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Reprezentacja zbioru krotek w przestrzeni tensorowej

Fundamentem kazdej tensorowej metody reprezentaciji danych jest zatozenie, ze
dane wejsciowe to zbidr n-atrybutowych krotek, przy czym kazdej krotce przypisana
jest warto$é (interpretowalna jako prawdopodobienstwo, wartos$¢ logiczna, itp.).

Sposbéb reprezentacji zbioru krotek w przestrzeni tensorowej mozna zdefiniowac jako:

r: (n7v(1)7"'7v(n)’/\7w),
gdzie V), (i=1,..., n) to zbiér mozliwych wartosci i-tego atrybutu n-atrybutowej
krotki, . )
A to zbiér krotek postaci (v, ..., v("), takich, ze v() e Y1)

ay: V1 x ... x VW - R to funkcja przypisujaca wartosci poszczegdinym krotkom
ze zbioru A.

W celu wyrazenia dowolnego zbioru n-atrybutowych krotek w postaci tensora, okresla
sie przestrzen tensorowa 7 = Z(N @ - .- @ T, przy czym Z) to baza przestrzeni
rzedu [V = n; stuzaca indeksowaniu elementéw ze zbioru V.

Dowolny zbiér n-atrybutowych krotek (w tym pojedyncza krotka), moze byé wyrazony
jako punkt w przestrzeni tensorowej 7.
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Motywacja do badan nad metodami tensorowymi
w kontekscie Big Data

@ Zastosowania ML w Big Data wymagajg uniwersalizacji reprezentacji danch
wejsciowych, przy zachowaniu:
» Sciste] interpretowalnoéci modelu danych?:
» mozliwosci weryfikacji zestawdw cech opisujacych zjawisko w celu znalezienia cech
‘kooperujgcych’ z perspektywy wyniku klasyfikacji®
@ Kazdy model oparty na iloczynie tensorowym daje naturalng mozliwo$¢
reprezentacji kazdego wyrazalnego w systemie zdarzenia (prébki/krotki) jako
iloczynu logicznego—tensorowego) wspotwystepowania wartosci atrybutéw
okreslajgcych to zdarzenie.

@ Proponowany model - jako oparty na hierarchicznej sieci tensoréw
('potaczonych’ relacjami kontrakcji wymiaréw indeksowania) - daje mozliwosc:
> weryfikacji wszystkich sposobdw uogdlnienia ('uproszczenia’) modelu - w
alternatywny sposo6b determinujacych wyrazalno$¢ poszczegélnych koniunkgji
atrybutow,

> integracji wynikdw przetwarzania uzyskanych dla wszystkich alternatywnych
sposobdéw uogdinienia modelu.

2Matwin S.: Uczenie sie maszynowe: cztery lekcje - i co dalej?, Biuletyn PSSI 2/2013

3Draminski M., Dabrowski M., Diamanti K., Koronacki J., Komorowski J.: Discovering Networks of Interdependent Features in
High-Dimensional Problems. In: Japkowicz N., Stefanowski J. (eds) Big Data Analysis: New Algorithms for a New Society (2016)
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Istniejgce metody tensorowe a specyfika Big Data

@ Metody tensorowe od kilku lat uznawane sg za skuteczne narzedzie analizy
danych wielorelacyjnych; do najpopularniejszych nalezg metody oparte na
redukcji wymiarowosci z uzyciem metod dekompozycji* oraz iteracyjnej
ortogonalizacji (algorytm Higher-Order Orthogonal lteration)®.

@ Dotychczasowe badania nad zastosowaniem tensorowego modelu danych w
obszarze Big Data wykazaty dwie jego podstawowe wady:
> wystepowanie zjawiska tzw. eksplozji kombinatorycznej® — przetwarzanie danych
duzych rozmiaréw wymaga modelowania wielu koniunkcji wartosci atrybutow,
> koniecznos$¢ okreslenia a-priori (nielicznego) zbioru wymiaréw indeksowania
tensora’.

@ W wyniku tych ograniczen wiekszos¢ do tej pory przedstawionych zastosowan
metod tensorowych ogranicza sie do modelowania arbitralnie zdefiniowanych
przypadkéw tensoréw rzedu 3 (np. w celu modelowania danych RDF).

