Raport stiintific final
privind implementarea proiectului PCE 6/2022 “AsyDil”

0. Introducere

Proiectul “Invatarea asimetrica a dictionarelor” (Asymmetric Dictionary Learning—AsyDiL) are ca
scop principal deducerea unor algoritmi pentru reprezentari rare si invatarea dictionarelor atunci
cand, in reprezentarile rare aferente, atomii nu mai sunt simpli vectori ficsi, ci sunt alesi dintr-o
multime infinita. In acest fel cresc flexibilitatea Si precizia reprezentarii. Proiectul s-a derulat n
perioada 30.05.2022 — 31.12.2024.

Continutul raportului:
1. Obiective prevazute/realizate
2. Prezentarea rezultatelor obtinute
3. Impactul estimat al rezultatelor obtinute, cu sublinierea celui mai semnificativ rezultat

obtinut
4. Concluzii
5. Bibliografie

1. Obiective prevazute/realizate

Vom prezenta succint obiectivele si livrabilele, precum si o lista a realizarilor.

1.1 Obiective prevazute

Obiectivele din propunerea de proiect (care se regasesc ca activitati si in planul de realizare)
sunt urmatoarele.

O1. Calculul reprezentarilor asimetrice
0O1.1. Reprezentari rare cu atomi-multime uniformi
01.2. Reprezentari rare cu atomi-multime probabilisti
01.3. Versiuni kernel ale reprezentarilor de la 01.1 si 01.2

0O2. Algoritmi pentru invatarea asimetrica a dictionarelor
02.1. Invatarea dictionarelor cu atomi-multime bazat& pe euristici
02.2. invatarea dictionarelor cu atomi-multime bazata pe optimizare
02.3. Invatarea dictionarelor de tip kernel cu atomi-multime
02.4. Optimizarea parametrilor dictionarelor cu atomi-multime
02.5. Biblioteci MATLAB si Python pentru metodele propuse

0O3. Aplicatii la detectie de anomalii
03.1. Proiectare de algoritmi si acordare hiper-parametri



03.2. Detectie de anomalii pe date de test publice
03.3. Detectie de anomalii pe date din tranzactii bancare si alte date de tip graf

Tintele de publicare din propunerea de proiect au fost:
e 4 articole n reviste
e 6 articole la conferinte
De asemenea, a fost prevazuta publicarea softului realizat, in MATLAB si Python.

1.2 Obiective realizate

Pentru referire mai simpla, incepem cu publicatiile. Ca rezultat al cercetarii desfasurate in cadrul
proiectului, au fost obtinute urmatoarele publicatii. Versiuni pdf sau legaturi la versiunile aparute
efectiv se pot gasi pe site-ul proiectului, asydil.upb.ro. Aproape toate aceste articole sunt asociate
cu cate un set de programe (in MATLAB, Python sau ambele), care pot fi gasite pe acelasi site.

Articole de revista:

[R1] D.C. llie-Ablachim, B.Dumitrescu, “Incoherent frames design and dictionary learning using a
distance barrier”, Sighal Processing, vol.209, art. 109019, August 2023.

[R2] A. Baltoiu, D.C. llie-Ablachim, B.Dumitrescu, “Dictionary learning with cone atoms and
application to anomaly detection”, Signal Processing, vol.219, art.109398, June 2024.

[R3] D.C. llie-Ablachim, A. Baltoiu, B.Dumitrescu, “Sparse Representation With Gaussian Atoms
and Its Use in Anomaly Detection”, IEEE Open Journal of Signal Processing, vol.5, pp.168-176,
2024.

[R4] D.llie-Ablachim, B.Dumitrescu, “SimCDL: A Simple Framework for Contrastive Dictionary
Learning”, Applied Sciences, vol.22, no.14, art.10082, 2024.

[R5] A.R. Manescu, B.Dumitrescu, “HyperDE: An Adaptive Hyper-Heuristic for Global
Optimization”, Algorithms, vol.16, no.9, 2023.

[R6] X.Zheng, B.Dumitrescu, J.Liu, C.D.Giurcaneanu — Multivariate time series imputation: An
approach based on dictionary learning, Entropy, vol.24, no.8, pp.1057, July 2022.

Articole la conferinte:

[C1] D.C. llie-Ablachim, A.Baltoiu, B.Dumitrescu, “Sparse representations with cone atoms”, IEEE
Int. Conf. Acoustics Speech Signal Processing (ICASSP), Rhodes, Greece, June 2023.

[C2] D.C. llie-Ablachim, B.Dumitrescu, “Classification with dictionary learning and a distance
barrier promoting incoherence”, IEEE Machine Learning in Signal Processing (MLSP), Rome,
Italy, Sept. 2023.

[C3] T.A. Badea, B.Dumitrescu, “Community-Augmented Local-Link Intensity: a score for
anomaly detection in graphs”, Int. Conf. Control Decision Information Technologies (CoDIT),
Rome, Italy, July 2023.

[C4] C.E. Zica, B.Dumitrescu, “Online Computation of Reduced Egonet Features for Anomaly
Detection in Bank Transactions Graphs”, IEEE Machine Learning in Signal Processing (MLSP),
Rome, Italy, Sept. 2023.


https://asydil.upb.ro/

[C5] D.C. llie-Ablachim, B.Dumitrescu, “Angle-Based Dictionary Learning for Outlier Detection”,
IEEE Int. Conf. Signal Control and Communication (SCC), Hammamet, Tunisia, Dec. 2023

[C6] T.A. Badea, B.Dumitrescu, “DualGCN: A convolutional network for anomaly detection in
directed graphs based on symmetrized and skew-symmetrized Laplacians”, IEEE Machine
Learning in Signal Processing (MLSP), London, UK, Sept. 2024.

[C7] A.R. Manescu, B.Dumitrescu, “Evolutionary hyper-heuristics for improving global
optimization algorithms”, Int. Conf. Control Systems and Computer Science (CSCS), Bucharest,
Romania, 2023, May 2023.

Alte articole:

[Al] A. Baltoiu, D.C. llie-Ablachim, B.Dumitrescu, “Atom dimension adaptation for infinite set
dictionary learning”, arXiv, Sept. 2024. https://arxiv.org/abs/2409.06831

[A2] T.A. Badea, B.Dumitrescu, “Haar-Laplacian for directed graphs®, arXiv, Nov. 2024.
https://arxiv.org/abs/2411.15527

[A3] D.C.llie-Ablachim, B.Dumitrescu, C.Rusu, “Kernel t-distributed stochastic neighbor
embedding “, arXiv, July 2023. https://arxiv.org/abs/2307.07081

[A4] T.A. Badea, B.Dumitrescu, “i-DGCN: A Spectral Convolutional Network For Directed Graphs
Using An Intensity Laplacian®, 2024, manuscris pregatit pentru trimitere la o conferinta.

Am publicat deci 6 articole in reviste, dintre care 3 in reviste cu calitate foarte buna [R1,R2,R3];
mentionam ca la revistele MDPI nu am platit taxa de publicare. Dintre articolele publicate pe arXiv,
[A1] si [A2] au fost sau vor fi trimise spre publicare in reviste, cu sanse bune de reusita, in special
pentru [A2]. In mod normal, vom incheia deci proiectul cu 7-8 articole publicate in reviste.

La conferinte am publicat 7 articole, dintre care 4 la conferinte foarte bune [C1,C2,C4,C6].

Trecem acum 1in revista realizarea obiectivelor. Anticipand concluziile, putem spune ca am
indeplinit complet planul de realizare, micile nereusite (intr-o singura subdirectie) fiind
compensate de reusite pe directii conexe neprevazute in planul initial, dar rezultand natural din
acesta. Pentru fiecare obiectiv vom arata articolele rezultate; unele articole au rezultate
corespunzand mai multor obiective. Software-ul asociat va fi prezentat doar atunci cand nu este
in legatura unu-la-unu cu articolele.

