmi de calcul evo-
lutiv. Ulterior, au fost propuse unele modele computationale ale notiunii triadice de
procese de semnificatie a lui Peirce [33,37,38].

In aceasta lucrare, ne concentram asupra aspectelor computationale ale semioticii in
invatarea profunda. Infrastructura noastra semiotica se afla la intersectia dintre teoria
lui Peirce si teoria informatiei, o teorie dezvoltata de Max Bense [8] si Helmar Frank [24].

Semnele obisnuite desemneaza entitati materiale care sunt percepute inconstient.
Aceste asa-numite semne de prim nivel pot fi aglomerate in semne de la nivelul ierarhic
urmator, numite semne superioare de al doilea nivel. Iterand procesul, obtinem k-lea
nivel de supersemne mai abstracte. Tranzitia de la al k-lea nivel la (k + 1)-lea nivel de
supersemne se numeste superizare. Frank [24] a identificat doua tipuri de superizare:

1. Tipul I”Durch Klassesbildung” (prin formarea de clase, in germana): construirea
de clase de echivalenta si astfel reducerea numarului de semne. Literele unui text
pot fi considerate semne de prim nivel. Clasa de echivalenta a tuturor tipurilor
de litera ”"a” (scrisa de mana, majuscula si asa mai departe) este un supersemn

) 3 3
de al doilea nivel.



Semne si Suprasemne in Modelele Neuronale Profunde 18

2. Tipul IT ”"Durch Komplexbildung” (prin formare compusa, in germana): con-
struirea de supersemne compuse din supersemne componente mai simple. Recon-
siderand exemplul anterior, putem obtine in acest fel cuvinte din litere, propozitii
din cuvinte si, ulterior, structuri sintactico-semantice din ce in ce mai complexe
si mai abstracte.

Superizarea este un proces de agregare semiotica caracterizat la fiecare nivel de perceptie
de un repertoriu specific de supersemne. Structurile ierarhice de date de viziune com-
puterizata (de exemplu, quadtrees, piramide cu rezolutie multipla) pot fi considerate
superizari simpliste [3,4]. Ideea de baza este de a trata fiecare componenta ca un pixel
la nivelul ierarhic dat. In acest caz, existd o aseminare intre procesele de reprezentare
agregata ierarhica si cele de superizare. Cu toate acestea, exista si diferente: superizarile
nu sunt procese combinatorii simple, ci cadre subtile de perceptie sintactico-semantica
legate de modelul triadic al semiozei lui Peirce.

O reprezentare a imaginii cu mai multe rezolutii poate fi caracterizata la fiecare nivel
printr-o masura a informatiei. Entropia Shannon dependenta de rezolutie poate fi
derivata din distributia de probabilitate a evenimentelor de nivel de gri observate la
nivelul respectiv [121]. Folosind analogia cu citirea ziarului, la nivelul marit, unde sunt
vizibile doar pete albe si negre, entropia H va fi scazuta. Pe masura ce imaginea este
adusa la distanta normala de focalizare, o mare varietate de niveluri de gri devin vizibile
si, in consecinta, entropia creste. Pe masura ce imaginea este indepartata mai mult de
ochi, entropia scade. In cele din urma, imaginea poate avea un aspect gri aproape
uniform, cu H ~ 0. Observatia care se asociaza cu valoarea maxima a entropiei este
una dintre cele mai semnificative observatii ale imaginii. Cu toate acestea, din cauza
altor factori, entropia maxima nu este intotdeauna asociata cu rezolutia ”optima” [4].

Din punct de vedere al psihologiei informationale, entropia creste pana cand atinge
valoarea maxima. In opinia noastra [3,4], aceasta faza poate fi asociata cu adaptarea
informationala a perceptorului. Scaderea ulterioara a entropiei este legata de procesarea
informatiilor structurale [121]. Rata de scadere depinde in mare méasura de cantitatea
de informatii structurale din imagine. Entropia scade rapid atunci cand sunt disponibile
putine informatii structurale, in timp ce atunci cand sunt prezente informatii structurale
importante, entropia va ramane ridicata pe cea mai mare parte a intervalului sau.
Variatia entropiei poate indica tipul si cantitatea de informatii structurale din imagine
n ceea ce priveste dimensiunea si relatiile cu caracteristicile detaliate. In studiul actual,
ne concentram doar pe faza de scadere a entropiei, deoarece CNN-urile analizate nu se
adapteaza la intrari prin modificarea dinamica a rezolutiei imaginii de intrare.

Ideea de a considera straturile CNN ca reprezentari multi-rezolutie ale imaginilor de
intrare este interesanta, dar nu foarte noua [14,43,50]. De exemplu, in [43] se introduce
un strat de grupare a piramidei spatiale intre straturile convolutionale si straturile
complet conectate, pentru a evita necesitatea decuparii sau deformarii imaginilor de
intrare. In [14], straturile de convolutie de intrare la mai multe rate de esantionare
sunt aplicate straturilor convolutionale pentru a capta obiectele, precum si contextul
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imaginii la mai multe scari.

In abordarea noastra, considerim exemplul de reprezentare a imaginilor cu rezolutie
multipla in contextul unui proces de recunoastere semiotica, in care masina (sau inter-
pretul) incearca sa clasifice o imagine de intrare. Ne imaginam procesul de recunoastere
ca pe un clasificator neuronal multistrat de tip feedforward, in care fiecare strat re-
alizeaza o suprapunere a stratului anterior. Presupunem ca informatia subiectiva
(masurata prin entropie) este pusa la dispozitia unui interpret (de exemplu, calculatorul
sau supraveghetorul uman) care incearca sa clasifice imaginea de intrare.

Sa luam in considerare entropiile calculate in doua straturi succesive: Hj si Hgiq.
Informatia extrasa de catre interpret poate fi masurata prin diferenta Hy— Hj1. Detalii
pot fi gasite in [100]. Avem urmatorul rezultat:

Theorem 2.1. (din [24]): Superizarea tinde sd concentreze informatia prin scaderea
entropier.

Proof

Consideram separat cele doua tipuri de superizare. Pentru un set Z = (Z,..., Z,)
de supersemne cu probabilitatile corespunzatoare pi,..., p,, >.p; = 1, folosind
o superizare de primul tip, putem obtine supersemne de nivelul urmator Z* =
(Z1,..., Zn_2, {Zn_1, Zn}) cu probabilitatile corespunzatoare p1, ..., Pp_2, Pn1 + Pn.
Avem urmatoarea inegalitate: H(Z) = > p;logp; > H(Z").

]

Pentru doua seturi de suprasemne X si Y, folosind al doilea tip de superizare, se

obtin suprasemne compuse din setul comun Z = (X,Y). O relatie bine cunoscuta
completeaza dovada: H(X)+ H(Y) > H(Z).

O aplicatie intuitiva a acestei teoreme este atunci cand luam in considerare straturile
neuronale ale unui CNN. O suprapunere de tip I apare atunci cand reducem rezolutia
spatiala a unui strat k + 1 prin subesantionarea stratului k. Acest lucru este simi-
lar cu formarea claselor, deoarece reducem variatia valorilor de intrare (adica reducem
numarul de semne). In cazul CNN-urilor, acest lucru se realizeazi de obicei printr-un op-
erator de grupare. Operatorul de grupare poate fi considerat ca o forma de esantionare
descendenta neliniara care imparte imaginea de intrare intr-un set de dreptunghiuri
care nu se suprapun si, pentru fiecare subregiune, calculeaza media (grupare medie)
sau valoarea maxima (grupare maxima). Formula pentru gruparea maxima aplicata
unei harti de caracteristici F' la nivelul £ si la locatiile (7, j) cu un nucleu de 2 ori2 este
urmatoarea:

Oi,j(F> = ma:z:(FZ-J-, i+1,55 Fi g1, Fi+1,j+1> (2-1)

O suprapunere de tip II este produsa atunci cand se aplica un operator convolutional
unui strat neuronal k. Ca efect, stratul k + 1 se va concentra pe obiecte mai complexe,
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compuse din obiecte deja detectate de stratul k. Operatorul convolutional pentru o
harta de caracteristici F' la nivelul stratului & si locatiile pixelilor (4, j) cu un nucleu W
de 3x3 are urmatoarea formula:

2 2

Oi;(F) =3 Fli+z,i+y)W(x,y) (2.2)

=0 y=0

lesirea O a operatorului convolutional este o combinatie liniara a caracteristicilor de
intrare si a ponderilor kernelului invatat. Astfel, un neuron rezultat va fi capabil sa
detecteze o combinatie de obiecte mai simple care formeaza un obiect mai complex,
prin compunerea de supersemne.

Observam ca efectul superizarii este o tendinta de scadere a entropiei la fiecare nivel.
Acest lucru este diferit fata de cazul reprezentarii imaginilor cu mai multe rezolutii.
In [4] am explicat aceastd diferentfi prin urmstoarea tezi: ”Semnele de la primul nivel
sunt percepute la un nivel de complexitate care corespunde rezolutiei "optime””. Cu
toate acestea, aceasta teza nu se aplica unui model de recunoastere computerizata (un
clasificator), ci perceptiei umane.

Intr-o forma simplificata, un clasificator cu mai multe niveluri poate fi interpretat din
teoria semiotica a lui Morris ca o tranzitie: sintactica-semantica-pragmatica. La finalul
unui proces de recunoastere reusit, entropia stratului de iesire devine 0 si nu mai este
nevoie sa se extraga alte informatii. Ultimul strat (stratul complet conectat intr-o retea
CNN) este conectat la lumea exterioara, lumea obiectelor. Acesta poate fi considerat
nivelul pragmatic in teoria semiotica a lui Morris, deoarece arata relatia dintre semnele
de intrare si obiectele de iesire care pot fi legate de decizii si actiuni.

2.1.3 Semne si Suprasemne in Hartile de Salienta CNN

Teorema 1 este o simplificare a proceselor de suprapunere care au loc in straturile
succesive ale hartilor de salienta. Avem atat formarea claselor, cat si suprapunerea
formelor compuse, iar entropia calculata este spatiala. Calculam superizarile la nivelul
hartilor de salienta. Cu alte cuvinte, semnele si suprasemnele noastre se refera la valorile
calculate in hartile de salienta succesive calculate prin metoda Grad-CAM.