4Kolda, T. G., Bader, B. W.: Tensor decompositions and applications, SIAM Review 51(3): 455-500 (2009)
5de Lathauwer L., De Moor B., Vandewalle J.: On the Best Rank-1 and Rank-(Ry, Ry, . . ., Ry) Approximation of
Higher-Order Tensors. SIAM J. Matrix Anal. Appl. 21(4), 1324-1342 (2000)

6Vervliet, N., et al.: Breaking the curse of dimensionality using decompositions of incomplete tensors: Tensor-based scientific
computing in Big Data analysis, |IEEE Signal Processing Magazine 31(5): 71-79 (2014)

7Nickel M., Tresp V.: An Analysis of Tensor Models for Learning on Structured Data, in H. e. Blockeel (Ed.), Machine Learning
and Knowledge Discovery in Databases, Vol. 8189 of LNCS, Springer, pp. 272—287 (2013)
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Proponowane podejscie a specyfika Big Data

Metoda Multi-Order Principal Component Analysis (MOPCA) opiera sie na
proponowanym multitensorowym modelu reprezentacji danych:

@ zorientowanym na predykcje warto$ci logicznych przypisanych zdarzeniom,

@ opartym na krotkowym formacie ujednoliconej reprezentacji heterogenicznych danych
wejsciowych (réwnowaznym tablicy ‘przyktady na atrybuty’),

@ obejmujgcym reprezentacje wartosci nieznanych i niepewnych,
@ opartym na hierarchicznej strukturze tensorowej umozliwiajace;j:

> dekompozycje odpowiedzi systemu wg podzbioréw atrybutéw wspdinie
‘determinujacych’ wynik klasyfikacji zdarzen,

> ‘hierarchiczne’ przetwarzanie danych zgodne z zasada brzytwy Ockhama®,

> integracje modelu reprezentacji danych z modelem ich generalizacji — dzigki
interpretowalnosci w 'jezyku logiki’,

> modelowanie $rednich zaréwno w skali ‘'makro’ jak i skali 'mikro’®,

» modelowanie zaleznosci zaréwno na poziomie przypadkéw indywidualnych jak i
réznych pozioméw uogoinien'o,

> ‘pogodzenie statystyki z eksplanacyjnoscig’ — dzieki hierarchicznej reprezentaciji
danych na r6znych poziomach ich uogélnienia.

8Thagard, P.: Coherence, Truth, and the Development of Scientific Knowledge. Philosophy of Science 74 (1):28-47 (2007)
° Reinventing Society in the Wake of Big Data - Edge’s interview with Alex “Sandy” Pentland (Posted August 30, 2012)

10pietsch,W.: Big Data? The New Science of Complexity. In: 6th Munich-Sydney-Tilourg Conference on Models and Decisions
(Munich; 10-12 April 2013)
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Badania nad hierarchicznym przetwarzaniem

multitensorowym a ’zrodtowe’ obszary badawcze (1/5)
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Rysunek: Wizualizacja sieci multitensorowej MOPCA dla przypadku
reprezentacji 5 cech.
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Badania nad hierarchicznym przetwarzaniem
multitensorowym a ’zrodtowe’ obszary badawcze (2/5)

1.2

Rysunek: MOPCA a obszar badan nad metodami 'macierzowymi’ (np. na
bazie SVD): sktadnik modelu MOPCA - monotensor rzedu 2.
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Badania nad hierarchicznym przetwarzaniem
multitensorowym a ’zrodtowe’ obszary badawcze (2/5)

(1,2)
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Rysunek: MOPCA a obszar badan nad metodami 'macierzowymi’ (np. na
bazie SVD): sktadnik modelu MOPCA - monotensor rzedu 2.
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Badania nad hierarchicznym przetwarzaniem
multitensorowym a ’zrodtowe’ obszary badawcze (3/5)