O1. Calculul reprezentarilor rare pentru atomi-multime a fost prezentat in [C1] pentru atomi con
(obiectivul O1.1) si [R3] pentru atomi gaussieni (obiectivul 01.2). De asemenea, in [R1] am folosit
o idee aparuta la studiul atomilor con, referitoare la necesitatea nesuprapunerii lor; optimizarea
asociata poate fi utilizata pentru proiectarea frame-urilor incoerente. Originalitatea ideilor a fost
bine apreciata, atat revistele céat si conferinta avand calitate de varf. Variantele kernel ale
reprezentarilor cu atomi-multime (O1.3) s-au dovedit ineficiente, de aceea nu am trimis spre
publicare nici un articol pe aceasta tema. Totusi, investigatiile pe tema kernel au produs rezultate
conexe [A3] in problema vizualizarii datelor multidimensionale.


https://arxiv.org/abs/2409.06831
https://arxiv.org/abs/2411.15527
https://arxiv.org/abs/2307.07081

0O2. Rezultatele in privinta antrenarii dictionarelor (dictionary learning — DL) au fost mult mai
diverse, de aceea am reusit si mai multe publicatii. Metodele de antrenare a dictionarelor cu atomi
multime au fost publicate in [R2] (pentru atomi con) si [R3] (pentru atomi gaussieni). Este vorba
de metode bazate in special pe optimizare (pentru atomii gaussieni), dar si care combina
optimizarea cu euristici simple (pentru atomii con), acoperind deci obiectivele 02.1 si 02.2.
Optimizarea parametrilor atomilor-multime (02.4) a fost efectuata in [A1].

Metode DL conexe au fost utilizate Tn mai multe articole:
e utilizand o functie bariera care apare in optimizarea atomilor con [R1,C2];
o utilizdnd functii de optimizare contrastive, cu rol similar de indepartare a atomilor [R4];
e pentru imputarea seriilor de timp, folosind o functie obiectiv bazata pe norma 1 [R6];
o in cadrul optimizarii pentru proiectarea unui detector de anomalii [C5].

Bibliotecile software aferente (02.5) sunt disponibile la https:/gitlab.cs.pub.ro/asydil. Majoritatea
sunt organizate ca module asociate articolelor publicate, asigurand replicabilitatea rezultatelor. Tn
plus, algoritmii de reprezentare rard si DL cu atomi multime sunt grupati in implementarea
https://pypi.org/project/dictlearn/, inserate in contexul unei biblioteci cu metode pentru problema
DL standard.

Alte articole legate de optimizare, in directia metodelor de optimizare globala au fost [R5,C7].

03. Multe din articolele dedicate atomilor-multime contin rezultate in domeniul detectiei de
anomalii, de cele mai multe ori fiind vorba de rezultate mai bune decét cele prezente in literatura
de specialitate.

e in [C1] am aplicat reprezentarea rard cu atomi con la detectia de anomalii in semnale
cardiace.

e In [R2,R3] am efectuat detectie de anomalii pe date din biblioteca ADBench [HHH22],
comparand cu metodele implementate acolo cu cele bazate pe DL cu atomi con si
gaussieni. Am obtinut rezultate mai bune decat toate metodele ADBench pe clasa de date
~.dependency”.

Alte rezultate pe date generale:
e O imbunatatire folosind DL a unei metode clasice de detectie de anomalii a fost propusa
in [C5].

Si pe date de tip graf am obtinut rezultate foarte bune.

e 1In [C3,C6] am utilizat datele Libra [DBB22] de tranzactii bancare, obtinand rezultate mai
bune, cel putin pentru anumiti indicatori, decat in articolul original.

e De asemenea, in [C4] am propus o varianta on-line a unui algoritm utilizadnd egonet, cu
aceleasi performante ca in [DBB22], dar cu executie semnificativ mai rapida.

e Trecand la probleme mai generale pentru date de tip graf, in [A2] am propus un nou tip
de Laplacian pentru grafuri orientate, care, pe probleme cu date continue, cum este
predictia de ponderi ale arcelor, obtine rezultate mai bune decat cele mai recente metode.


https://gitlab.cs.pub.ro/asydil
https://pypi.org/project/dictlearn/

Putem astfel spune ca obiectivele proiectului au fost atinse, in special in privinta temei principale,
invatarea dictionarelor cu atomi-multime. Singurul punct in care nu au fost atinse asteptarile
initiale este cel al algoritmilor kernel. S-au obtinut in schimb rezultate peste asteptari in privinta
detectiei de anomalii pe date de tip graf.

2. Prezentarea rezultatelor obtinute

2.1 Scurta descriere a ideilor stiintifice principale

Incepem prin a prezenta ideile aflate la baza proiectului, pe care se bazeazd majoritatea
contributiilor originale obtinute.

Invatarea dictionarelor (dictionary learning—DL) [Dulr18] este caracterizata, in varianta standard,
de optimizarea unui dictionar D € R™ " astfel incat reprezentarile rare ale unor semnale aflate
pe coloanele unei matrice Y € R™*" s3 fie cat mai aproape de optim, in sensul minimizarii erorii
de reprezentare ||Y — DX||, unde X € R™N este o matrice rard, de obicei avand cel mult s
elemente nenule pe fiecare coloana.

In acest proiect am propus extinderea problemei la cazul in care atomii (coloanele dictionarului)
nu mai sunt simpli vectori, ci multimi infinite. Am propus doua tipuri de astfel de dictionare pentru
reprezentari rare.

Atomi con. Primul tip de reprezentare este cel in care fiecare atom al dictionarului pentru
reprezentare rara este un con C(d, p), in care d, cu ||d|| = 1, este atomul central si p este raza
conului, care contine toti vectorii a, cu ||a|| = 1, pentru care ||a — d|| < p. Pentru reprezentarea
rard, atunci cand un atom-com d este selectat, din el se utilizeaza atomul efectiv a care este cel
mai util Tn minimizarea erorii de reprezentare. Fig.1 ilustreaza reprezentarea unui semnal y ca o
combinatie liniara a doi atomi-com, x,a; + x,a,. Atomii efectivi sunt alesi astfel incat planul
produs de ei sa fie cel mai apropiat de y, aceasta fiind reprezentarea optima.

Fig.1 Aproximarea unui semnal prin combinatia liniara a doi atomi con



Asociind un con fiecarui atom dintr-un dictionar D € R™*", astfel incat un atom-con sa fie
caracterizat de atomul central d; si raza p;, pentru reprezentarea unui semnal y trebuie minimizata
functia obiectiv

Iy — Xieq xaq |1 (1)
cu restrictiile ||x||, < s (numarul de coeficienti nenuli este cel mult s) si a; € C(d;, p;) (atomul
efectiv apartine conului asociat atomului central respectiv).

Atomi gaussieni. In al doilea tip de reprezentare asociem o probabilitate fiecarui potential atom
efectiv. Daca d este un atom central, atunci un atom efectiv a apartine multimii G(d,o) cu

probabilitatea
p(a,d) ~ exp ——” i
’ 202

Pentru un dictionar D € R™ ™, asociem fiecarui atom d; o distributie G(dj,crj). Pentru a calcula o

reprezentare in acest context, maximizam probabilitatea atomilor din reprezentare, asigurand in
acelasi timp si o eroare mica de reprezentare. Functia obiectiv este

1
?=1U_i2||ai_di”2 + Ay - 2t xia |12 (2)

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

Figura 2 sugereaza reprezentarea unui semnal (cu negru), folosind doi atomi gaussieni; atomii
centrali sunt rosii, iar distributia asociata este gaussiana; atomii efectivi sunt trasati cu verde.
Combinatia liniara a atomilor efectivi (verde punctat) este o aproximare mai buna a semnalului
dat decéat combinatia liniara a atomilor centrali (rosu punctat); probabilitatea lor este insa mai
mica, dar optima din punctul de vedere al compromisului dat de criteriul (2).
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Fig.2 Aproximarea unui semnal prin combinatia liniara a doi atomi gaussieni



Faptul ca pentru fiecare semnal y se utilizeaza alti atomi efectivi corespunzatori unui atom central
face ca memorarea intregii informatii pentru reprezentare sa fie nepractica. Din acest motiv am
numit reprezentarea asimetrica: calculul reprezentarii este mereu posibil, dar refacerea
semnalului din reprezentare nu se poate face. Cu toate acestea, dictionarele cu atomi-multime
sunt utile in mai multe aplicatii in care reprezentarea nu trebuie memorata. De exemplu, in
detectia de anomalii se utilizeaza de regula norma erorii de reprezentare, care are semnificatia
de scor de anomalie (cu cat mai mare, cu atat mai probabil ca semnalul sa fie anomalie), adica
pentru fiecare semnal este memorata o singura valoare.

