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SECTION 1

Tenzorji in tenzorske mreze




KAJ SO TENZORJI?

Tenzor je vecdimenzionalni seznam Stevil. Predstavimo ga kot neko geometrijsko
obliko, ki ima r nog, kjer je r red tenzorja.
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Skalar: O nog, vektor: 1 noga, matrika: 2 nogi, tenzor reda tri: 3 noge
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TENZORSKI PRODUKT

Tenzorski produkt je produkt vrednosti tenzorjev po komponentah. V diagramu ga
predstavimo kot dva tenzorja drug zraven drugega.

= A®B

Diagram predstavlja tenzor: T;jiim = AkiiBjm.
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PREOBLIKOVANJE

Tenzorje zdruzujemo in razdruZzujemo z namenom pretvorbe v matrike ali vektorje, da
lahko na njih izvajamo Ze znane matri¢ne operacije.

o — & — O
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SKRCITEV TENZORJEV

Skréitev tenzorjev je sestevanje po skupnem indeksu. Ce imata tenzorja A in B skupen
indeks o z enako dimenzijo, je njuna skrcitev tenzor:

'Ll rJleJs § :A'Ll rQ Ot,]l -Js

MnoZenje matrik in mnoZenje matrike z vektorjem sta posebna primera skrcitve

(a) (b)

V notciji ozna¢imo skrcitev kot zdruzitev pripadajocih nog. Skréena indeksa izgineta
red rezultata je za 2 manjsi od vsote redov vhodnih tenzorjev.
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SKRCITEV

Skreitev tenzorske mreze je posplositev skréitve dveh tenzorjev.

Vrstni red skrcitev ne vpliva na vrednost teznorske mreze, vpliva pa na kompleksnost
izraCuna (vmesni tenzor ' ima visji red - zasede vec¢ pomnilnika & vec racunske moci).
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MPS - MATRICNO PRODUKTNO STANJE

Horizontalne povezave predstavljajo dimenzije vezi D, vertikalne pa fizicno dimenzijo
d. Mejna tenzorja A; in Ay sta ranga 2, ostali pa so ranga 3.

()
\Ifdlad21 Z AD17d1 D1d2D2 ’ ADjfld]DJ
{Di}

dy dy dz dy ds dy,

‘ ‘ ‘ ‘ dy do ds dy ds dn

Dimenzija vezi D je pomembna za dolo¢anje ekspresivnosti MPS.
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SECTION 2

Generativno modeliranje z MPS




GENERATIVNO MODELIRANJE

I Generativho modeliranje I MPS za generativno modeliranje
© Cilj: modeliranje verjetnostne MPS je eksakten verjetnostni model, ki

izracun verjetnosti poljubnega
podatkovnega vzorca.

Z ucinkovitim racunanjem robnih in
pogojnih porazdelitev omogoca tudi
obravnavo manjkajocih vrednosti ter
napovedovanje iz poljubne mnoZice
znanih atributov.

® Z uporabo taksnega modela lahko
generiramo nove vzorce podatkov

© Uporabno pri detekciji lastnosti in
priporocilnih algoritmih
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PODATKI

Podatkovna mnoZzica o raku dojk iz
UKC Ljubljana. 286 vzorcev,
kategori¢ni nominalni in ordinalni
atributi.

Atribut Mozne vrednosti

Ponovitev Ni  ponovitve; So
ponovitve

Starost 10-19, 20-29, ..., 90-
99

Menopavza [t40, ge40, premeno

Velikost tumorja

0-4, 5-9, 10-14, .,
55-59

Prizadete bezgavke

0-2, 3-5, 6-8, 9-11,
..., 36-39

Prebite bezgavke Da; Ne
Stopnja malignosti 1,2,3
Dojka Leva; Desna
Kvadrant dojke levo zg., levo sp., desno
zg., desno sp., sredina
Obsevanje Da; Ne
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VLOZITVE

Razli¢ni tipi atributov = razli¢ne vlozitve.
X = (z1,...,zn) vhodni vektor. I15¢emo vlozZitveno fun. ®(X) = ¢(z1) @ - - - @ ¢(zn)

enisko kodiranje Fourierjeva vlozitev
d(z:) = eq; c—1

e = , 1
71 < (01]

¢1(C) =1l
¢i(c) = V2cos(m(j — Dte), §=2,...,d;

MPS omogoca, da vsakemu atributu priredimo svojo lokalno vlozitev. Implementacija
omogoca poljubno fizicno dimenzijo d;, in s tem razlicno Stevilo kategorij za vsak
stolpec.
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UCENJE IN ZASNOVA MODELA

MPS je tenzor ¥y, 4, .4 ZD dlth (D?’dz,DQ ‘e ASDNN)_th, kjer je d; fizicna
dimenzija in D; dimenzua vezi.

ponovitev starost menop. velik.tum. priz.bezg.  prebit.bezg st.malig dojka kvadrant obsevanje
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MODEL

Skalarni produkt med MPS in vlozZitvijo podatkov:

\I/(xl,mg, 000 ,xN) = Al[xl]AQ[ZL'Q] c0o0 AN[-%'N]