Ipoteza noastra este ca, in centrul unui CNN, exista ambele tipuri de superizari. In
cazul superizarii de tip I (prin formarea de clase), operatia de punere in comun com-
bina semnele (valori scalare) dupa criterii precum valoarea medie sau valoarea maxima,
rezultand un singur semn, reducand astfel numarul acestora si construind clase de
echivalenta. O alta interpretare potentiala a operatiei de punere in comun este ca
aceasta construieste clase de echivalenta prin gruparea elementelor vecine din punct
de vedere spatial. In experimentele noastre (dupa cum vom vedea in sectiunea 2.1.4),
acest fenomen a putut fi observat dupa fiecare strat de grupare, unde magnitudinea
entropiei spatiale a hartilor de salienta ar avea o scadere mare. Din punct de vedere
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vizual, hartile de salienta incep sa se concentreze mai mult in jurul regiunilor conectate
pe masura ce se formeaza semne mai complexe.

Pentru superizarea de tip II (prin formarea de compusi), se stie ca CNN compun obiecte
intregi pornind de la parti simple de obiecte [126]. Acest fenomen descrie exact cel
de-al doilea tip de superizare, deoarece construieste supersemne compuse pornind de
la supersemnele componente mai simple. Ei reusesc sa faca acest lucru prin marirea
treptata a campului receptiv dupa aplicarea fiecarui strat convolutional. Pe masura ce
campul receptiv creste, un singur neuron din cadrul unui strat ascuns poate acoperi o
regiune de interes mult mai mare din imaginea de intrare si, astfel, se activeaza pentru
obiecte din ce in ce mai complexe.

Ceea ce complica interpretarea in cazul retelelor CNN este faptul ca, pentru unele
straturi, ambele supraconvolutii opereaza simultan si poate fi dificil sa se separe efectele
lor.

Ipoteza noastra este ca, pentru a scadea in mod vizibil entropia spatiala, primul tip de
superizare este mai eficient, in timp ce al doilea tip este mai responsabil cu construirea
de supersemne cu roluri semantice, fara a afecta atat de mult entropia spatiala.

2.1.4 Experimente si Discutii

Scopul urmatoarelor experimente este de a explora variatia entropiei spatiale a hartilor
de salienta calculate cu Grad-CAM pe cateva arhitecturi CNN reprezentative. Ne
asteptam ca entropia sa scada odata cu adancimea si ca acest lucru poate fi legat de
procesele de suprapunere de tip 1.

Luam in considerare trei arhitecturi de retea standard: AlexNet [53], VGG16 [97], si
ResNet50 [42]. In plus, studiem, de asemenea, variatia entropiei pe o retea personalizata
de tip LeNet-5.

Experimentele sunt efectuate in contexte diferite pe urmatoarele seturi de date:

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

2. CIFAR-10 [52] to: a) sa antreneze reteaua personalizata fara esantionare redusa;
si b) sa testeze reteaua nou-antrenata si una initializata aleatoriu, cu aceeasi
arhitectura, folosind acest set de date ca set de testare.

3. "kangaroo” class from Caltech101 [57] pentru a testa o retea preinstruita pe Im-
ageNet. Faptul ca instruim si testam pe seturi de date diferite (dar oarecum
similare) poate avea un impact asupra performantei de generalizare a retelei si
poate expune o posibila supraadaptare la datele de instruire. Acest lucru este

2Originalul LeNet-5 a fost introdus in [54].
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cunoscut sub numele de invatare zero-shot si poate fi privit ca un caz extrem de
adaptare la domeniu.

4. Caltech101 [57] pentru a testa cazul in care reteaua este preinvatata pe ImageNet,
apoi antrenata (ajustata fin) pe Caltech101. Aceasta este abordarea invdtare prin
transfer.

Experimente pe Arhitecturi CNN Standard

Prezentam rezultatele experimentale pentru fiecare dintre arhitecturile CNN luate in
considerare. In tabelele urmatoare, folosim urmitorii termeni: (i) Preformate - greutiti
preformate disponibile public pe ImageNet, (ii) Aleatoare - greutati initializate aleato-
riu, (iii) Reglare fina - greutati reglate fin pornind de la cele preformate si formate pe
ImageNet, (iv) ImageNet - clasa ” castor” din setul de formare ImageNet, (v) Caltech101
- clasa ”cangur” din setul de formare Caltech101.

AlexNet [53] este compus dintr-o secventa de straturi convolutionale, de max-pooling
si ReLU, urmate la final de straturi complet conectate care proiecteaza liniar caracter-
isticile extrase din coloana vertebrala convolutionala catre numarul dorit de clase de
iesire. Tabelul 2.1 surprinde valorile rezultatelor experimentale pentru fiecare strat al
retelei.

AlexNet

Strat Pretrained || Random | Pretrained || Fine-tuning

ImageNet || ImageNet || ImageNet || Caltech101
convl 0.6830 0.6816 0.6786 0.6829
relul 0.6806 0.6802 0.6746 0.6795
maxpooll 0.5252 0.5113 0.5264 0.5356
conv2 0.5311 0.5100 0.5395 0.5352
relu2 0.5231 0.5096 0.5297 0.5191
maxpool2 0.4147 0.3952 0.4241 0.4116
convy 0.4423 0.3861 0.4508 0.4474
relu3 0.4326 0.3864 0.4437 0.4454
conv4 0.4272 0.3867 0.4375 0.4292
relu4 0.4214 0.3934 0.4222 0.4304
convh 0.4056 0.3934 0.4019 0.3925
relub 0.3928 0.3949 0.3878 0.3784
maxpool3 0.3114 0.3038 0.3077 0.3071

Table 2.1: Valorile entropiei pentru hartile de salienta pentru AlexNet la diferite
niveluri din retea. Tabel reprodus din [73].

VGG16 [97] are o arhitectura relativ simpla si compacta, constand in doar 3 x 3
convolutii, max-pooling si ReLLU, urmate de mai multe straturi complet conectate.
Smecheria din spatele arhitecturii VGG16 consta in utilizarea a doua convolutii
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secventiale de 3 x 3 pentru a inlocui o convolutie mai mare de 5 x 5, obtinandu-se
astfel aceeasi acoperire a campului receptiv prin utilizarea mai putini parametri. Prob-
lema VGG16 este ca majoritatea parametrilor sai se afla in straturile complet conectate,
ceea ce face ca reteaua sa fie foarte ineficienta din punct de vedere al parametrilor si al
memoriei. Tabelul 2.2 prezinta valorile entropiei la diferite niveluri ale retelei.

VGG16

Strat Pretrained || Random || Pretrained || Fine-tuning

ImageNet || ImageNet | ImageNet || Caltech101 || Caltech101
convl 0.8516 0.785 0.8418 0.8369
conv3 0.8017 0.7322 0.7883 0.7731
convh 0.6742 0.6308 0.6681 0.648
conv10 0.5491 0.5155 0.5556 0.5429
convl2 0.5112 0.5155 0.5127 0.4901
convl3 0.4213 0.4035 0.4281 0.4135
convl4 0.3868 0.4288 0.3994 0.3599
maxpoold 0.3131 0.3443 0.3238 0.3086

Table 2.2: Valorile entropiei pentru hartile de salienta pentru VGG16 la diferite
niveluri din retea. Tabel reprodus din [73].

Noutatea ResNet [42] consta in conexiunile reziduale care atenueaza problema gradi-
entului de disparitie, o problema care a urmarit retelele neuronale profunde inca de
la inceputurile lor. In timpul retropropagarii, gradientii ar incepe sa scada treptat in
magnitudine din cauza regulii lantului aplicata la valori foarte mici, pana cand devin 0
si, in consecinta, multe straturi ar fi lipsite de orice semnal de gradient pe baza caruia
sa 1si actualizeze ponderile respective. ResNet rezolva aceasta problema prin crearea
de ramuri reziduale de la un bloc de intrare la un bloc de iesire sub forma y = x + f(z),
unde x este intrarea blocului si f(x) este o secventa de straturi multiple. In loc s&
invete o functie, ca in cazul arhitecturilor anterioare, cum ar fi AlexNet sau VGG16,
ResNets incearca sa invete un reziduu pentru intrarea x, de unde si numele arhitecturii.
Valorile entropiei pentru diferite straturi sunt prezentate in tabelul 2.3.

Pentru toate cele trei retele observam o tendinta de scadere a entropiei spatiale, in
special dupa straturile de max-pooling, care, in ipoteza noastra, sunt straturile respon-
sabile de suprapunerea de tip I. Superizarea de tip II poate fi observata prin aplicarea
mai multor straturi convolutionale consecutive. In acest caz, entropia spatiala nu scade
neaparat, dar scopul general este de a largi campul receptiv al retelei, astfel incat neu-
ronii sa se activeze pentru obiecte mai complexe in timp ce progreseaza prin straturi.

Avand in vedere experimentele noastre de mai sus si faptul bine cunoscut ca CNN
compun obiecte complexe pornind de la cele mai simple, acest lucru sustine ipoteza
noastra ca suprapunerea de tip I este mai eficienta pentru scaderea entropiei. Nu am
observat o scadere sistematica a entropiei in cazul suprapunerii de tip II si concluzionam
ca aceasta este mai responsabila pentru construirea de suprasemne cu roluri semantice.
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ResNet50
Strat || Pretrained || Random || Pretrained || Fine-tuning
ImageNet || ImageNet | ImageNet || Caltech101
convl 0.7854 0.6574 0.7705 0.7633
block1 0.6849 0.5108 0.6807 0.6794
block2 0.5912 0.4193 0.5901 0.582
block3 0.4574 0.3398 0.4588 0.4607
block4 0.2847 0.3019 0.2754 0.2862

Table 2.3: Valorile entropiei pentru hartile de salienta pentru ResNet50 la diferite
niveluri din retea. Tabel reprodus din [73].

Optimizarea Arhitecturii CNIN

Este cunoscut faptul ca arhitecturile moderne ale retelelor neuronale sunt supra-
parametrizate [76] si, prin urmare, o tendinta emergenta importanta in invatarea pro-
funda este optimizarea acestor retele neuronale profunde pentru a satisface diverse
constrangeri hardware. O prezentare generala a acestor tehnici de optimizare poate fi
gasita in [17,103]. Dintre acestea, pruning-ul este considerat o metoda fundamentala,
care a fost studiata inca de la sfarsitul anilor 1980 [70], si consta in reducerea operatiilor
redundante prin eliminarea conexiunilor inutile sau slabe la nivel de greutati sau stra-
turi. In ultimii doi ani, metodele de pruning de ultima generatie au avansat considerabil
si sunt acum capabile sa reduca de cateva ori sarcina de calcul a unei retele neuronale
profunde, fara a suferi pierderi de precizie [10].