2.2. Publicatii

Publicatiile realizate pana in prezent au fost prezentate in Sec.1. Cele 6+7 articole in
reviste+conferinte depasesc asteptarile initiale din propunerea de proiect (4+6). De asemenea,
avem pregatite alte 4 articole, din care cel putin 3, aflate acum pe arXiv, isi vor gasi drumul catre
o revista sau conferinta.

Am reusit publicare Tn reviste bune. Signal Processing (2 articole) este una din revistele cu traditie
in prelucrarea semnalelor. IEEE Open Journal of Signal Processing este o revista in plina
ascensiune, inaugurata in 2020, in care publica multi autori cunoscuti; revista e destul de
selectiva, in 2023 a publicat 46 de articole; articolul nostru publicat acolo a fost prezentat si la
ICASSP 2024. Am publicat si la MDPI, dar in reviste Q1/Q2 (Applied Sciences, Entropy,
Algorithms).

Intre conferintele la care am avut articole acceptate, ICASSP (un articol in 2023) este cea mai
mare si prestigioasa din domeniul prelucrarii semnalelor. Tot cu traditie, dar mai mica, este IEEE
MLSP (Machine Learning in Signal Processing), la care am avut doua lucrari in 2023 si una in
2024. Celelalte trei conferinte la care am avut lucrari sunt mai mici; doua dintre ele sunt organizate
sub tutela IEEE.

2.3. Rezultate stiintifice obtinute

Vom descrie in continuare cele mai semnificative rezultate obtinute, in modul in care apar ele in
articolele realizate.

2.3.1. Reprezentari rare cu atomi con

Un algoritm pentru calculul reprezentarilor rare cu atomi con a fost prezentat in [C1]. El a pornit
de la ideea din Orthogonal Matching Pursuit (OMP) [PRK93], unul din algoritmii de baza pentru
calculul reprezentarilor rare, care este preferat pentru complexitatea scazuta si calitatea foarte
buna. Dandu-se un dictionar D € R™", cu m < n, un semnal y si un nivel de sparsitate s, se
doreste reprezentarea x contindnd s elemente nenule astfel incat ||y — Ax|| sa fie minima.
Problema este NP-completa, dar OMP calculeaza de obicei solutia optima sau o buna aproximare
a acesteia.



OMP este un algoritm lacom, care construieste suportul x adadugand pe rand cate un atom. OMP
are doua operatii importante: i) alegerea urmatorului atom ca fiind cel care are cea mai mare
proiectie pe reziduul curent al reprezentarii (sau, altfel zis, atomul cel mai apropiat de reziduul
curent); i) calculul solutiei in sensul celor mai mici patrate (CMMP) pentru suportul curent (si deci
a reziduului asociat). Pentru extinderea la atomi con trebuie gasite solutii eficiente pentru aceste
doua operatii.

Atomul dintr-un con cel mai apropiat de un vector dat se poate calcula eficient asa cum se arata
in [C1], proiectia asociata fiind si ea usor de calculat. Problema se poate rezolva in planul format
de vector si de atomul central al conului, adica este o simpla problema de geometrie plana.
Operatiile sunt vectoriale, deci complexitatea este similara cu cea a produsului scalar necesar in
OMP.

Calculul solutiei CMMP nu mai este asa usor ca la OMP standard, pentru ca atomii efectivi
determinati la pasul anterior nu mai sunt optimi la pasul curent, dupa adaugarea unui nou atom
(optim doar in contextul celorlalti). Solutia CMMP poate fi gasita iterativ, prin proiectii succesive
pe fiecare con; se tin ficsi toti atomii efectivi, mai putin unul, si se determina noua valoare a acestui
atom prin proiectia reziduului pe conul atomului (ceea ce schimba atomul efectiv). Operatia este
identica cu proiectia de la alegerea urmatorului atom. Dupa mai multe runde de proiectii succesive
(algoritmic vorbind, aceasta este o operatie de coborare pe coordonate), solutia CMMP este
aproximata suficient de bine.

Algoritmul 2 din [C1] prezintd in detaliu algoritmul schitat mai sus si numit Cone-OMP.
Complexitatea lui este doar de céateva ori mai mare decat cea a algoritmului OMP, ceea ce este
un rezultat remarcabil, avand in vedere dificultatea aparenta a optimizarii cu atomi-con.

2.3.2. Reprezentari rare cu atomi gaussieni

Pentru calculul atomilor gaussieni am propus doi algoritmi, numiti Gauss-OMP si Gauss-L1 [R3];
primul este in stil OMP (algoritm lacom); in continuare il prezentdm pe scurt pe al doilea.
Algoritmul se bazeaza pe optimizarea unei functii obiectiv de tip relaxare convexa, de forma

?=1(,iizI|6h-—cll-I|2 + Ay = Zitixiaq 12 + vlixlly (3)
in care ultimul termen este adaugat la (2) pentru a incuraja aparitia zerourilor in vectorul de
coeficienti x, pentru a obtine o reprezentare rara. Se renunta astfel la un numar de coeficienti s
impus, lasand flexibil nivelul de raritate, care este reglat prin ponderea y. Detalile modului de
rezolvare, bazat pe coborare pe coordonate, se gasesc in [R3]. Prezentam aici doar formulele
rezultate. Presupunand toate variabilele fixate, mai putin un atom efectiv a;, optimizarea acestuia

se efectueaza cu
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unde y = y — A% este reziduul datorat celorlalti atom efectivi 4, din care lipseste atomul curent,

A~

cu reprezentarile £ aferente. Tinand acum toate variabilele fixate, mai putin coeficientul x;,

expresia optima a acestuia este

Y
22
unde functia soft reprezinta operatia “soft thresholding”.

)

x; = soft(a’;9,

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

2.3.3. Antrenarea dictionarelor cu atomi multime

Vom prezenta in aceastd sectiune modalitatile de actualizare a atomilor centrali in cadrul
procedurilor DL pentru atomi-multime. Algoritmii DL au structura iterativa obisnuitd; in fiecare
iteratie se reprezintd semnalele de antrenare cu ajutorul unui algoritm de reprezentare din cele
ilustrate Tn sectiunile precedente, utilizand dictionarul curent; apoi, pe baza reprezentarilor, atomii
centrali sunt actualizati.

Dictionare cu atomi-con. Am utilizat ca punct de plecare AK-SVD [RZEO8], unul dintre cei mai
simpli algoritmi DL eficienti; el optimizeaza atomii succesiv. Notam d; atomul central care se
optimizeaza la un moment dat, ceilalti atomi fiind ficsi, si F matricea de eroare fara contributia
acestui atom; coloana ! a acestei matrice, corespunzand semnalului [, este
fi=y— Z anxy
i#j

In aceasts relatie, a;; este atomul efectiv i utilizat pentru reprezentarea semnalului [, iar x;; este
coeficientul asociat atomului in reprezentarea liniara; coeficientul este zero in cazul in care atomul
nu este utilizat in reprezentarea rara.