Rysunek: MOPCA a PCA: dwa sktadniki modelu MOPCA: monotensor rzedu
2 i jeden z wektorow wartosci oczekiwanych.
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Badania nad hierarchicznym przetwarzaniem
multitensorowym a ’zrodtowe’ obszary badawcze (3/5)

Rysunek: MOPCA a PCA: dwa sktadniki modelu MOPCA: monotensor rzedu
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Badania nad hierarchicznym przetwarzaniem
multitensorowym a ’zrodtowe’ obszary badawcze (4/5)

Rysunek: MOPCA a 2-way PCA: trzy sktadniki modelu MOPCA: monotensor
rzedu 2 i obydwa wektory wartosci oczekiwanych.
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Badania nad hierarchicznym przetwarzaniem
multitensorowym a ’zrodtowe’ obszary badawcze (4/5)

Rysunek: MOPCA a 2-way PCA: trzy sktadniki modelu MOPCA: monotensor
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Badania nad hierarchicznym przetwarzaniem
multitensorowym a ’zrodtowe’ obszary badawcze (5/5)

Rysunek: MOPCA a obszar badan nad metodami 'mono-tensorowymi’:
HOSVD, HOOI, multi-way PCA, etc.
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Badania nad hierarchicznym przetwarzaniem
multitensorowym a ’zrodtowe’ obszary badawcze (5/5)

Rysunek: MOPCA a obszar badan nad metodami 'mono-tensorowymi’:
HOSVD, HOOI, multi-way PCA, etc.
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Wybrany scenariusz aplikacyjny

Scenariusz dziatania systemu licytacyjnego uczestniczacego w aukcjach RTB
(ang. Real-Time Bidding), ktérych przedmiotem jest powierzchnia reklamowa
w Internecie'! uwazany jest za przyktad praktycznego zastosowania
technologii Big Data'?.

@ Zbiér danych konkurséw iPinYou Contest “Where Computational Advertising
Meets Big Data”'® zawiera ponad 100 milionéw wieloatrybutowych krotek
(zgromadzonych podczas kilku tygodni dziatania najwiekszego chinskiego
systemu licytacyjnego klasy RTB-DSP).

@ Klasyfikacja binarna zdarzeh wymaga trybu strumieniowego - czas odpowiedz
systemu na zapytanie nie moze przekroczy¢ 20 ms.

@ Uzyskana we prezentowanych eksperymentach warto$¢ 'wspolczynnika
kompresiji’ reprezentacji danych (ok. 25 tys.) jest jednym z przejawow
skalowalnoéci proponowanego podejscia:

> Teoretyczne wymagania pamieciowe wyrazone liczbg unikatowych
zapytan/komoérek: 9,8 mid

> Zredukowane wymagania po (zoptymalizowanej) redukcji wymiarowosci: 391056
zapytan/komoérek

11Zhang W., Yuan S., Wang J., Shen X.: Real-Time Bidding Benchenmarking with iPinYou Dataset. Technical report. University
College London (2014)

12Bulger M., Taylor G., Schroeder R.: Data-Driven Business Models: Challenges and Opportunities of Big Data, Oxford Internet
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Hierarchiczny model multitensorowy MOPCA w
przypadku reprezentacji 8 cech

Rysunek: Wizualizacja sieci multitensorowej MOPCA dla badanego
eksperymentalnie przypadku.
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Wyboér uzyskanych wynikow (1/2)

5-mode iPinYou dataset conversion experiment, advertiser #2821
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Wybdr uzyskanych wynikow (2/2)

5-mode iPinYou dataset conversion experiment, advertiser #2821
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Mikroustugi jako przyjety paradygmat architekturalny

@ Mikroustugi (ang. microservices) dominujg w komercyjnych systemach
“ustugowych” klasy Big Data (Google Dataflow, Netflix, NASA'™)

» Technologia MapReduce — wydajne narzedzie do gromadzenia danych (szczegodlnie
tekstowych) — nie odpowiada wymaganiom wieloetapowego przetwarzania danych
wielowymiarowych'®.

> Architektury mikroustugowe umozliwiajg dostep do funkcji bazowych oraz swobodne
taczenie (reduce’) wynikéw w odpowiedzi na ztozone zapytania.