Experimentele descrise in sectiunea 2.1.4 au aratat ca entropia spatiala a hartilor de
salienta CNN scade, in general, strat cu strat, iar acest lucru poate fi legat de su-
perizarea semiotica. Ne propunem sa aratam cum aceasta interpretare ar putea con-
tribui, de asemenea, la optimizarea (sau simplificarea) arhitecturii retelei. Efectuam un
studiu de ablatie pentru a vedea daca putem determina straturile redundante pentru
taiere pe baza informatiilor privind entropia spatiala a hartilor de salienta. Este dincolo
de scopul acestei lucrari sa comparam sistematic abordarea noastra cu alte tehnici de
optimizare a arhitecturii CNN. Exploram acest domeniu doar ca o dovada de concept,
deoarece este pentru prima data cand o astfel de metoda semiotica este utilizata pentru
optimizarea arhitecturii neuronale.

Pe reteaua VGG16, aplicam in mod iterativ urméatorul algoritm greedy: (i) antrenam
reteaua pe CIFAR-10 utilizand optimizatorul SGD cu o rata de invatare de 0.01; (ii)
calculam entropia spatiala pentru fiecare harta de salienta; (iii) eliminam un strat
pentru care entropia nu scade; si (iv) repetam etapele (i)-(iii) cat timp performanta nu
se degradeaza prea mult.

Din rezultatele obtinute, observam ca pana la 8 straturi convolutionale pot fi eliminate
complet din retea, iar acest lucru afecteaza performanta cu mai putin de 1%. La elim-
inarea celui de-al 9-lea strat, precizia scade semnificativ; prin urmare, oprim procesul
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iterativ in aceasta etapa.

O constatare interesanta este aceea ca ordinea in care eliminam straturile are o
importanta semnificativa. Daca straturile mici cu parametri putini de la inceputul
retelei sunt eliminate primele, acuratetea scade cu 2% dupa a 3-a eliminare. Atunci
cand se elimina straturile mari (supraparametrizate) incepand de la nivelul de mijloc al
retelei, precizia se mentine. Precizia se degradeaza deosebit de rapid dupa eliminarea
stratului convolutional secund cu 64 de canale de iesire.

Explicatia noastra este ca primele doua straturi convolutionale sunt cruciale pentru
performanta in aval a retelei. Aceasta prima parte a unei retele, inainte de aplicarea
unei operatii de subesantionare, este cunoscuta in literatura de specialitate sub numele
de stem [105]. Unele variante de ResNets implementeaza aceasta tulpina sub forma a
trei straturi convolutionale de 3 x 3 sau a unui strat mare de 7 x 7. Aceste straturi
timpurii sunt responsabile de detectarea caracteristicilor de nivel scazut, cum ar fi
detectorii de margini. Avand doar un singur strat convolutional de 3 x 3, in loc de doua
sau trei, inseamna ca campul receptiv inainte de prima operatie de max-pooling este de
3 X 3, ceea ce ar putea fi prea mic pentru a detecta in mod corespunzator trasaturile si
marginile de baza.

Reteaua rezultata are urmatoarea configuratie: 64, 64, M, 128, M, M, 256, M, M, 512,
M, M, M, unde "M” reprezinta max-pooling, iar numerele intregi reprezinta un strat
convolutional cu numarul respectiv de canale de iesire, urmat de o neliniaritate ReL.U.
Straturile complet conectate nu se modifica fata de arhitectura originala. Comparam
reteaua noastra rezultata cu VGGI11, care este cea mai mica arhitectura din familia
VGG. Rezultatele sunt afisate in tabelul 2.4. Se poate observa ca, chiar si atunci cand
se reduce capacitatea retelei cu un factor de aproximativ 7.5 X, acuratetea se mentine,
ceea ce Inseamna ca reteaua este prea supraparametrizata pentru aceasta sarcina.

’ Retea \ Numarul de parametri \ Precizie ‘
VGG16 15.245.130 89.55%
VGGI11 9.750.922 87.83%
VGG16

after 4 layers 9.345.354 89.57%
removed
VGG16

after 8 layers 2.118.346 89.49%
removed
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Table 2.4: Comparatii pe CIFAR-10 - acuratetea de top 1 intre VGG16, VGGI11 (cea
mai mica configuratie din familia VGG), VGG16 dupa eliminarea a 4 straturi (care
are aproximativ acelasi numar de parametri ca VGG11) si VGG16 dupa eliminarea a

8 straturi (care este cea mai mica configuratie care mentine acuratetea la o diferenta
de 1%). Tabelul este reprodus din [73]

2.1.5 Concluzii

Am introdus o noua interpretare semiotica computationala a arhitecturilor CNN, bazata
pe aspectele statistice ale proceselor de concentrare a informatiilor (superizari semiotice)
care apar in hartile de salienta ale straturilor CNN succesive. In centrul unui CNN,
cele doua tipuri de superizari coexista. Conform rezultatelor noastre, primul tip de
superizare este eficient in ceea ce priveste diminuarea entropiei spatiale. Tipul II de
superizare este mai responsabil pentru construirea de supersemne cu roluri semantice.

Dincolo de aspectul exploratoriu al lucrarii noastre, principalele noastre concluzii sunt
de doua feluri. Pe partea de extragere a cunostintelor, interpretarea obtinuta poate fi
utilizata pentru a vizualiza si explica procesele decizionale in cadrul modelelor CNN. Pe
partea de optimizare a modelelor neuronale, intrebarea este cum sa folosim informatiile
semiotice extrase din hartile de salienta pentru a optimiza arhitectura CNN-ului. Am
reusit sa simplificam In mod semnificativ arhitectura unui CNN utilizand o tehnica
semiotica greedy. Desi acest proces de optimizare poate fi lent, lucrarea noastra incearca
sa utilizeze notiunea de semiotica computationala pentru a curata o retea de ultima
generatie existenta printr-o abordare de sus in jos, in loc sa construiasca una folosind
o abordare de jos in sus, cum ar fi cautarea arhitecturii neuronale. In cadrul lucririlor
viitoare trebuie sa se efectueze o analiza aprofundata pentru a lua in considerare alte
arhitecturi de retea si robustetea metodei.

Unele imbunatatiri computationale pentru calcularea entropiei spatiale au fost propuse
de Razlighi et al. [81,82]. Sarcina de calcul poate fi redusa semnificativ daca acceptam
o reducere a preciziei aproximatiei. Intentionam sa folosim acest truc in viitor.

In aceastd lucrare am luat in considerare doar un singur tip de topologie de retea
neuronala: CNN. Deoarece CNN-urile sunt potrivite mai ales pentru imagini, acestea au
devenit subiectul studiului nostru. In viitor, intentionam sa studiem conexiunea cu alte
domenii (audio, text) si tipuri de arhitectura (retele neuronale recurente). Abordarea
semiotica poate fi extinsa si la alte modele de invatare profunda, deoarece suprapunerea
semiotica pare sa fie prezenta in multe arhitecturi. Abordarea semiotica computationala
este foarte promitatoare, in special pentru explicarea si optimizarea retelelor profunde,
in care sunt implicate mai multe niveluri de superizare.
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2.2 O Interpretare Semiotica a Principiului Bloca-
jului Informational

Urmatoarea sectiune se bazeaza pe lucrarea noastra publicata [87]. Textul original
reprodus aici face parte din lucrarea noastra si nu este in niciun caz destinat plagiatului
sau utilizarii fara atribuirea corespunzatoare.

2.2.1 DMotivatia cercetarii

Retelele neuronale profunde moderne sunt masini de calcul capabile sa reprezinte functii
foarte complexe, care pot rezolva o suita de sarcini extrem de dificile, de la viziunea
computerizata [75], [115], la procesarea limbajului natural [125], [31] si robotica [74],
[80]. Desi poseda o putere de expresie ridicata, interpretabilitatea modelelor a fost
intotdeauna un factor limitativ pentru cazurile de utilizare care necesita explicatii ale
caracteristicilor implicate in modelare. Domeniul interpretabilitatii/explicabilitatii in
invatarea profunda a cunoscut o explozie de lucrari publicate in ultimii ani. Chiar daca
nu exista o teorie fundamentala care sa poata elucida toate mecanismele subiacente
prezente in aceste retele, multiple lucrari au incercat sa abordeze aceasta problema,
venind cu solutii partiale, fie prin explicatii vizuale [126], [91], fie prin perspective
teoretice [111], [93], [73]. Prin urmare, putem spune ca interpretarea de tip ”cutie
neagra” a invatarii profunde nu mai este adevarata si ca avem nevoie de tehnici mai
bune pentru a interpreta aceste modele. In cele ce urmeaza, ne vom referi la trei metode
utilizate pentru interpretarea invatarii profunde.

Motivatia principala a lucrarii noastre este de a testa ipoteza IB pe o varietate de situatii
noi, avand in vedere ca exista opinii si rezultate contradictorii cu privire la teoria 1B
(a se vedea, de exemplu, [89]). Teza noastra este ca exista o asemanare semnificativa
intre principiul IB si superizarea semiotica. Dupa cunostintele noastre, acest aspect
sinergetic nu a mai fost discutat pana acum.

Investigam teoria IB in contextul proceselor de superizare semiotica in invatarea CNN.
In termeni practici, studiem evolutia entropiei spatiale a hartilor de salienta CNN pen-
tru a valida/invalida principiul IB. In experimentele noastre, am observat un model sim-
ilar cu fazele de ajustare si compresie care apar in evolutia entropiei spatiale. Folosim
aceste rezultate experimentale pentru a antrena o retea prin inghetarea straturilor re-
dundante cu o variabilitate scazuta a entropiei spatiale. Acest lucru ne permite sa
descoperim analogii interesante intre teoria IB si superizarea semiotica.

Contributiile noastre sunt duble: stabilim o legatura intre ipoteza IB de ajustare si
compresie si superizarea semiotica prin intermediul evolutiei entropiei spatiale aplicate
hartilor de salienta. Ca aplicatie practica, proiectam o strategie euristica de instruire
pentru oprirea timpurie a straturilor pe baza variabilitatii entropiei spatiale in timp,
care poate fi utilizata pentru a preveni supraadaptarea in timpul invatarii.
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2.2.2 Superizarea si Principiul Blocajului Informational

Aceasta sectiune prezinta teza noastra cu privire la analogia dintre adaptarea
informatiei prin superizare si principiul 1B.