Eroarea patratica asociata este

D= gl
l

Egaland cu zero derivata acestei erori se obtine, pentru definitia atomilor-con, regula de
actualizare (justificarea este data in [R2])

dj < z Xji (fl — xj1(aj — d]-))
l

urmata de normalizare. Observam ca actualizarea din aceasta formula se poate calcula pe
masura ce atomii efectivi si coeficientii lor sunt produsi de Cone-OMP, deci nu este necesara
memorarea lor. Asadar operatiile de reprezentare se pot intretese cu cele de actualizare.

Tn algoritmul AK-SVD standard, actualizarea atomilor se face secvential. n contextul atomilor con,
modificarea unui singur atom d; ar implica recalcularea tuturor atomilor efectivi care apar in

semnalele unde d; apare inreprezentare, ceea ce ar insemna un efort de calcul imens. De aceea,



am adaptat algoritmul Parallel AK-SVD (PAK-SVD) [Dulrl8], in care actualizarea atomilor se face
in paralel, atomii noi fiind calculati independent din cei curenti. Se observa ca acest lucru este
posibil in regula de actualizare de mai sus.

Ca ilustrare a algoritmului bazat pe actualizarea de mai sus, numit Cone-DL, prezentam n Fig.3
evolutia erorii medii a Cone-DL pentru unul din seturile de date din ADBench [HHH22],
comportament destul de tipic; pentru ceilalti algoritmi este aratat doar nivelul erorii finale, printr-o
linie orizontald. Cone-DL reuseste atingerea unei erori mai mici decat AK-SVD urmat de Cone-
OMP, confirméand astfel ca antrenarea are efect si dictionarul obtinut este mai bun. Prin ‘swap’
este denumit algoritmul care, dupa terminarea fazei de antrenare, permuta razele conurilor dupa
numarul de semnale in care este utilizat atomul respectiv; atomii cei mai folositi primesc raze mai
mari; Tn acest exemplu, razele sunt aleator distribuite in intervalul [0.01,0.1]. Se observa ca pentru
Cone-DL, aceasta realocare nu are efect benefic, ceea ce confirma inca o data ca antrenarea
este bine efectuatd pe distributia initiala a razelor. in schimb, pentru Cone-OMP si dictionarul
preantrenat cu AK-SVD, eroarea scade, ceea ce arata suboptimalitatea acestei metode.

cardio
02r

Cone-DL

Cone-DL + swap

AK-SVD + Cone-OMP

0.4 = AK-SVD + Cone-OMP + swap

0.3

05

06

log10(error)

0.7
087 \
09k

-1

—

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
iteration

Fig.3 Evolutia erorii medii a Cone-DL pe setul de date cardio.

Tab.1 contine timpii de executie pentru Cone-DL pe 30 de seturi de date din ADBench, alaturi de
cei ai metodei clasice AK-SVD (care utilizeaza OMP pentru reprezentare rara, intr-o
implementare foarte eficienta si pre-compilata). Se observa ca Cone-DL este de doar cateva ori
mai lent, desi rezolva o problema mult mai complexa. in tabel, parametrul ¢ = n/m este raportul
dintre dimensiunea dictionarului si cea a semnalelor; grade de supradimensionare cu valori 2-4
sunt tipice in DL.

5:2 8:3
Algorithm c=2 ¢c=3 c=4|c=2 c=3

AK-SVD 4+ OMP| 59.45 76.84 89.70 | 70.16 92.84

Cone-DL 156.66 166.18 167.16|310.78 314.34

Tab.1. Timpi de executie pentru 30 de seturi de date din ADBench.
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Dictionare cu atomi gaussieni. Algoritmul Gauss-L1, prezentat in sectiunea 2.3.2, poate calcula
reprezentarea rara pentru dictionare date. Prezentam acum modul de actualizare a atomilor
centrali, care este esential pentru un algoritm DL. Algoritmul DL-Gauss-L1 poate fi gasit in detaliu
in [R3]; d&m aici doar operatia de baza. In etapa de reprezentare dintr-o iteratie a algoritmului
DL-Gauss-L1, pentru semnalul y, sunt folositi in reprezentare atomii efectivi a;;. Pe baza acestor
atomi, noul atom central d; are expresia optima

d; = Z i
L,x;1#0
adica o simpla mediere. Subliniem ca acest rezultat nu este euristic, ci rezulta din criterii de
optimalitate. Este esential ca aceasta expresie poate fi calculata pe masura ce se calculeaza
reprezentarile, fara a fi necesara memorarea atomilor efectivi: pe masura ce atomii efectivi a;;
sunt calculati, ei sunt adunati la valoarea curenta a atomului central d;; dupa calculul tuturor
reprezentarilor mai este necesara doar normalizarea atomului central.

Desi convergenta algoritmilor propusi nu e garantata, comportarea practica este foarte buna.
Fig.4 ilustreaza convergenta functiei obiectiv a algoritmului Gauss-L1 pentru 100 de semnale din
setul landsat din ADBench [HHH22]. Se observa scaderea cvasi-permanenta a obiectivului.
Comportamentul DL-Gauss-L1 este similar. Cu rosu este reprezentata evolutia pentru anomalii,
n timp ce albastru este pentru semnalele normale. Vom rediscuta chestiunea mai pe larg ulterior,
dar remarcam de acum ca, in multe cazuri, scaderea este mai pronuntata pentru semnalele
normale, putédndu-se astfel face distinctia intre ele si anomalii.

=]

log10(objective)

R - - - - - - - E

1 L 1 L 1 L I L 1

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
iteration

Fig.4 Evolutia functiei obiectiv a algoritmului Gauss-L1 pe 100 de semnale.

2.3.4. Adaptarea parametrilor dictionarelor cu atomi multime

in algoritmii prezentati in sectiunile anterioare, parametrii atomilor-multime, adica razele p; pentru
atomii-con sau deviatiile standard o; pentru atomii gaussieni, erau alesi la inceput. Doar in [R2] a
fost propus ca, la sfarsitul antrenarii, razele sa fie alocate atomilor in ordine descrescatoare a
utilizarii lor (cele mai mari raze celor mai utilizati atomi). In [A1] am propus algoritmi in care
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permutarea setului de raze (sau deviatii standard) sa se obtina pe parcursul algoritmului, astfel
incéat antrenarea sa adapteze mai bine atomii centrali, tinAnd seama de razele curente din fiecare
iteratie a antrenarii. Vom prezenta doar algoritmul pentru atomi gaussieni, cel pentru atomi-con
fiind similar ca idee.

Formulam problema DL aducand o mica modificare problemei de reprezentare (3) in felul
urmator. Se da un set de deviatii standard o;,i = 1:n. Scopul este de a gasi asocierea optima
dintre o; si atomii central d;, adica o permutare T a multimii de indici 1:n astfel incat functia
obiectiv
1
B[St s llase = diell? + Allye = Ziy xuease | +ylxel @
i
sa fie minima. Desigur, avand in vedere natura combinatoriala a problemei, nu putem spera decéat
la o rezolvare aproximativa.

Algoritmul propus este foarte simplu: pornim iteratile DL cu deviatii standard egale pentru tofi
atomii. La fiecare v iteratii modificam deviatiile standard catre distributia lor data, cu un pas mic;
de asemenea, permutam valorile lor astfel incat cei mai utilizati atomi sa& primeasca deviatiile
standard cele mai mari. Aceste modificari treptate au scopul de a permite adaptarea dictionarului
astfel incat semnalele sa fie reprezentate mai bine.

Mai precis, operatiile de adaptare a deviatiilor standard sunt urmatoarele. Valoarea unica de
pornire este media valorilor din distributia data, notata o € R", adica
n=Y, 6 (5)
Trecerea catre distributia finala se face in pasi de marime
6= (00— pu1)/Iny/vl

unde 1 este vectorul cu toate elementele egale cu 1 si n;; este numarul de iteratii DL care se
executa. La iteratia k (multiplu de v), vectorul curent de deviatii standard are forma

o=ul+ (k/v)é
De fiecare datd cand se modifica acest vector, se face si realocarea razelor dupa utilizarea
atomilor. Masuram gradul de utilizare Tn doua moduri, anume dupa numarul de semnale in care
apare atomul, adica norma 0: uy(a;) = X¢x,=01, Sau dupa norma 1 a coeficientilor atomilor:
uq(a;) = Yo |xi|. Actualizarea atomilor se face cu algoritmul prezentat in sectiunea anterioara.
Denumim DL-G-L1-adapt algoritmul rezultat.