Vsak A;[z;] je matrika dimenzij D x D, skrajni rezini A;[z1] in Ax[zy] pa so vektorji
dimenzij1 x Din D x 1.

ponovitev starost menop. velik.tum. priz.bezg.  prebit.bezg st.malig dojka kvadrant obsevanje

A A2 P As | A 1 As

M/ As T A7 P As 1 A9 1 Aw

56 5 6 6 6 6 b o4

é(z1) é(z2) é(z3) é(4) é(s) é(z6) é(z7) d(zs) #(x9)

é(z10)

Skalar ¥ (X)) dobimo s skrcitvijo MPS z vloZitvijo. A; so parametri modela, ki jih u¢imo.
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MODEL

Ker so vrednosti U(X') negativne, to ni veljavna verjetnostna porazdelitev —

kvadiramo. Kvadrat norme MPS in njegove robne verjetnost lahko ucinkovito in to¢no
izraCunamo.

Z =3 P@) = Z| ?_gp%? | = gg

Normalizacijska konstanta Z pri drugih generativnih modelih navadno ni uc¢inkovito
izracunljiva, pri MPS jo lahko izratunamo v O(NdD3).
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EVALVACIJA

I Vzoréenje I Ocenjevanje uspesnosti modela

© Z nau¢enim Bornovim strojem Nauceni model ocenimo na testni
generiramo sinteti¢ne vzorce s mnozici (podatkih, ki jih model Se ni
predniskim vzoréenjem videl).

® P(zy,...,xy5) = P(x1)P(zs | © Ali model dolo¢i visoko verjetnost
z1)P(x3 | &1, 22) - - vzorcem iz testne mnozice?

® Za prednisko vzoréenje potrebujemo © Ali so sinteti¢ni podatki, ki jih
normalizirane pogojne verjetnosti - v generira, podobni resni¢nim?

splosnih generativnih modelih

racunsko neizvedljivo I Parametri
metri
® v MPS je to mogoce zaradi

uéinkovitega izraéuna Z © SkupnO §teVi|O VZOrcev. 277
® Ucna in testno mnozica: 80:20
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EVALVACIJA - KORELACIJA MED ATRIBUTI (IZVORNI VRSTNI RED)

Merili smo korelacijo med atributi. Ali se model uspe nauciti ne samo robnih
porazdelitev, ampak tudi odvisnosti med atributi. Primerjamo matriko povezanosti
atributov v sinteti¢nih in testnih podatkih.

testni podatki sinteti¢ni podatki

0.6 0.6
Ponovitev Ponovitev

0.5 0.5
starost 000 o starost

0.4 0.4
menopavza c 000 [Nt o 0 menopavza

0.3 0.3
velikost-tumorja velikost-tumorja

priz-bezg 0.2 priz-bezg 0.2
prebit-bezg prebit-bezg

0.1 0.1
st-malig st-malig
dojka 0.07 ] dojka
kvad-dojk kvad-dojk
obsevanje obsevanje

3 g 2 £ 2 El g g .3 13 . £ E H g H g g g g §
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STOLPEC "PRIZADETE BEZGAVKE” - PRIMERJAVA PORAZDELITEV

testni:

ponovitev starost menop. velik.tum. prizbezg. prebit.bezg st.malig dojka kvadrant obsevanje

sinteti¢ni:

ponovitev starost menop. velik.tum. prizbezg. prebit.bezg st.malig dojka kvadrant obsevanje
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EVALVACIJA - KORELACIJA MED ATRIBUTI (PERMUTIRANI VRSTNI RED)

testni podatki sinteti¢ni podatki
Ponovitev 0.00 0. ¥ . 0.5 Ponovitev 0.5
st-malig 0.4 st-malig 0.4
velikost-tumorja 0.3 velikost-tumorja 0.3
starost starost
0.2 0.2
obsevanje obsevanje
prebit-bezg prebit-bezg
0.1 0.1
menopavza 0 : menopavza
kvad-dojk kvad-dojk
priz-bezg priz-bezg
dojka dojka
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GENERATIVNO MODELIRANJE Z MPS NA TABELARICNIH PODATKIH

© Tenzorske mreZe predstavljajo
razcep visokodimenzionalnih
tenzorjev v manjse tenzorje.

© Posebna oblika tenzorske mreze:

MPS

® V enem MPS lahko uporabimo
razlicne tipe vlozitev.

® Z MPS lahko modeliramo
tabelari¢ne podatke.

Barbara Makovec

MPS je eksakten verjetnostni model. V
nasprotju z ostalimi generativnimi modeli lahko
zaradi strukture omogoca ucinkovit izracun
robnih in pogojnih porazdelitev. Uporabimo ga
lahko za generiranje podatkov.

ponovitev  starost menop.  veliktum.  prizbezg.  prebitbezg  stmalig dojka kvadrant  obsevanje

1) $(x2) o(x3) $(as) o(xs) (o) o(x7) Blas) o(xo) &(x10)

Generativno modeliranje z MPS na tabelari¢nih podatkih 20/20



	Tenzorji in tenzorske mreže
	Generativno modeliranje z MPS