Pe langa superizare, este interesant de studiat si un alt aspect semiotic Intr-un model
CNN - adaptarea informationala. Acest aspect nu a fost discutat niciodata pana acum.
In experimentele noastre preliminare, am observat ca, in timpul antrenamentului, en-
tropia fiecarui strat neuronal creste pana cand atinge valoarea maxima. Aceasta faza
poate fi asociata cu adaptarea informationala a modelului. Scaderea ulterioara a en-
tropiei este legata de procesarea informatiilor structurale. Rata de scadere este in mare
masura dependenta de cantitatea de informatii structurale din stratul de intrare. Atunci
cand exista putine informatii structurale, entropia scade rapid, in timp ce atunci cand
exista elemente structurale majore, entropia straturilor neuronale ramane ridicata pe
cea mai mare parte a intervalului sau. Modul in care se schimba entropia indica tipul de
informatii din stratul de intrare [4]. In opinia noastra, aceasta adaptare a informatiei
poate fi legata de cele doua faze distincte ale principiului IB - potrivire si compresie.

Pentru a explora prezenta ipotezei IB in hartile de salienta, investigam:

e evolutia informatiei reciproce in timpul antrenamentului, intre hartile de salienta
de intrare si cele intermediare si intre hartile de salienta intermediare si cele de
iesire.

e Evolutia entropiei spatiale pentru hartile de salienta in timpul antrenamentului.

Analiza planului IB, asa cum este descrisa in [93], a urmarit cele doua cantitati de
informatie reciproca I(X;T) si I(Y;T) si a observat aparitia modelelor de ajustare si
compresie. Ca atare, analizam planurile de informatii dintre I(X;T) si I(Y;T) prin
calcularea informatiei reciproce din ecuatia 3.1 intre prima si o harta de salienta inter-
mediara, precum si intre ultima si aceeasi harta de salienta intermediara. Experimentul
propus este menit sa descopere orice asemanare cu rezultatele originale din [93], dar
aplicate la un concept diferit, cum ar fi hartile de salienta.

Mergand putin mai departe, testam o posibila legatura intre modelele de ajustare si
compresie prezente in teoria IB cu entropia spatiald a hartilor de salientd. In (73],
entropia spatiala a fost studiata intr-un singur punct in timp (dupa antrenament),
mergand de-a lungul adancimii retelei. Acum intentionam sa surprindem dinamica
entropiei pe parcursul intregii instruiri pentru a vedea daca este guvernata de aceleasi
modele. Dupa cum vom vedea, in timp ce nu putem trage nicio concluzie din primul
scenariu, in cel de-al doilea caz exista o tendinta vizibila, similara cu fazele de ajustare-
comprimare studiate in IP-uri.

In ceea ce priveste hartile de salienta, in timp ce procesul de superizare actioneaza in
profunzimea retelei, principiul IB actioneaza asupra unui singur strat. Pentru a conecta
aceste doua concepte, verificam dinamica entropiei spatiale a hartilor de salienta pe
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parcursul intregului proces de formare, in conjunctie cu comportamentul sau pe straturi.
Descoperim o anumita forma de continuitate, prezentata in sectiunea urmatoare.

2.2.3 Experimente si Discutii

In aceasti sectiune, descoperim experimental o legatura intre teoria IB de potrivire-
compresie si evolutia entropiei spatiale aplicata hartilor de salienta bazate pe modele
de formare similare. Verificam, de asemenea, aplicabilitatea practica a modelelor de
entropie spatiala si o posibila legatura cu procesul de superizare. Pentru instruire,
folosim cadrul de programare a invatarii profunde PyTorch [78] (versiunea 1.6.0) si
implementarea publica a Grad-CAM, modificata in functie de nevoile noastre.

Evolutia Entropiei

Derivam un pic din studiul informatiei reciproce si analizam evolutia entropiei spatiale
pentru hartile de salientd in timp pentru aceeasi arhitecturd VGG16. In timp ce in [73]
entropia spatiala a fost studiata la un singur moment in timp (dupa antrenament),
mergand de-a lungul adancimii retelei, noi ne propunem sa surprindem acum dinamica
entropiei pe parcursul intregului antrenament, cautand orice tipare.

Entropia spatiala a fost calculata folosind formulele din sectiunea 1.7 si a fost calculata
media pe 50 de esantioane aleatorii din setul de date de instruire. In tabelul 2.5,
exista diagrame pentru entropia spatiala calculata in timp pentru straturile selectate.
Vizualizam din nou, doar patru straturi.

Acum este vizibil un model, in care entropia spatiala creste in timpul fazei initiale
a antrenamentului si la un moment dat se stabilizeaza. Foarte interesant, am obser-
vat aceleasi tipare si in cazul altor arhitecturi de retea bine cunoscute: ResNet [42],
DenseNet [48] si GoogleNet [104].

Observam ca straturile timpurii prezinta o crestere mai abrupta a valorilor entropiei in
timpul primelor cateva epoci. Acest fenomen ar putea fi atribuit faptului ca primele
straturi ale unui CNN invata sa detecteze concepte usoare, cum ar fi marginile, iar
reteaua invata sa indeplineasca aceasta sarcina mai repede decat ultimele straturi, care
sunt responsabile de detectarea unor concepte mai complexe, cum ar fi parti intregi de
obiecte [126].

In [5] se afirmi ci primele straturi sunt mai rapid de invitat prin utilizarea unei scheme
de preinvatare autosupravegheata pe o singura imagine puternic augmentata. Autorii
demonstreaza ca o singura imagine este suficienta pentru a invata reprezentari bune
pentru primele cateva straturi. impreuné cu [5], avem, de asemenea, ipoteza ca cresterea
brusca a entropiei, observata pentru primele straturi, se datoreaza faptului ca conceptele
mai usoare sunt invatate mai repede.

Exista totusi cateva exceptii de la modelele din tabelul 2.5, prezente doar pentru cateva
straturi. Desi nu am reusit inca sa gasim o explicatie buna pentru aceste modele diferite,
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Table 2.5: Entropia spatiala in timp pentru hartile de salienta. Tabel reprodus
din [87].

facem urmatoarea presupunere. La fel ca in cazul [73], in care un intreg strat a fost
eliminat daca nu se producea o scadere a entropiei spatiale, presupunem ca am putea
elimina un strat daca entropia spatiala nu urmeaza tiparele prezentate in tabelul 2.5,
deoarece acel strat contine informatii redundante.

inghetarea Straturilor in Timpul Antrenamentului

Pe baza modelelor observate in tabelul 2.5, testam ipoteza ca exista legaturi intre di-
namica entropiei spatiale si evolutia procesului de formare. Ca atare, antrenam aceeasi
VGG16 pe setul de date CIFAR-10 si inghetam straturile in care entropia spatiala
a hartii de salienta mediata pe ultimele cinci epoci intra intr-o faza de compresie cu
variatii mici si se situeaza sub un anumit prag e, si observam daca aceasta atinge aceeasi
acuratete ca o retea complet antrenata in acelasi numar de epoci sau intr-un numar
mai mic de epoci.

Pentru un e mare, straturile sunt inghetate la inceputul procesului de instruire, iar
invatarea devine prohibitiva. Pentru un € mic, straturile nu sunt, in general, inghetate,
iar reteaua este antrenata ca de obicei. In practicd, am constatat c& o valoare de € de
5e — 05 functioneaza cel mai bine. In tabelul 2.6, sunt prezentate rezultatele empirice
pentru o VGG16 complet instruita fata de o VGG16 cu unele straturi inghetate in
timpul instruirii. Coloana "max accuracy” indica precizia maxima obtinuta pe setul
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de testare CIFAR-10 de catre cele doua versiuni pana la epoca specificata in prima
coloana.

Epoca | Acuratetea maxima | Straturi inghetate | Timp de rulare (minute)
Inghetat Normal Inghetat Normal
30 85.67% 85.42% 0,17, 28 66 36
40 86.59% 86.13% 0,7, 17, 26, 28 88 48
50 86.89% 86.81% 0, 7,14, 17, 26, 28 110 60
60 87.45% 87.45% 0, 7,14, 17, 26, 28 133 72

Table 2.6: Performanta VGG16 - straturi normale vs straturi inghetate.
Experimentele au fost efectuate pe un GPU Tesla K80 pe Google Colaboratory [9].
Tabel reprodus din [87].

Dupa cum se poate observa, reteaua este antrenata cu unele straturi inghetate, dar
are totusi performante la fel de bune sau mai bune decat versiunea cu toate straturile
antrenate continuu. Aceastda schema de instruire poate fi considerata ca o forma de
oprire timpurie aplicata la nivel de strat, utilizata de obicei pentru a impiedica o retea
sa se adapteze excesiv. Prin urmare, facem o legatura intre modelele observate in
entropia spatiala a hartilor de salienta si dinamica de instruire a unei DNN. Observam
ca stratul 0, care este primul strat convolutional, este printre primele care se blocheaza,
ceea ce dovedeste empiric ipoteza noastra din subsectiunea 2.2.3 ca primele straturi
sunt cele care se invata cel mai repede. Dezavantajul acestei metode este o suprataxare
a timpului de executie a calculului, dar aceasta nu a fost tinta experimentului nostru.

Cel mai asemanator experiment cu al nostru este cel din [119], in care autorii au folosit
precizia validarii ca indicator pentru a aplica procedura de oprire timpurie si au observat
ca instruirea poate fi oprita inainte de inceperea fazei de compresie. Spre deosebire de
lucrarea lor, noi folosim cantitati observate direct in dinamica de instruire a retelei si
aplicam oprirea timpurie pentru a dovedi ca aceasta are efect si asupra preciziei de
validare.

Crearea unei Legaturi Intre IB si Semiotica

In tabelul 2.7, am observat o proprietate interesanta a entropiei spatiale pentru hartile
de salienta. Dupa ce are loc procesul de superizare (adica dupa o scadere a valorii
entropiei), magnitudinea rezultata dupa faza de compresie este aproximativ aceeasi cu
magnitudinea de unde incepe entropia inainte de superizare. Am observat o tendinta
de continuare intre straturi, dirijata de evolutia entropiei si de procesul de superizare.
Acest lucru ar putea reprezenta o alta proprietate inerenta a dinamicii de instruire a unui
DNN: necesitatea de a creste entropia spatiala pana la o limita superioara determinata
de straturile anterioare prin superizare.