Vom prezenta in sectiunea 2.3.6 rezultatele obtinute cu acest algoritm in detectia de anomalii.

2.3.5. Proiectare de frame-uri incoerente

Frame-urile grassmanniene sunt matrice D € R™*™, cu m >n, In care coloanele (atomii, in
terminologia DL ) se afla la distanta maxima posibila. Ele sunt utile in codare si comunicatii, printre
altele [StHe03,MeDal4]. Pentru proiectarea lor, ar trebui optimizata functia

min max |dl-de|
D 1<i<jsn
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cu conditia ||d;|| = 1 a normalizarii atomilor. Aceasta este o functie neconvexa greu de optimizat,
n special atunci cand dimensiunile matricei sunt mari. Multe metode [TDHS05,ZoBo15,RuGo16]
dau rezultate bune pentru matrice mici, dar devin mult prea lente pentru matrice medii sau mari.
Alte metode sunt mai rapide si vor fi mentionate ulterior.

Pentru obtinerea de frame-uri grassmaniene am minimizat functia
f(dj) = |[WDTd;||* + )Lb(d]-)
unde D este dictionarul fara coloana j, iar W o matrice diagonala ce depinde de produsele scalare
|ddej| si de valoarea dorita a coerentei; primul termen al functiei obiectiv este preluat dintr-un
articol anterior [Dumil7]; al doilea este reprezentat de functia bariera
b(d;) = Z[max(O,M —|ld; — d;||*) + max(0,M — ||d; + d;||?)]
i#j
unde M este un parametru pentru nivelul acceptabil de coerenta. Aceasta functie a fost utilizata
si Tn contextul atomilor multime. Se observa ca daca atomii sunt apropiati, atunci fie diferenta lor,
fie suma lor (in functie de orientarea relativa), este mica si atunci functia bariera este pozitiva. in
schimb, atunci cand atomii sunt departati, functia bariera este nuld. Deci, minimizarea functiei
bariera asigura in principiu o distantd minima intre atomi.

Pentru optimizare, am propus o metoda de gradient cu pas adaptiv. Mai multe detalii pot fi gasite
in [R1].

Cateva rezultate semnificative sunt prezentate in Tabelul 2. Am comparat metoda propusa,
numita IDB (Incoherence via a Distance Barrier), cu doua dintre metodele cu rezultate bune,
anume ISPM [Dumil7] si FLIP [JBS21]. Se observa ca IDB da rezultate mai bune decat ambele
metode pentru o gama larga de dimensiuni. Coloana ISPM+FLIP contine rezultatele pentru
metoda FLIP (care este mai lentd) initializata cu rezultatul ISPM (care este mult mai rapid). Ca
viteza, IDB este de cateva ori mai lenta decat ISPM, dar clar mai rapida decat FLIP.

1 T bound ISPM FLIP ISFM IDB
+FLIP

5 10 (L3333 03350 03338 03338 0.3333

S0 60 00582 00775 00666 00634 00625

90 100 00335 00537 00384 00384 0.0375
100 10 00303 00495 00349 0.0350  0.0340
200 210 055 00286 00181 00181 0L0175
300 310 00104 00209 00122 00123 00120
500 510 00063 00137 00074 00075 000732
500 550 00135 00203 00156 00151 0.0151
T00 7100 00045 00104 00053 00054 0.00527
900 1100 00142 00187 00166 00156 00156

2000 25000 Q0100 00130 001260 00121 001094

25 8000 02871 0369 03896 03694 (3687

30 8000 02417 03189 03408 03189 03172
100 1000 00949 01350 01470 0.1350  0.1342

Tabel 2. Coerentele frame-urilor calculate de cateva metode

Alte rezultate prezentate in [R1] arata ca IDB este mai buna decét alte metode foarte recente,
anume ICBP [TSR19] si TELET [JyBa22].
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2.3.6. Detectie de anomalii pe date generale

Detectia de anomalii cu DL se face de obicei [AEH15, YMW19, PBT20, HZS21] in doua etape, in
mod nesupervizat. In prima se antreneaz& un dictionar cu toate datele disponibile pentru
antrenare, indiferent de tipul lor (semnale normale sau anomalii). in a doua etapa se face
ordonarea semnalelor dupa scorul de anomalie ales, care este de obicei eroarea de reprezentare.
Deoarece se presupune ca semnalele normale sunt multe si similare intre ele, procesul de
optimizare asociat DL tinde sa reprezinte bine aceste semnale, in detrimentul anomaliilor, care
sunt putine. DL produce multi atomi care sunt bine specializati pentru semnalele normale, dar
aloca putini atomi anomaliilor, pentru care o eroare mai mare nu afecteaza prea mult functia
obiectiv a DL. Asadar, se considera anomalii semnalele reprezentate cu eroare mare. De
exemplu, in Fig.4, anomaliile sunt reprezentate cu rosu si semnalele normale cu albastru; este
un caz fericit, in care, dupa DL cu atomi-multime, toate anomaliile reale au intr-adevar o eroare
mai mare decat a semnalelor normale (ceea ce nu se intdmpla Tnainte, cand dictionarul era
antrenat cu DL standard).

In cazul dictionarelor cu atomi conuri, vom folosi in continuare eroarea (1) ca scor de anomalie.
In cazul atomilor gaussieni, putem folosi eroarea de reprezentare, dar si functia obiectiv (2) sau
(3), precum si probabilitatea reprezentarii, asociata cu distanta dintre atomii efectivi si cei centrali

1 2 e e . . -
?=1p||ai — d;||?. In raportarea performantelor utilizam Receiver Operating Characteristic Area
i

under Curve (ROC AUC), utilizat adesea Tn detectia de anomalii. Curba ROC ilustreaza relatia
dintre rata de fals pozitive si rata de adevarat pozitive, valoarea optima fiind 1.

Am testat algoritmii nostri pe unul dintre cele mai noi si probabil cel mai important benchmark in
domeniul detectiei de anomalii la momentul actual, ADBench [HHH22]. ADBench contine 57
seturi de date, din domenii diverse (medicina, fizica, sociologie, finante, lingvistica s.a.) si avand
proprietati diferite (raport diferit intre numarul de semnale si dimensiunea acestora, proportii
diferite de anomalii). De asemenea, contine 14 metode de detectie nesupervizata de anomalii,
atat consacrate, cat si noi (inclusiv retele neurale). Autorii propun o taxonomie a anomaliilor in
functie de similaritatea acestora cu semnalele normale: anomalii global, locale, dependency si
cluster. Pentru fiecare tip, ADBench contine cate o functie pentru a genera sintetic anomaliile,
pornind de la semnalele normale din fiecare baza de date.

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

Deoarece performanta s-a imbunatatit pe masura ce am lucrat, prezentam aici rezultate din [Al],
mai bune decat cele din [R2,R3]. Tabelul 3 prezinta valorile ROC AUC pe setul de date
dependency, pentru diverse variante ale DL cu atomi gaussieni, folosind cateva combinatii de
parametri. In particular, multimea deviatiilor standard are valori in intervalul [pmin, Pmax], CU trei
distributii: liniara (grila echidistantd acoperind intervalul), 50-50 (jumatate dintre deviatii au
valoarea minima, restul cea maxima) si 80-20. Folosim mai multe valori pentru raportul n/m dintre
numarul de atomi si lungimea semnalului; valorile sunt tipice pentru aplicatiile DL.