@ W kontekscie “Big Data Analytics Beyond Hadoop™'® istotna jest realizowalno$é
sekwencyjnych etapéw przetwarzania danych i realizacji zapytan.

@ Wiasciwy MOPCA hierarchiczny model reprezentacji danych skutkuje
zlozonoscig topologii komponentéw przetwarzajgcych dane — celowoscia
implementacji zgodnie z paradygmatem mikroustugowym.

@ Wstepna implementacja MOPCA (ok. 5 tys. linii w jezyku Python) bazuje m.in.
na bibliotekach Numpy, Multiprocessing, Tornado i jest inspirowana m.in.
bibliotekg TensorFlow przygotowang przez Google Brain Team.

4Schnase J., et al., MERRA Analytic Services: Meeting the Big Data challenges of climate science through cloud-enabled
Climate Analytics-as-a-Service, Computers, Environment and Urban Systems, (January 2014)

15Buck, J. B., et al.SciHadoop: Array-based query processing in Hadoop. In Proc. of 2011 international conference for high
performance computing, networking, storage and analysis (SC ‘11), pp. 1-11 (2011)

16Agneeswaran, V.S.: Big Data Analytics Beyond Hadoop: Real-Time Applications with Storm, Spark, and More Hadoop
Alternatives, FT Press (2014)
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Proponowane podejscie a tzw. cztery V Big Data (1/2)

@ Volume

>

skala scenariusza aplikacyjnego RTB (Real-Time Bidding): realizacja
procesu decyzyjnego w ramach mikroaukc;ji, ktérych przedmiotem sg
odstony reklamowe w Internecie: od kilkuset tysiecy do kilku milionéw ofert
spersonalizowanych odston na sekunde

model reprezentacji danych i algorytm realizacji zapytan umozliwiajacy
realizacje odpowiedzi dla bilionéw unikatowych definicji zdarzen
skalowalnos¢ implementaciji dzigki rozpraszalnej architekturze
mikroustugowej

skalowalno$¢ wymagan pamieciowych reprezentacji danych dzieki
hierarchicznej ('wielopoziomowej’) redukcji wymiarowosci

skalowalna jako$¢ realizacji zapytan (uwzgledniajaca rezim czasowy)
dzieki addytywnosci wynikéw czgstkowych pochodzacych z monotensoréw

@ Velocity

>
>

obstuga zmiennych strumieni zdarzen, mniej niz 20 ms na odpowiedz
uwzglednienie znacznikdéw czasowych w algorytmie MOPCA

16Japkowicz N., Stefanowski J.: A Machine Learning Perspective on Big Data Analysis. In: Japkowicz N., Stefanowski J. (eds)
Big Data Analysis: New Algorithms for a New Society, pp. 1-31, Springer (2016)
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Proponowane podejScie a tzw. cztery V Big Data (2/2)

@ Variety

» oferty RTB opisane heterogenicznymi danymi - reprezentujacymi czas,
potozenie internauty, urzgdzenie, adres odwiedzanej strony internetowej -
wzbogaconymi zewnetrznymi danymi o uzytkowniku (danymi
demograficznymi, danymi o zainteresowaniach internauty, historii
odwiedzin stron) oraz wynikami zastosowania popularnych metod NLP w
celu budowy reprezentacji zawartosci tekstowej odwiedzanych stron
WWW)

» wyrazalny w “jezyku logiki” krotkowy model reprezentacji danych

@ Veracity
> reprezentacja/przetwarzanie danych niepetnych, zanonimizowanych oraz o
niezweryfikowanej jakosci
> reprezentacja nieznanych badz alternatywnie intrepretowalnych wartosci
atrybutow

16Japkowicz N., Stefanowski J.: A Machine Learning Perspective on Big Data Analysis. In: Japkowicz N., Stefanowski J. (eds)
Big Data Analysis: New Algorithms for a New Society, pp. 1-31, Springer (2016)
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Podsumowanie

@ Zastosowanie nowatorskiego multitensorowego modelu reprezentacii i
przetwarzania danych umozliwia:

> rozproszenie reprezentacji danych interpretowalnej zaréwno w ’jezyku
logiki’, jak i w’jezyku statystyki’,
niearbitralno$¢ eksploraciji wszystkich sposobow generalizacji danych,

> integracje analizy korelacji z analiza wartosci oczekiwanych,

» zachowanie zgodnosci z zasadg brzytwy Ockhama przez ‘przyznanie
pierwszenstwa’ (w hierarchicznym modelu przetwarzania) tym sposobom
wyrazenia danych, ktére wymagajg mniejszej liczby atrybutow.