Condusi de aceste observatii empirice, am observat o legatura interesanta intre IB si
superizare. Din [73] stim ca in interiorul unui DNN are loc un proces de superizare, care
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concentreaza informatia, ceea ce duce la o scadere a entropiei spatiale. Pentru a ajunge
la entropia initiala din straturile anterioare, este necesara o crestere a valorii entropiei
pentru ultimele straturi. Aceasta crestere poate fi de orice forma: liniara, polinomiala,
exponentiala, dar, dupa cum se dovedeste, urmeaza foarte indeaproape aceeasi tendinta
de ajustare si comprimare observata in teoria gatului de gatul informatiei, descrisa in
subsectiunea 2.2.3. Fenomenul vizibil in aceste diagrame este posibil doar daca exista
o dependenta reciproca intre teoria IB (potrivire-compresie) si superizare. Aceasta
observatie empirica ar putea explica unele dintre dinamicile de instruire care guverneaza
DNN-urile moderne, dintr-o perspectiva teoretica a informatiei.

2.2.4 Concluzii

Conform experimentelor noastre, exista o legatura intre evolutia in timp a entropiei
spatiale a hartilor de salienta si teoria IB de potrivire-compresie. Am observat o relatie
de dependenta reciproca intre teoria IB si suprapunerea, prezenta in DNN-uri, unde
exista o scadere a magnitudinii entropiei spatiale si ultimele straturi ajung la aceeasi
entropie spatiala de la care au pornit primele straturi.

Am analizat daca modelele prezente in entropia spatiala afecteaza dinamica de formare
a DNN-urilor. Am observat ca unele straturi pot fi oprite mai devreme de la formare, pe
baza variabilitatii entropiei spatiale in timpul fazei de compresie, si inca mai pot obtine
precizii egale cu cele ale omologilor complet formati. Acest lucru poate fi considerat ca
o forma de oprire timpurie, aplicata pe straturi.

Din cate cunoastem, aceasta este prima aplicare a conceptului IB la hartile de salienta
si la superizarea semiotica. Experimente suplimentare sunt necesare pentru a trage
concluzii mai puternice din observatiile descrise in aceasta lucrare: diferite arhitecturi
DNN, aplicatii mai practice ale variabilitatii entropiei spatiale in timp, o intelegere
teoretica mai solida a fenomenelor descrise in aceasta lucrare.
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Capitolul 3

Taierea Retelelor Neuronale prin
Teoretia Informatiei

3.1 Taierea Filtrelor Convolutionale prin Invatare
prin Intarire cu Minimizarea Entropiei

Urmatoarea sectiune face parte din lucrarea noastra care va fi publicata anul acesta [72].
Textul original reprodus aici face parte din lucrarea noastra si nu este in niciun caz
destinat plagiatului sau utilizarii fara o atribuire corespunzatoare.

3.1.1 Motivatia cercetarii

Retelele neuronale convolutionale moderne (CNN) au aparut odata cu publicarea
AlexNet [53] in 2012, care a deschis calea pentru alte arhitecturi precum VGG [97],
ResNet [42] si EfficientNet [107]. Desi aceste retele poseda o capacitate foarte mare si
au performante la un nivel suprauman, ele sunt adesea supraparametrizate [77], ceea
ce induce o latenta si un consum de energie ridicat pe dispozitivele alimentate cu ba-
terii. Tehnici precum pruning si cuantificarea [10,20,26,30,117] au devenit recent foarte
populare, deoarece pot genera subversiuni eficiente din punct de vedere energetic ale
acestor retele supraparametrizate.

In timp ce pruning-ul se ocupa cu eliminarea greutatilor neimportante dintr-o retea prin
aplicarea unei anumite euristici, cuantificarea opereaza prin utilizarea unui numar mai
mic de biti pentru greutati si activari, accelerand astfel calculele generale. In lucrarea
noastra, ne concentram doar pe pruningul structurat, care se traduce prin eliminarea
unor filtre intregi dintr-un nucleu convolutional. Pentru aceasta, folosim un cadru de
invatare automata a masinilor (AutoML) pentru a selecta cel mai potrivit procent de
sparsity structurat pentru fiecare strat neuronal [45].

34
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AutoML este o strategie puternica utilizata pentru multe sarcini, cum ar fi cautarea
arhitecturii neuronale (NAS), cautarea hiperparametrilor, pregatirea datelor, ingineria
caracteristicilor [44,124]. Principiul care sta la baza acesteia este de a automatiza
sarcinile de cautare manuala si de a gasi solutii optime mai repede decat putem face
manual. Recent, AutoML a fost aplicat pentru comprimarea retelelor prin pruning
[45]. Prin utilizarea unui agent de invatare prin intarire [58], sistemul poate alege
automat procentul de raritate pe strat, iar apoi se aplica o euristica de pruning bazata
pe magnitudine, care elimina filtrele cu procentajul cel mai ridicat si cu cea mai mica
magnitudine. Criteriul de recompensa pe care il utilizeaza agentul este acuratetea retelei
obtinuta pe un subset ales aleatoriu din setul de instruire sau din setul de validare la
sfarsitul fazei de taiere.

Am descoperit ca acuratetea retelei nu este singurul criteriu de recompensa care poate fi
utilizat pentru comprimarea retelei AutoML. Contributia noastra centrala este o functie
de recompensa teoretica a informatiei (minimizarea entropiei) pentru agent, care este
complet diferita de acuratetea utilizata in [58]. Utilizam acest criteriu informational-
teoretic pentru curatarea retelei.

Rezultatul intrigant al activitatii noastre este descoperirea unei legaturi interesante intre
minimizarea entropiei si curatarea structurala. Aceasta ar putea fi legata de masura
entropiei structurale recent introdusa in (2], unde ”entropia structurala se refera la
nivelul de eterogenitate a nodurilor din retea, cu premisa ca nodurile care impartasesc
functionalitati sau atribute sunt mai conectate decat altele”.

In practica, utilizam cadrul AutoML din [45] pentru a sparsifica o retea neuronala si
propunem ca si criteriu de recompensare a optimizarii minimizarea entropiei spatiale
(asa cum este definita in [73]) la fiecare strat convolutional. Prin experimentele noastre,
aratam empiric ca aceasta minimizare actioneaza ca un indicator pentru mentinerea
acuratetei. Noutatea lucrarii noastre consta in descoperirea faptului ca exista si alte
abordari, mai principiale, pentru curatarea retelelor neuronale decat optimizarea directa
a acuratetei functiei de recompensa a agentului.

3.1.2 O Metoda de Simplificare a Retelelor Neuronale prin
Minimizarea Entropiei Spatiale

Aceasta sectiune descrie metoda noastra, care este o modificare a cadrului AMC [45]
pentru curatarea structurala. Principala diferenta dintre abordarea noastra si [45] este
ca functia de recompensa a agentului nostru minimizeaza entropia spatiala a activarilor
convolutionale, in loc sa maximizeze acuratetea modelului.

Cadrul AMC este un instrument AutoML pentru pruning care selecteaza procentul de
sparsity pentru fiecare strat al unei retele neuronale (strat cu strat), apoi un algoritm
bazat pe magnitudinea Ly marcheaza filtrele cu procentul cel mai mic de magnitudine
pentru eliminare. Deoarece acuratetea unui model este o functie nediferentiabila pentru
care nu se pot calcula si utiliza gradienti in timpul backpropagation, trebuie utilizata o



Taierea Retelelor Neuronale prin Teoretia Informatiei 36

tehnica RL pentru a optimiza acest criteriu, care va fi tratat ca o functie de recompensa.
Prin urmare, motorul care conduce selectia procentuala pentru taiere este un agent
DDPG [58], antrenat prin intermediul unei tehnici de critica a actorilor [51], folosind
precizia calculata pe un set de date separat ca si criteriu de recompensa. Functia de
recompensa poate fi calculata fie pe o parte din setul de date de instruire, fie pe setul
de date de validare. Urmarind actiuni optime (cu recompensa mare), agentul va fi
recompensat in mod corespunzator si incurajat sa efectueze actiuni similare in viitor,
in timp ce, in general, va descuraja actiunile cu recompensa slaba.

AMC stocheaza intrarile si iesirile pentru fiecare strat chiar la inceputul optimizarii,
prin transmiterea unui lot de esantioane de intrare (numite esantioane de calibrare).
Dupa curatarea cu ajutorul euristicii bazate pe magnitudine, canalele de la intrarile
esantioanelor de calibrare care au aceiasi indici ca si filtrele eliminate vor fi, de asemenea,
eliminate. Se aplica o regresie prin metoda celor mai mici patrate pentru a ajusta
ponderile ramase la noile intrari si la iesirile deja stocate. Dupa ce cadrul AMC gaseste
cea mai buna configuratie de subretea care maximizeaza functia de recompensa data
si dupa ce ponderile au fost, de asemenea, ajustate prin intermediul regresiei celor mai
mici patrate, noua configuratie a retelei este ajustata cu precizie, asa cum este standard
in literatura de specialitate.

Spre deosebire de formularea AMC originald, noi modificam recompensa bazata pe
precizie prin introducerea unei functii care minimizeaza media entropiilor spatiale ale
activarilor convolutionale. Scopul nostru este de a observa daca minimizarea entropiei
poate fi utilizata ca un criteriu in locul calcularii directe a acuratetei, stabilind astfel o
legatura potential interesanta intre domeniile pruningului neuronal si teoria informatiei.
Deoarece cadrul AMC incearca sa creasca in mod constant cantitatea de recompensa
pe care o primeste si deoarece formularea entropiei spatiale medii pe care o folosim
este delimitata intre 0 si 1 [49], o scadem din 1 pentru a minimiza termenul. Astfel,
problema de optimizare a agentului devine gasirea gradului de dispersie pentru fiecare
strat, ceea ce ar duce in cele din urma la minimizarea entropiei spatiale. Pentru a
calcula valoarea medie (per strat) a entropiei spatiale, utilizam iesirile convolutionale
din 100 de esantioane, ceea ce reprezinta, desigur, doar o estimare a intregului set
de date. Calcularea entropiei spatiale medii utilizand intregul set de date ar fi prea
costisitoare din punct de vedere computational si, ca atare, este suficient sa se recurga
la o dimensiune mai mica a esantionului.