Pmin = 001~ Pmax — 0.1 Pmin = 004; Pmax — 0.12

. min-max min-max| . min-max min-max

n/m| linear =g, 50 g0 | MMOAT 5050 80.20

2 [0.9511 0.9506 0.9505 |0.9511 0.9503 0.9509

Gauss-L1 2.5 10.9522 0.9519 0.9517 |0.9522 0.9515 0.9519

3 10.9549 0.9548 0.9542 | 0.9550 0.9545 0.9545
2 10.9531 0.9520 0.9517 |0.9538 0.9515 0.9530
DL-Gauss-L1 | 2.5 [0.9547 0.9537 0.9529 |0.9556 0.9509 0.9543
3 10.9569 0.9560 0.9549 | 0.9574 0.9543 0.9561
2 10.9557 0.9556 0.9543 | 0.9567 0.9562 0.9564
DLG-L1-adapt| 2.5 |0.9566 0.9569 0.9548 | 0.9579 0.9579 0.9570
(0-norm) 3 10.9586 0.9585 0.9570 |0.9598 0.9594 0.9588
2 |0.9565 0.9559 0.9555 |0.9568 0.9566 0.9574
DLG-L1-adapt| 2.5 [0.9572 0.9569 0.9561 |0.9579 0.9576 0.9576
(1-norm) 3 10.9591 0.9583 0.9584 |0.9596 0.9585 0.9598

Tabel 3. Valori ROC AUC pentru datele din ADBench

Se observa ca metodele de adaptare a distributiei deviatiilor obtin rezultate mai bune decét cele
cu distributie fixata de la inceput (Gauss-L1 si DL-Gauss-L1), indiferent ce masura folosim pentru
a masura utilizarea atomilor (norma 0 sau norma 1). Pentru comparatie, cea mai buna metoda
din ADBench da o valoare de 0.9274, in timp ce algoritmul DL standard AK-SVD da 0.9329. Se
vede deci o clara imbunatatire.

Tabelul 4 prezinta rangul mediu al metodelor noastre intre cele din ADBench. Fiecare metoda a
noastra este comparata cu cele 14 din ADBench; pentru fiecare set de date se calculeaza ROC
AUC pentru cele 15 metode, care sunt apoi ordonate dupa ROC AUC, locul 1 fiind cel mai bun.
Se calculeaza apoi rangul ca medie a locurilor pentru cele 30 de seturi de date. Se vede clar
avantajul metodelor adaptive. Rangul AK-SVD standard este 1.93, in timp ce cea mai buna
metoda ADBench are un rang mai mare de 2.5.
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Pmin = 0.01, Pmax = 0.1 Pmin = 0.04, Pmax = 0.12

. min-max min-max|, min-max min-max
n/mllinear “o o g00 MM 5o sh 0.0
2 11.90 1.97 1.97 1.90 1.93 1.93
Gauss-L1 2.5 | 1.63 1.67 1.70 1.63 1.63 1.67

3 | 1.53 1.63 1.70 1.63 1.63 1.67
2 1183 1.83 1.90 1.73 1.87 1.87
DL-Gauss-L1 | 2.5 | 1.57 1.60 1.67 1.53 1.63 1.57
3 | 1.50 1.60 1.63 1.50 1.60 1.53
2 | 1.60 1.70 1.63 1.63 1.60 1.60
DLG-L1-adapt| 2.5 | 1.40 1.43 1.53 1.47 1.47 1.33
(0-norm) 3 | 1.40 1.43 1.43 1.43 1.50 1.33
2 | 1.60 1.60 1.60 1.57 1.63 1.57
DLG-L1-adapt| 2.5 | 1.40 1.47 1.43 1.43 1.53 1.37
(1-norm) 3 | 143 1.47 1.43 1.40 1.43 1.33

Tabel 4. Rangul mediu intre metodele din ADBench

Mentionam ca am propus o altd metoda de detectie de anomalii de tip DL in [C5], prin modificarea
metodei Angle-Based Outlier Detection (ABOD) [KSZ08].

2.3.7. Detectie de anomalii pe date de tip graf

O directie importanta a acestui proiect este detectia de anomalii pe date provenite din tranzactii
bancare si organizate sub forma de graf; nodurile sunt clienti (mai multe conturi pot fi asociate cu
aceeasi persoana fizica sau juridica) si arcele contin informatii despre tranzactiile dintre clienti,
mai precis suma totala tranzactionatd si numarul de tranzactii efectuate. Datele utilizate sunt
descrise in [DBB22], cele de interes deosebit fiind date reale provenite de la Libra Internet Bank,
etichetate de expertii bancii pe baza unor indicatori simpli Si ai experientei.

In [C3] am propus un scor de anomalie numit Community-Augmented Local Link Intensity
(CALLI). Metoda utilizeaza comunitati gasite cu algoritmul Louvain si intensitati bazate pe medii
geometrice, calculand raportul dintre suma intensitatilor in raport cu toate comunitatile si
intensitatea TN comunitatea proprie. In [C4] am prezentat un algoritm online de actualizare a
trasaturilor (de tip egonet si egonet redus) pe care se bazeaza metoda din [DBB22]. Rezultate
mai bune am obtinut in [C6], prezentate pe scurt in continuare.

Pornind de la neajunsurile Laplacienilor asociati grafurilor orientate, de exemplu utilizarea
Laplacianului magnetic [ZHB21] intr-o retea neurald propusa initial pentru grafuri neorientate
[KW16] pentru probleme de clasificare, am construit o retea de tip autoencoder pentru detectia
de anomalii caracterizata de doua structuri identice (Figura 5), in care fiecare strat este o
convolutie utilizdnd doua matrice rezultand din matricea de adiacenta A a grafului: simetrica Ay =
(A+ AT)/2 si antisimetricd A, = (A — AT)/2. Ponderile celor doua structuri sunt comune. lesirile
autoencoder-ului sunt introduse ntr-un singur strat liniar, care are rolul de a reface semnalele de
intrare (care sunt semnale asociate nodurilor grafului, precum numarul de tranzactii si sumele
totale tranzactionate — separat pentru iesirile si intrarile fiecarui cont). In functionarea ideala, o
eroare mare de refacere semnaleaza o anomalie.
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Fig.5 Structura de tip autoencoder a retelei neurale folosite.

n [C6] sunt prezentate rezultatele pentru mai multe configuratii de retele, hiper-parametrii fiind
numarul semnalelor de intrare (2 sau 4), numarul de straturi (1 sau 2) si modul de transformare a
semnalelor si ponderilor grafului (fara transformare sau logaritmare, a doua varianta fiind
justificata de valorile foarte mare ale sumelor tranzactionate prin unele conturi). Figura 5 prezinta
rezultatele pentru cateva dintre cele 16 configuratii. DualGCN este reteaua propusa de noi;
SymGCN este tot un autoencoder, dar construit doar cu matricea simetrizata; MagNet reprezinta
un autoencoder folosind Laplacianul magnetic [ZHB21]. Indicatorii de performanta sunt True
Positive Rate (tpr), folosind ponderi pentru noduri in functie de numarul de tranzactii dubioase in
care sunt implicate; procentajul asociat este cel al scorurilor de anomalii cele mai mari
considerate. (Avand in vedere numarul urias de tranzactii bancare, este de dorit ca anomaliile sa
fie cat mai bine evidentiate, pentru a nu verifica suplimentar un numar mare de fals pozitive.) Prin
an am notat numarul de noduri (conturi) detectate din cele cu tranzactii dubioase (totalul lor este
de 600). Se observa ca DualGCN este capabila sa dea rezultate mai robuste decéat celelalte
retele. De asemenea, poate bate la unii indicatori metoda EGO din [DBB22], care foloseste
trasaturi de tip egonet, precum si alte metode bazate pe trasaturi, GAW [ECL19] si CALLI [C3].
(De notat ca aceasta din urma se bazeaza pe o singura trasatura, deci este extrem de simpla.)