Ipoteza noastra este ca, prin minimizarea entropiei spatiale, putem obtine rezultate
egale sau mai bune decat atunci cand obiectivul este de a maximiza precizia. Daca
acesta este cazul, atunci putem stabili o legatura empirica intre pruning si teoria
informatiei, aratand ca, prin eliminarea informatiilor redundante dintr-un model, putem
obtine aceeasi precizie ca atunci cand incercam direct sa o maximizam.
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3.1.3 Experimente si Discutii

In aceastd sectiune evaluam experimental conexiunea noastra ipotetica intre teoria
informatiei si pruning, verificand daca pruningul realizat prin AutoML, folosind mini-
mizarea entropiei spatiale pentru activarile convolutionale, poate duce la un model mai
compact cu o precizie similara.

Pentru instruire, am utilizat cadrul de programare a invatarii profunde PyTorch [78]
(versiunea 1.10.0) si implementarea publica a AMC, modificata in functie de nevoile
noastre.

Am inceput prin a antrena un VGG16 standard [97] pe setul de date CIFAR-10 [52].
Pentru aceasta, ne-am antrenat timp de 200 de epoci utilizand optimizatorul SGD cu
o rata de invatare de 0.01 si cosine annealing scheduler [64].

Pentru a stabili un punct de referinta cu care sa comparam metoda noastra, am uti-
lizat formularea originala a cadrului AMC si am optimizat mai intai reteaua utilizand
criteriul de precizie. Pentru a atinge un anumit nivel de curatare, AMC impinge in sus
nivelul de raritate pana cand se mentine doar un procent predefinit din totalul FLOPS.
Raportul dintre numarul de FLOPS dupa comprimare si numarul de FLOPS inainte
de comprimare poate masura indirect gradul de dispersie dintr-o retea. Tabelul 3.1
prezinta rezultatele pentru diferite procente de pastrare a FLOPS dupa reglarea fina
pe setul de date CIFAR-10. Pentru ajustarea fina am utilizat acelasi optimizator de
formare si aceiasi hiperparametri ca si in cazul descris anterior.

Standard ~ VGG16 cu  VGG16 cu  VGGI16 cu

VGG16  50% FLOPS 20% FLOPS 10% FLOPS
Acuratete 93.58% 93.85% 93.26% 92.18%
No. parametrii 14728266 4768242 912186 483402

Table 3.1: Precizia pentru o retea VGG16 care utilizeaza cadrul AMC original pentru
diferite procente de conservare FLOPS. Tabelul original va fi publicat la ICAISC 2023
in una dintre lucrarile noastre acceptate.

Observam ca, cu minimizarea entropiei, am obtinut aceeasi performanta ca atunci
cand precizia este utilizata ca recompensa. Solutia gasita prin aceasta metoda are
cu 10 x mai putini FLOPS si cu aproximativ 38 x mai putini parametri decat reteaua
VGG16 originala. Pentru maximizarea entropiei, cadrul produce o solutie care are
intr-adevar mai putini parametri, dar utilizeaza acelasi numar de FLOPS ca si metoda
cu minimizarea entropiei. Putem observa insa ca arhitectura de retea rezultata are o
performanta de precizie mult mai slaba.

In experimentele de mai sus, am utilizat o dimensiune de 256 pentru cuantificarea
activarilor convolutionale inainte de a calcula entropia spatiala.

Pentru a testa generalitatea metodei noastre pentru diverse alte arhitecturi, am repetat
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Minimizare Maximizare
Acuratete 92.36% 83.23%
No. parametrii 386442 91290

Table 3.2: Experimente cu minimizarea si maximizarea entropiei si conservarea
FLOPS a 10%. Preciziile sunt calculate pe setul de testare CIFAR-10 dupa reglarea
fina. Figura originala va fi publicata la ICAISC 2023 intr-una dintre lucrarile noastre

acceptate.

aceleasi experimente pentru alte retele populare: MobileNetV2 [85] si ResNet50 [42].
Rezultatele sunt prezentate in tabelul 3.3. Metoda noastra este la egalitate cu cadrul
AMC original pentru diferite arhitecturi si procente de conservare a FLOPS. Singura
scadere notabila a performantelor este pentru ResNet50, despre care s-a observat ante-
rior ca contine mai putina redundanta [117] si a fost cel mai dificil de comprimat, chiar
si atunci cand se utilizeaza precizia ca si criteriu.

Arhitectura Original Acuratete Acuratete Entropie Entropie
performance 50% FLOPS 20% FLOPS 50% FLOPS 20% FLOPS

MobileNetV2 94.58% 94.62% 93.59% 94.31% 93.75%

ResNet50 95.21% 95.34% 95.09% 95.27% 94.27%

Table 3.3: Precizia pe setul de teste CIFAR-10 cu alte arhitecturi si diferite procente
de conservare a FLOPS. Figura originala va fi publicata la ICAISC 2023 intr-una
dintre lucrarile noastre acceptate.

Utilizand un criteriu de optimizare teoretica a informatiei, care urmareste minimizarea
entropiei, am obtinut aceeasi performanta ca atunci cand optimizam direct precizia
modelului. Am reusit sa reducem numarul total de FLOPS al unei arhitecturi VGG16
cu 10 x si numarul de parametri cu aproximativ 38 X, inregistrand in acelasi timp o
scadere minima a preciziei, cu rezultate similare pentru alte arhitecturi populare.

3.1.4 Concluzii

In mod ideal, rezultatul unei retele neuronale standard ar trebui sa aiba o valoare
entropica aproape de zero pentru a prezice cu incredere o clasa - nu neaparat cea corecta.
De obicei, acest comportament se obtine prin minimizarea entropiei incrucisate dintre
iesirea retelei si codificarea fierbinte a clasei adevarate. Aceasta sarcina poate fi uneori
impovaratoare, deoarece straturile interne ale retelei nu sunt fortate in niciun fel sa
minimizeze entropia finala a stratului de iesire.

In experimentele noastre, am fortat in mod explicit entropia spatiala a activarilor
convolutionale interne sa scada, cu scopul de a realiza o curatare neuronala. Con-
form rezultatelor noastre, utilizand entropia spatiala ca un criteriu de optimizare intr-
un cadru de pruning AutoML, putem obtine performante bune pentru o sarcina de
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recunoastere a obiectelor, fara a optimiza in mod direct metrica de evaluare finala
(acuratetea in acest caz). Din cauza supraparametrizarii unei retele neuronale, elim-
inarea informatiilor neesentiale prin minimizarea entropiei ajuta la reducerea modelului
la componentele sale relevante (esentiale).

Am stabilit o legatura interesanta intre teoria informatiei si pruningul neuronal. Rezul-
tatul nostru creeaza premisele pentru viitoarele aplicatii in pruningul retelelor neu-
ronale.

3.2 Accelerarea  Taierii Retelelor Neuronale
Convolutionale prin Intermediul Entropiei
Spatiale

Urmatoarea sectiune se bazeaza pe lucrarea noastra care va fi publicata in acest an [71].
Textul original reprodus aici face parte din lucrarea noastra si nu este in niciun caz
destinat plagiatului sau utilizarii fara o atribuire corespunzatoare.

3.2.1 DMotivatia cercetarii

Retelele neuronale convolutionale profunde au atins performante de varf intr-o gama
larga de sarcini de viziune pe calculator, cum ar fi clasificarea imaginilor, detectarea
obiectelor si segmentarea semantica [42,53,63]. Aceste modele constau, de obicei, dintr-
un numar mare de parametri, ceea ce le face sa fie costisitoare din punct de vedere
computational si sa necesite multa memorie pentru a fi implementate pe dispozitive cu
resurse limitate, cum ar fi telefoanele mobile si sistemele incorporate. Formarea acestor
modele necesita resurse si timp de calcul semnificative, ceea ce limiteaza capacitatea de
a explora arhitecturi si hiperparametri la scara larga [101].

O abordare promitatoare pentru a atenua aceste provocari este pruning-ul, care se
refera la procesul de reducere a dimensiunii unei retele neuronale prin eliminarea
ponderilor, neuronilor sau filtrelor neimportante, fara pierderi semnificative de pre-
cizie [55]. Pruning-ul poate avea ca rezultat modele mai eficiente care necesita mai
putini parametri, consuma mai putina memorie si au un timp de inferenta mai rapid.
Acest lucru poate fi deosebit de important pentru aplicatiile in timp real, unde latenta
si consumul de energie sunt factori critici [122].

In ciuda beneficiilor potentiale ale pruning-ului, exista, de asemenea, unele provocari
care trebuie abordate. De exemplu, taierea poate duce la o crestere semnificativa
a numarului de iteratii de instruire necesare pentru a recupera acuratetea modelului
original, ceea ce poate anula beneficiile aduse de dimensiunea redusa a modelului [62].
In plus, alegerea metodei de taiere, a ratei de taiere si a strategiei de ajustare fina poate
afecta precizia finala si eficienta modelului taiat [25]. Prin urmare, este esential sa se
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proiecteze si sa se evalueze cu atentie metodele de pruning pentru diferite aplicatii si
arhitecturi de retea.

Sarvani et al. a introdus o metoda de curatare a filtrelor bazata pe teoria Information
Bottleneck [110] care utilizeaza Informatia reciproca pentru a determina semnificatia
filtrelor. Filtrele cu relevanta ridicata (HRel), cele care au un MI mai mare cu etichetele
de clasa, sunt considerate mai importante si sunt pastrate. Metoda propusa are
performante mai bune decat cele mai recente metode de eliminare a filtrelor si a fost
demonstrata pe arhitecturile LeNet5, VGG16, ResNetb6, ResNet110 si ResNet50, uti-
lizand seturile de date MNIST, CIFAR-10 si ImageNet.

Metoda HRel de estimare a MI se bazeaza pe estimatorul de entropie alfa al lui
Rényi [119]. Cu toate acestea, estimarea MI bazata pe kernel prezinta mai multe prob-
leme, inclusiv selectarea latimii kernelului, blestemul dimensionalitatii si complexitatea
computationala. Aceste probleme pot duce la o estimare inexacta a MI si limiteaza
aplicarea practica a metodelor bazate pe kernel.

In aceastd lucrare, ne bazdm pe munca lor si propunem o metoda mai eficienta de calcul
al MI necesara pentru selectia importantei filtrelor, care reduce timpul de optimizare
necesar de la aproape o saptamana de calcul la o singura zi. Metoda se bazeaza pe
formularea MI, asa cum a fost definita in lucrarea noastra anterioara [87], bazata pe
entropia aurei spatiale. Metoda de entropie a aurei spatiale este mai eficienta si mai
simpla decat estimatorii pe baza de kernel si nu necesita selectarea latimii kernelului.
Metoda noastra reuseste sa pastreze sau sa Imbunatateasca rezultatele obtinute de
lucrarea originala, dar la un cost de calcul mult mai mic.

3.2.2 O Metoda de Accelerare a Estimarii Informatiei Re-

ciproce Folosind Entropia Spatiala

In aceast sectiune prezentam metoda noastra de taiere a filtrelor CNN. In primul rand,
aceasta urmeaza fluxul de lucru HRel [86].

Entropia lui Y este garantata a fi 0 deoarece Y este codificat utilizand codificarea cu
un singur foc, care plaseaza toata magnitudinea pe o singura pozitie. Ca atare, in cazul
nostru, formula MI devine:

La fel ca in [86], calculam MI intre fiecare harta de activare si adevarurile de baza
codificate printr-un singur foc. MI intre doua variabile aleatoare X si Y se calculeaza
astfel:

I(X,Y) = H(X)+ H(Y) - HX,Y) (3.1)

I(X,Y) = H(X) — HX,Y) (3.2)
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Pentru a calcula valoarea ecuatiei (3.2), utilizam rezultatul ecuatiei (1.6) pentru en-
tropia lui X, precum si ecuatia (1.5) pentru entropia comuna a lui X si Y.

In primul rand, antrenam un CNN pana la convergenta. Apoi, calculam MI intre hartile
de activare si etichetele de baza reale pentru fiecare strat al retelei. Hartile de activare
reprezinta iesirea fiecarui filtru din strat atunci cand intrarea este trecuta prin acest
strat.

In continuare, clasificim filtrele in ordinea descrescitoare a MI si eliminam un anumit
procent de filtre cu cel mai mic MI. Numarul de filtre care urmeaza sa fie eliminate este
determinat pentru fiecare strat pe baza obiectivului total maxim de filtre eliminate si
a contributiei stratului la performanta generala a retelei.

Dupa eliminarea filtrelor, efectuam o etapa de reglare fina pentru a recupera
performanta initiala a retelei. Reglarea fina presupune antrenarea retelei curatate pen-
tru cateva epoci folosind o rata de invatare mai mica decat rata de invatare initiala.

Dupa finalizarea etapei de reglare fina, repetam procesul de calculare a MI, a filtrelor
de clasificare si a MI. Acest proces continua pana cand se atinge numarul maxim de
filtre eliminate pentru fiecare strat.

Avantajul utilizarii MI ca si criteriu de taiere este acela ca ia in considerare continutul
informational al fiecarui filtru din retea, mai degraba decat doar marimea ponderii sau
gradientul acestuia. In plus, MI poate surprinde interactiunile dintre filtre si contributia
acestora la performanta globala a retelei.

In metoda HRel, MI este estimati folosind estimatorul alfa entropiei lui Rényi [119],
care se bazeaza pe functii de kernel si este foarte sensibila la latimea de banda optima
a kernelului din setul de date [109], dupa cum au observat chiar autorii. Aceasta
sensibilitate are ca rezultat o procedura costisitoare din punct de vedere computational,
deoarece latimea de banda a nucleului trebuie actualizata in mod continuu in timpul
instruirii si al reglajului fin, ceea ce face ca mecanismul de taiere sa fie impovarator.
Ca atare, taierea unei retele folosind codul public furnizat de autori dureaza aproape o
saptdmana pentru o retea VGG16 [97], ceea ce o face impracticabila pentru aplicatiile
din viata reala.

Spre deosebire de tehnica originala HRel, metoda noastra utilizeaza o abordare diferita
prin utilizarea unei estimari MI care nu se bazeaza pe functii kernel. In schimb, es-
timam MI folosind entropia spatiala a aurei (versiunea simplificata AME) descrisa
in sectiunea 1.7. Acest lucru permite calcularea eficienta a MI folosind doar 100 de
esantioane. Eliminam sarcina de calcul a actualizarii continue a latimii de banda a
nucleului in timpul antrenamentului si al reglajului fin, ceea ce il face semnificativ
mai rapid si mai practic pentru aplicatiile din viata reala. Metoda noastra pastreaza
sau chiar imbunatateste rezultatele obtinute in lucrarea originala a HRel, demonstrand
eficacitatea sa in selectarea eficienta a filtrelor.
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3.2.3 Experimente si Discutii

Aceasta sectiune prezinta dovada empirica a eficacitatii abordarii noastre. Evaluam
metoda noastra pe setul de date de referinta CIFAR-10, utilizat pe scara larga [52]. Am
modificat codul disponibil public furnizat de autorii HRel [86], modificand procedura de
estimare a IM. Desi am observat unele variatii in performanta de baza a arhitecturilor
ResNet fata de cea raportata in lucrarea originala, am comparat metoda noastra si
HRel folosind aceeasi performanta de baza initiala.

VGG16

Pentru a evalua eficacitatea metodei noastre propuse, o aplicam la arhitectura popu-
lara VGG16 [97], care consta din 13 straturi convolutionale si doua straturi complet
conectate. Eliminam filtrele din straturile convolutionale si antrenam reteaua timp de
300 de epoci cu o rata de invatare initiala de 0,1, pe care o reducem cu un factor de
10 la numerele de epoci 80, 140 si 230, pana cand se obtine precizia de baza. Ulterior,
curatam si antrenam din nou reteaua pentru 90 de epoci cu o rata de invatare de 0,01,
pe care o reducem cu un factor de 10 la epocile 40 si 70.

Tabelul 3.4 prezinta o comparatie intre precizia obtinuta de formularea HRel originala
si metoda noastra propusa pentru diferite configuratii ale numarului ramas de filtre pe
strat pe setul de testare CIFAR-10. Metoda noastra este mai performanta decat HRel
pentru ambele configuratii, demonstrand eficacitatea sa in procesul de taiere. Mai exact,
reteaua VGG16 originala atinge o precizie de testare de 93,95%, in timp ce metoda
noastra propusa obtine precizii de testare de 93,22% si 93,4% pentru configuratia 1 si,
respectiv, configuratia 2. Aceste rezultate evidentiaza potentialul metodei noastre de
imbunatatire a eficientei si acuratetei modelului.

HRel | Metoda noastra

Reteaua originala:
64-64-128-128-256-256-256 | 93.95% 93.95%
-512-512-512-512-512-512

Configuratia 1:
19-48-64-64-95-107-107 | 93.15% 93.22%
-175-71-71-44-44-56
Configuratia 2:
24-40-64-77-176-134-120 | 93.22% 93.4%
-141-56-56-56-56-56

Table 3.4: Compararea acuratetei obtinute de HRel si de metoda noastra pe setul de
testare CIFAR-10 in functie de diferite configuratii de taiere. Tabelul arata ca metoda
noastra este mai performanta decat HRel pentru ambele configuratii, demonstrand
eficacitatea sa in procesul de curatare. Figura originala va fi publicata la IV2023 in
una dintre lucrarile noastre acceptate.
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ResNet56

ResNet56 [42] este o arhitectura de retea neuronala mai complexa si mai profunda
in comparatie cu VGG16. Aceasta consta din 55 de straturi convolutionale si 1 strat
complet conectat, toate straturile convolutionale (cu exceptia primului) fiind grupate in
trei blocuri, fiecare continand 18 straturi convolutionale. Primul, al doilea si al treilea
bloc au 16, 32 si, respectiv, 64 de filtre. Pentru a obtine acuratetea de referinta, reteaua
este antrenata timp de 180 de epoci cu o rata de invatare initiala de 0,1, care este apoi
redusa cu un factor de 10 la numerele de epoci 91 si 136.

Dupa curatare, reteaua este antrenata din nou pentru 200 de epoci cu o rata de invatare
de 0,01, care este apoi redusa cu un factor de 10 la epocile 100 si 150. Observam ca
arhitectura ResNet56 necesita un numar dublu de epoci de reglaj fin folosind metoda
noastra, in comparatie cu cadrul HRel original. Cu toate acestea, timpul de calcul
suplimentar este neglijabil in comparatie cu timpul total de executie al procesului de
curatare din cadrul HRel original.

Dupa taiere, numarul final de filtre ramase in straturile convolutionale ale fiecarui bloc
este de 8, 15 si, respectiv, 30. Tabelul 3.5 arata ca metoda noastra este mai performanta
decat HRel in ceea ce priveste numarul de filtre ramase si a obtinut o precizie similara.
Mai exact, cadrul original HRel atinge o precizie de 92,74% cu o configuratie de filtre
de 8-16-32, in timp ce metoda noastra atinge o precizie de 92,76% cu o configuratie de
filtre de 8-15-30.

HRel | Metoda noastra
Reteaua originala: | 93.45% 93.45%
16-32-64
Configuratia: 92.74% 92.76%
8-15-30

Table 3.5: Comparatia preciziei obtinute de HRel si de metoda noastra pe setul de
testare CIFAR-10 utilizand arhitectura ResNet56 cu configuratia de filtrare 8-15-30
dupa taiere. Figura originala va fi publicata la IV2023 in una dintre lucrarile noastre
acceptate.

ResNet110

ResNet110 [42] este o arhitectura de retea neuronala profunda care este compusa din
109 straturi convolutionale si un singur strat complet conectat. Structura ResNet110
este similara cu cea a ResNeth6, in care straturile convolutionale sunt grupate in trei
blocuri, cu exceptia primului strat convolutional. Cu toate acestea, in ResNet110,
fiecare bloc contine 36 de straturi convolutionale cu 16, 32 si, respectiv, 64 de filtre.

Pentru a obtine acuratetea de referinta, reteaua este antrenata timp de 240 de epoci
cu o rata de invatare initiala de 0,1, care este redusa cu un factor de 10 la numerele de
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epoci 88, 160 si 190. Primul strat convolutional nu este curatat, similar cu alte metode
de curatare. Dupa taiere, reteaua este ajustata fin pentru 70 de epoci cu o rata de
invatare de 0,01, care este redusa cu un factor de 10 la epocile 30 si 50. Numarul de
filtre ramase in stratul convolutional al fiecarui bloc este de 8, 15 si, respectiv, 30, dupa
taiere.

Tabelul 3.6 prezinta o comparatie a preciziei obtinute de metoda noastra propusa si de
HRel pe setul de testare CIFAR-10 folosind arhitectura ResNet110 cu o configuratie
a filtrelor de 8-15-30 dupa taiere. Reteaua originala cu o configuratie de filtrare de
16-32-64 a obtinut o precizie de 93,27%. Metoda noastra a obtinut o precizie ridicata
de 92,42%, care este usor imbunatatita in comparatie cu precizia HRel de 92,36%, cu
o diferenta de 0,06%.