| Method [ 1pr0.1% | tpr0.2% | 1pr0.5% | rpr,l% \‘auc,l% ' an01% | an0.2% | an-0.5% | an 1% |
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DualGCN 6 0.3074 0.4588 0.6758 | 0.8276 | 0.6130 | 114.80 198.80 336.90 | 441.90
SymGCN 6 0.2846 0.4299 0.6416 | 0.7940 | 0.5828 108.60 190.00 320.60 | 423.90
MagNet 6 0.3018 0.4351 0.6510 | 0.7971 | 0.5909 110.60 186.20 321.30 | 420.90

DualGCN 9 0.3088 0.4576 0.6760 | 0.8259 | 0.6135 | 115.70 199.10 337.00 | 440.00
SymGCN 9 0.1976 0.2953 0.4606 | 0.6220 | 0.4270 77.00 128.10 220.20 | 315.20
MagNet 9 0.0021 0.0028 0.0044 | 0.0073 | 0.0045 1.80 240 3.90 6.30
DualGCN 10 | 0.3086 0.4580 0.6760 | 0.8263 | 0.6134 | 115.50 199.30 337.00 | 440.40
SymGCN 10 | 0.2734 0.4106 0.6189 | 0.7697 | 0.5614 106.30 179.30 307.80 | 414.00
MagNet 10 0.3069 0.4541 0.6719 | 0.8197 | 0.6091 114.30 196.80 334.40 | 435.80

DualGCN 13 | 0.3094 0.4574 0.6760 | 0.8259 | 0.6138 | 116.00 199.00 337.00 | 440.00
SymGCN 13 | 0.3094 0.4578 0.6760 | 0.8259 | 0.6138 | 116.00 199.20 337.00 | 440.00
MagNet 13 0.0003 0.0019 0.0066 | 0.0131 | 0.0064 0.20 1.20 4.50 8.80
DualGCN 14 | 0.3094 0.4574 0.6760 | 0.8259 | 0.6138 | 116.00 199.00 337.00 | 440.00
SymGCN 14 | 0.3088 0.4584 0.6760 | 0.8259 | 0.6138 115.70 199.50 337.00 | 440.00
MagNet 14 0.3055 0.4484 0.6665 | 0.8187 | 0.6062 113.40 194.20 330.80 | 435.20

GAW,,, 0.1769 0.3512 0.5871 0.7473 | 0.5247 71.60 152.50 290.60 | 406.10

GAW 0.1768 0.3588 0.6150 | 0.7601 | 0.5402 71.40 156.50 303.90 | 413.20
CALLIL,, 0.0832 0.1412 0.2400 | 03273 | 0.2173 29.20 56.30 109.60 | 155.40
CALLI 0.0972 0.1518 0.2399 | 0.3154 | 0.2194 35.10 63.70 111.40 | 153.50
EGO 0.4004 0.5051 0.6559 | 0.7444 | 0.6016 160.90 225.90 317.40 | 377.20

Tabel 5. Rezultate obtinute pe graful Libra
2.3.8. Analiza datelor de tip graf cu Haar-Laplacian

Cea mai recenta lucrare [A2], publicata pe arXiv in momentul finalizarii acestui raport, a extins
ideea de mai sus la introducerea unui nou Laplacian, numit Haar-Laplacian, definit astfel. Folosind
matricele de adiacenta simetrizata si anti-simetrizata, construim matricea Hermitiana H, = Ag +
iA,. Definind matricea diagonald D, = diag(|Hy|-1), Haar-Laplacianul este L, = A; +iA,.
Similar cu alte constructii de Laplacieni [ZHB21, FCC23] pentru grafuri orientate, este o matrice
Hermitiana, avand astfel proprietati spectrale convenabile: valori proprii reale si vectori proprii
ortogonali. Am demonstrat in [A2] mai multe proprietati, dintre care enumeram:

e Haar-Laplacianul este pozitiv definit iar valorile proprii ale variantei sale normalizate
(utilizata in retelele neurale) se afla in intervalul [0,2].

e Haar-Laplacianul este in relatie bijectivd cu matricea de adiacentd a grafului orientat,
functia ce le leaga fiind continua. Astfel, poate modela distinct cazul in care exista arce in
ambele directii intre doua noduri. De asemenea, modeleaza corect un graf dupa scalarea
ponderilor.

e Este corect definit pentru ponderi negative.

Niciunul dintre Laplacienii anteriori nu are simultan toate aceste proprietati. De asemenea, in [A2]
este ilustrat faptul ca transformata Fourier pe graf (GFT — Graph Fourier Transform) asociata
(formata din vectorii proprii ai Laplacianului) are o comportare naturala pe grafuri simple, utilizate
curent pentru caracterul lor intuitiv.

Pentru a testa propritetatile Haar-Laplacianului, I-am substituit Tn reteaua neuronala propusa in
[ZHB21] si reluata in [FCC23], pentru rezolvarea unor probleme de predictie in grafuri: existenta
arcelor (indiferent de directie), 3-class (existenta unui arc orientat) si predictia ponderii. Pentru
cea de-a treia problema, netratatd in lucrarile citate, am modificat blocurile finale ale retelei,
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pentru a realiza regresie in loc de clasificare. Seturile de date utilizate au fost Telegram [BG20],
Bitcoin Alpha si Bitcoin OTC [KSS16]. Graful Telegram are 245 de noduri si 8912 arce cu ponderi
pozitive, cu valori intre 1 si 7934. Bitcoin Alpha are 3783 noduri, 22650 arce cu ponderi pozitive
si 1536 cu ponderi negative; pentru Bitcoin OTC valorile sunt 5881, 32029 si, respectiv, 3563.
Grafurile Bitcoin sunt retele de incredere, ponderile avand valori intre -10 si 10.

Pentru antrenare si testare am scalat ponderile arcelor, liniar pentru grafurile Bitcoin, astfel incéat
valorile sa se situeze in intervalul [-1,1], si cu exp(-1/pondere) pentru Telegram, valorile fiind n
[0,1].

Pentru cele doua probleme de existenta, MagNet [ZHB21] obtine cele mai bune rezultate, desi si
HaarNet (reteaua noastra) castiga pentru unele seturi de date. Surprinzator, SigMaNet [FCC23]
se claseaza deseori a treia, desi modul de constructie a Laplacianul ar putea sa-i ofere unele
avantaje. Rezultatele nu sunt surprinzatoare, fiindca toti cei trei Laplacieni modeleaza corect
structura grafului.

In schimb, pentru problema de predictie a ponderilor, in care modelarea bijectiva a matricei de
adiacenta in Laplacian este esentiala, HaarNet obtine clar cele mai bune rezultate. Tabelul 6
prezinta valorile erorii patratice medii (RMSE) obtinute la testare (detalii privind organizarea
simularilor se gasesc in [A2]). Alpha+ si OTC+ sunt seturile Bitcoin in care arcele cu ponderi
negative au fost inliturate. Se observa c& pentru acestea rezultatele sunt mai stranse. Insa acolo
unde problema a fost mai dificila, avantajul HaarNet este mai mare.

Model Telegram Alpha oTC Alpha+ OTC+

Haar 0.2526 + 0.0028/0.2017 £ 0.0040|0.2241 + 0.0025|0.1380 + 0.0035|0.1343 + 0.0014
MagNet |0.2544 £ 0.0036 |0.2034 4+ 0.0041 {0.2256 + 0.0028 |0.1380 4+ 0.0034 |0.1344 + 0.0016
SigMaNet |0.2566 + 0.0030 |0.2060 + 0.0036 |0.2317 + 0.0031 |0.1387 + 0.0033 |0.1351 4+ 0.0013

Tabel 6. Valori RMSE in predictia ponderilor (medii si variante)

Haar-Laplacianul a fost utilizat si pentru probleme de prelucrarea semnalelor pe grafuri. De
exemplu, Tntr-o problema tipica de denoising, rezolvata cu ajutorul GFT asociate, s-a dovedit mai
bun decat MagNet, SigMaNet si constructia bazata pe SVD din [CCS23].