HRel | Metoda noastra
Reteaua originala: | 93.27% 93.27%
16-32-64
Configuratia: 92.36% 92.42%
8-15-30

Table 3.6: Comparatie intre acuratetea obtinuta de HRel si metoda propusa de noi pe
setul de testare CIFAR-10 utilizand arhitectura ResNet110 cu o configuratie de filtre
de 8-15-30 dupa taiere. Figura originala va fi publicata la IV2023 in una dintre
lucrarile noastre acceptate.

Experimentele demonstreaza eficacitatea metodei noastre in imbunatatirea acuratetei
si eficientei de taiere a CNN. Incorporarea entropiei aurei spatiale in calculul MI
ofera o metoda de taiere mai robusta si mai eficienta. Acest lucru este realizat prin
imbunatatirea acuratetei criteriilor de selectie a importantei filtrelor si prin reducerea
timpului de optimizare necesar pentru calculul MI. Metoda noastra nu numai ca este
mai performanta decat metoda HRel de baza in ceea ce priveste performanta de taiere,
dar reduce semnificativ si costul de calcul, ceea ce o face o solutie practica si scalabila
pentru comprimarea modelelor de invatare profunda.

3.2.4 Concluzii

Am introdus o solutie alternativa la estimatorul de entropie alfa al lui Rényi bazat
pe matrice, utilizat in metoda HRel propusa in [86]. Aceasta imbunatatire reduce
semnificativ timpul de optimizare de la aproape o saptamana la o singura zi, ceea
ce o face o metoda mai practica si mai eficienta pentru curatarea modelelor la scara
larga. Metoda noastra este o solutie eficienta si eficace pentru reducerea complexitatii
computationale si a amprentei de memorie a modelelor de invatare profunda, oferind
o alternativa viabila la metodele existente cu performante imbunatatite de pruning si
eficienta computationala.
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Concluzie

4.1 Concluzie

Lucrarile prezentate in aceasta teza au un fir comun care se invarte in jurul subiec-
tului teoriei informatiei, in special cu accent pe entropie. Primele doua articole din
aceasta colectie exploreaza intersectia dintre semiotica si invatarea profunda prin ex-
aminarea modelelor fluctuante ale entropiei spatiale in cadrul hartilor de salienta. Pe de
alta parte, ultimele doua articole propun abordari practice care incorporeaza entropia
spatiala in domeniul pruningului retelelor neuronale. In consecinta, pentru fiecare arti-
col in parte, prezentam o prezentare generala cuprinzatoare a principalelor contributii
si oferim concluzii relevante.

Rezultatele prezentate in sectiunea 2.1 sunt centrate in jurul unei aplicatii noi a semi-
oticii computationale in analiza si interpretarea retelelor neuronale profunde, care aduce
o perspectiva noua in domeniu. Prin integrarea conceptelor din semiotica, o disciplina
axata pe semne si utilizarea lor, oferim o intelegere unica a modului in care se desfasoara
procesele decizionale in modelele CNN. In plus, exploram potentialul de a valorifica in-
strumentele semiotice pentru a optimiza arhitectura retelelor neuronale de invatare
profunda, un domeniu care face in prezent obiectul unor investigatii active in domeniul
invatarii automate.

Sectiunea 2.2 prezinta investigatia noastra, in care am gasit o legatura convingatoare
intre evolutia entropiei spatiale in hartile de salienta si teoria IB de potrivire-
comprimare. Prin intermediul experimentelor noastre, am observat o relatie de
dependenta reciproca intre teoria IB si superizarea semiotica in retelele neuronale pro-
funde. Mai exact, pe masura ce am progresat prin straturile retelei, am observat o
scadere semnificativa a magnitudinii entropiei spatiale, straturile ulterioare ajungand
la acelasi nivel de entropie spatiala ca si straturile anterioare. Aceasta constatare sug-
ereaza ca principiul IB de comprimare a informatiilor relevante joaca un rol in procesul
de superizare a retelelor DNN.
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In sectiunea 3.1, contributia noastra centrala este introducerea unei functii de rec-
ompensa teoretica a informatiei bazata pe minimizarea entropiei pentru comprimarea
retelei AutoML. Acest criteriu nou difera de abordarea traditionala axata pe acuratete
si ofera o alternativa de principiu pentru taierea retelelor. Prin luarea in considerare
a entropiei activarilor neuronale din straturile ascunse, exploatam o sursa bogata de
informatii care este adesea neglijata in contextul taierii. In timp ce entropia incrucisata
este utilizata in mod obisnuit pentru a masura eroarea dintre rezultatul prezis al unei
retele si distributia reala a clasei, noi sustinem ca entropia activarilor neuronale ofera
informatii valoroase despre distributia informatiilor in cadrul retelei.

In cele din urma, in sectiunea 3.2, prezentam o metoda noua si eficienta de calculare a
informatiei reciproce pentru selectarea importantei filtrelor in contextul reducerii mod-
elelor. Pornind de la metoda de taiere a filtrelor bazata pe teoria Information Bottleneck
propusa de Sarvani si colab., abordarea noastra abordeaza limitarile estimatorilor de
entropie alfa Rényi’s alfa existenti pe baza de matrice. Prin valorificarea conceptului
de entropie de aura spatiala din lucrarile noastre anterioare, elaboram o solutie mai
practica si mai eficienta din punct de vedere computational pentru curatarea modelelor
la scara larga. In mod remarcabil, metoda noastra reduce in mod semnificativ timpul
de optimizare de la aproape o saptamana la o singura zi, mentinand sau depasind in
acelasi timp performantele de curatare obtinute de abordarile anterioare.

4.2 Lucrari Viitoare

Rezultatele prezentate in sectiunea 2.1 reprezinta o aplicatie originala a semioticii
computationale in analiza si interpretarea retelelor neuronale profunde, ceea ce, dupa
cunostintele noastre, nu a mai fost facut pana acum. In lucririle viitoare, ar fi benefica
extinderea analizei noastre dincolo de concentrarea exclusiva asupra retelelor neuronale
convolutionale (CNN), care sunt utilizate in principal pentru procesarea imaginilor.
Desi studiul nostru actual s-a concentrat pe CNN-uri datorita relevantei lor, este im-
portant sa exploram conexiunile cu alte domenii, cum ar fi audio si text, precum si
sa investigam diferite tipuri de arhitectura, cum ar fi retelele neuronale recurente. In
plus, abordarea semiotica pe care am utilizat-o poate fi extinsa la diferite modele de
invatare profunda, deoarece conceptul de suprapunere semiotica pare sa fie prezent in
multe arhitecturi. In general, cadrul semioticii computationale se arata promitator in
ceea ce priveste contributia la explicarea si optimizarea retelelor profunde, in special in
cazurile in care sunt implicate mai multe niveluri de superizare.

Contributiile prezentate in sectiunea 2.2 pot fi impartite in doua parti. In primul rand,
se stabileste o legatura intre ipoteza IB de potrivire si compresie si superizarea semi-
otica prin examinarea evolutiei entropiei spatiale in hartile de salienta. In al doilea
rand, se concepe o strategie euristica de formare pentru oprirea timpurie a straturilor
pe baza variabilitatii entropiei spatiale in timp. Aceasta strategie poate fi utilizata in
mod practic pentru a preveni supraajustarea in timpul procesului de invatare. Pentru a
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spori validitatea rezultatelor noastre, sunt necesare experimente suplimentare. Aceste
experimente viitoare ar trebui sa implice un spectru mai larg de arhitecturi DNN, sa ex-
ploreze mai in profunzime aplicatiile practice ale variabilitatii entropiei spatiale in timp
si sa contribuie la o intelegere teoretica mai cuprinzatoare a fenomenelor investigate in
acest studiu.

Contributia originala prezentata in sectiunea 3.1 presupune introducerea unei abordari
noi a pruningului retelelor neuronale intr-un cadru AutoML existent. In acest context,
este propus un criteriu de recompensa de optimizare, centrat pe minimizarea entropiei
spatiale la fiecare strat convolutional. Experimente empirice extinse stabilesc eficaci-
tatea acestei strategii de minimizare a entropiei in mentinerea nivelurilor de acuratete.
Semnificatia acestei lucrari consta in explorarea unor metode alternative si mai prin-
cipiale de curatare a retelelor neuronale, care se indeparteaza de abordarea traditionala
de optimizare directa a functiei de recompensa a agentului pe baza acuratetei. In
cercetarile viitoare, ne vom concentra pe explorarea unor abordari inovatoare pentru
utilizarea entropiei in optimizarea arhitecturilor neuronale. O cale potentiala este luarea
in considerare a masurii entropiei ca euristica pentru selectarea canalelor conservate, in
loc sa se bazeze exclusiv pe criteriul de magnitudine L2 utilizat in mod obisnuit. In plus,
ne propunem sa investigam daca exista o legatura intre tunderea bazata pe entropie si
agregarea semiotica. Aceste directii reprezinta domenii promitatoare de aprofundare si
pot oferi informatii suplimentare in ceea ce priveste optimizarea si intelegerea retelelor
neuronale.

Lucrarile prezentate in sectiunea 3.2 contribuie la abordarea limitarilor metodelor
de estimare a informatiei reciproce bazate pe kernel, inclusiv a problemelor legate
de selectarea latimii kernelului, a blestemului dimensionalitatii si a complexitatii
computationale. Pornind de la metoda HRel, care utilizeaza estimatorul alfa entropiei
lui R [86], se propune o abordare mai eficienta pentru calcularea MI, in special pentru se-
lectarea importantei filtrelor. Metoda propusa reduce semnificativ timpul de optimizare
necesar, de la aproape o saptamana de calcul la o singura zi. Bazandu-se pe formularea
MI definita in lucrarea anterioara [87], care utilizeaza entropia aurei spatiale, metoda
propusa ofera o alternativa mai eficienta si mai directa la estimatorii pe baza de kernel,
fard a fi nevoie de selectarea 15timii kernelului. In mod notabil, rezultatele obtinute
prin metoda propusa le mentin sau chiar le imbunatatesc pe cele obtinute prin lucrarea
originala, reducand in acelasi timp costurile de calcul intr-o mare masura. Lucrarile
viitoare s-ar putea concentra pe explorarea aplicabilitatii metodei noastre pe alte seturi
de date de referinta si arhitecturi de model, precum si pe investigarea potentialului sau
in alte domenii ale invatarii automate si ale vederii pe calculator.
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