Bazéndu-ne pe aceste rezultate foarte bune, precum si pe proprietatile demonstrate, suntem
increzatori ca lucrarea [A2] va putea fi publicata intr-o revista de varf. Ne propunem ca in
decembrie sa trimitem lucrarea la o astfel de revista.

2.4. Software

Am implementat un repository dedicat si public (https://gitlab.cs.pub.ro/asydil) in care am introdus
sub forma unor proiecte codul sursa necesar reproducerii rezultatelor incluse in majoritatea
lucrarilor publicate. Acest repository reprezintd un punct de plecare pentru buna gestionare a
codului sursa. De asemenea, programele sunt disponibile pe site-ul proiectului,
http://asydil.upb.ro/.
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Functile de baza pentru DL si reprezentare rara cu atomi-multime au fost integrate intr-o
biblioteca dedicata, astfel:

e functii pentru reprezentare rara sunt cone_sparse_encoding (pentru atomi-con) si
gaussian_sparse_encoding (pentru atomi gaussieni); metodele gaussiene sunt doua:
gauss-omp and gauss-omp-I1, bazate pe abordarea lacoma obisnuita, respectiv pe
relaxarea cu norma L1;

e functii pentru finvatarea dictionarelor, numite cone_dictionary_learning si
gaussian_dictionary_learning, versiunea gaussiana oferind metodele gauss-dl si
gauss-dl-I1.

Existenta mai multor implementari pentru aceeasi problema permite alegeri in functie de aplicatia
avuta in vedere.

Functiile descrise mai sus au fost incluse intr-un toolbox de invatarea dictionarelor creat de noi
anterior, dictlearn, disponibil la https://pypi.org/project/dictlearn/. Pana acum, in toolbox erau
doar metode pentru problema DL standard. Metodele noi si permit lucrul cu atomi-multime, modul
de apel fiind similar.

Explicatii suplimentare, suport teoretic si exemple de utilizare pot fi gasite Ila
https://unibuc.qitlab.io/graphomaly/dictionary-learning/dl_with infinite set atoms.html. De
asemenea, am inclus informatii relevante pe repository-ul proiectului, alaturi de programele
asociate articolelor: https://qgitlab.cs.pub.ro/asydil/dictionary-learning-with-infinite-set-atoms.

2.5. Alte rezultate

Intre rezultatele indirecte ale proiectului putem mentiona sustinerea tezei lui Denis llie-Ablachim,
cu titlul ,Classification Methods using Dictionary Learning Algorithms”, care a obtinut calificativul
excelent. De asemenea, a obtinut distinctia de cea mai buna teza din Roméania in Al din perioada
1.01.2023—31.07.2024, la Romanian Al Days https://days.airomania.eu/competition.

Alt doctorand, Theodor Badea, a obtinut rezultate foarte bune pana in acest moment, putand
astfel anticipa sustinerea cu succes a tezei (probabil in 2026).

2.6. Prezentare succinta a rezultatelor

O prezentare succintd a rezultatelor obtinute (pe intelesul publicului, cu cunostinte totusi Tn
domeniu) poate fi gasita la https://asydil.upb.ro/results/.
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3. Impactul estimat al rezultatelor obtinute, cu sublinierea celui mai
semnificativ rezultat obtinut

Cateva dintre rezultatele semnificative obtinute n acest proiect sunt:

1. Realizarea unui algoritm de invatare a dictionarelor pentru cazul atomilor gaussieni.

2. Realizarea unui algoritm de invatare a dictionarelor, incluzand un algoritm distinct pentru

calculul reprezentarilor rare, pentru cazul dictionarelor cu atomi-con.

3. Utilizarea cu succes a acestor algoritmi in detectia de anomalii; in particular, pe anomalii
de tip dependency am obtinut rezultate superioare celor ale algoritmilor existenti.
Implementarea eficientd, in MATLAB si Python, a acestor algoritmi.

5. Realizarea unui algoritm pentru proiectarea frame-urilor incoerente (grassmanniene), care
este Tn acest moment cel mai bun din punctul de vedere al compromisului calitate/viteza.
6. Propunerea un nou Laplacian pentru grafuri orientate, numit Haar-Laplacian, cu
proprietati superioare fata de Laplacienii existenti, si demonstrarea utilitatii lui in probleme
de invatare (predictia ponderilor arcelor) si prelucrarea semnalelor pe grafuri (denoising).

e

Cele mai semnificative doua rezultate sunt scrise cu caractere ingrosate. In cadrul strict al
propunerii initiale, cel mai mare impact ne asteptam sa-l aiba algoritmul DL pentru atomi
gaussieni, deoarece este rapid si obtine rezultate foarte bune in reprezentare si mai ales in
detectia de anomalii. Acest algoritm se bazeaza si pe notiuni teoretice cu grad de noutate, ceea
ce 1l poate face si mai atractiv.

Desi este un rezultat foarte proaspat si deci netrecut inca printr-un proces de validare a unor
recenzenti externi, noul Haar-Laplacian are potential mare de a deveni o notiune de referinta. Si
in cazul lui exista o inovatie teoretica palpabila. Validarea a fost facuta pe probleme de predictie
in grafuri pe care se lucreaza foarte mult in prezent. Faptul cad am obtinut rezultatele cele mai
bune intr-o problema dificila si de interes (predictia ponderilor) este extrem de incurajator.

Impactul realizarilor de mai sus se poate manifesta in cel putin doua directii generale.

e Deoarece articolele principale au fost publicate in reviste bune si notiunile prezentate au
elemente de noutate, ne asteptam ca ele sa obtina citari si sa fie utilizate pentru dezvoltari
ulterioare.

o Cétiva dintre algoritmii propusi obtin cele mai bune rezultate pentru problemele pe care le
rezolva: i) proiectarea frame-urilor incoerente [R1], ii) detectia de anomalii pentru tipul
dependency [R2,R3,Al], iii) predictia ponderilor arcelor in grafuri neorientate. Ne
asteptam deci ca ei sa fie utilizati fie care metode de referinta, fie chiar introdusi in
biblioteci de baza in domeniile respective (de exemplu, in ADBench pentru detectia de
anomalii).

Dincolo de recunoasterea academica, potentialul aplicativ cel mai mare il are Haar-Laplacianul,
pentru ca poate fi folosit Tn probleme concrete de mare interes. De exemplu, predictia ponderilor
arcelor in grafuri orientate poate fi folosita in retele de incredere sau chiar in retele sociale, pentru
a recomanda persoane mai putin cunoscute; de asemenea, poate fi utilizata (in conjunctie cu alte
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metode) in retele logistice pentru deschiderea sau nu a unor noi trasee; similar, pentru aplicatii
de recomandare in comert.

Nu in cele din urma, impactul pentru membirii tineri ai echipei este clar: ei si-au adaugat publicatii
valoroase la lista de lucrari, in calitate (meritata) de prim autor. Cel putin doi dintre ei (Andra
Baltoiu si Denis llie-Ablachim) sunt definitiv castigati pentru o cariera didactica si de cercetare.

4. Concluzii

Proiectul “Tnvé’garea asimetrica a dictionarelor” (Asymmetric Dictionary Learning—AsyDilL) a fost
dus la bun sféarsit, urméand destul de fidel propunerea initiala. Am reusit publicarea a trei articole
in reviste foarte bune in tematica principala a proiectului, invatarea dictionarelor cu atomi multime
(de tip con si gaussian). Au fost obtinute 6 articole de revista, 7 de conferinta si 4 articole incarcate
pe arXiv sau inca nepublicate. Aplicatiile in detectia de anomalii au fost realizate cu succes. Au
fost obtinute rezultate suplimentare in analiza datelor pe grafuri orientate. Programe MATLAB si
Python disponibile public insotesc toate articolele semnificative. Consideram deci ca proiectul a
fost unul reusit, atat in privinta rezultatelor stiintifice si de implementare, cat si pentru dezvoltarea
carierelor Tn cercetare ale membrilor tineri ai echipei.
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