@ Zastosowanie metody redukcji wymiarowosci wektoréow'” w celu redukcji
wymagan pamigciowych stanowigcej potaczenie HOOI i indeksowania
pseudolosowego umozliwia uzyteczng dekompozycje tensoréw, ktére
zajmowalyby'® dziesigtki/setki TB'®.

@ Hierarchiczno$¢ przetwarzania metodg MOPCA wskazuje na celowosé
implementacji w formie rozproszonego systemu mikroustugowego.

@ Uzyskane dotychczas wyniki eksperymentéw przemawiaja za tym, ze
proponowany model reprezentacji/przetwarzania danych i jego zastosowanie w
metodzie MOPCA cechuje potencjalnie istotna warto$¢ aplikacyjna.

17beda(cy<:h iloczynami Kroneckera wektoréw odpowiadajacych reprezentacjom w poszczegélnych przestrzeniach
indeksowania komérek tensora

By postaci ‘nieskompresowane;j’
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Slajdy dodatkowe
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MOPCA a istniejgce podejscia do tensorowej
reprezentacji i przetwarzania danych

@ Wszystkie dotychczasowe metody tensorowe dotyka problem “strukturalnosci”
immanentnie arbitralnej wieloliniowosci reprezentaciji danych:
> Wybor cech zdarzen jako wymiaréw w wieloliniowym (tensorowym) modelu ich
reprezentacji i przetwarzania jest kluczowy z perspektywy jakos$ci predykcii.
> W tym kontekscie méwi sig o tzw. reprezentaciji danych prze- i
niedostrukturyzowanej (ang. overstructured vs understructured data
representation)?!.
» Hierarchiczna dekompozycja reprezentacji w potaczeniu z modelem estymacji
wartosci oczekiwanych jest skutecznym sposobem na rozwigzanie tego problemu.
@ Dotychczasowe metody tensorowego modelowania i przetwarzania danych
“izolujg” problem reprezentacji danych na bazie dekompozyciji od problemu tzw.
centrowania danych - pomimo, ze powszechnie wiadomo, ze niewtasciwe jest
zaniedbywanie wptywu wartosci oczekiwanych w systemie bazujacycm na
reprezentacji kowariancji/korelaciji.

@ MOPCA to pierwsze podejscie, w przypadku ktérego rola centrowania danych
nie jest zmarginalizowana do "technicznej", a jest centralnym elementem
modelu.

21 Nickel M., Tresp V.: An Analysis of Tensor Models for Learning on Structured Data, in H. e. Blockeel (Ed.), Machine Learning
and Knowledge Discovery in Databases, Vol. 8189 of LNCS, Springer, pp. 272—-287 (2013)
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MOPCA - gtéwne elementy koncepcji

Metoda Multi-Order Principal Component Analysis - MOPCA -
realizujgca analize gtéwnych sktadowych dla hierarchii struktur
tensorowych:

@ hierarchiczna reprezentacja i przetwarzanie danych w sieci
multi-tensorowej

@ modelowanie i estymacja wartosci oczekiwanych (ang. centring)
@ hierarchiczne podejscie do wieloliniowej regularyzacji spektralnej

@ aplikowalnos¢ techniki probkowania losowego i redukcji wymiarowosci
podprzestrzeni probkowania

@ algorytm realizacji zapytan do systemu implikowany modelem
reprezentacji danych
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MOPCA - dekompozycja danych w strukturze
multitensorowej

@ Dwa poziomy dekompozycji danych:
» dekompozycja na hierarchie tensoréw (tzw. ‘monotensoréow’):
* umozliwiajgca modelowanie i weryfikacje réznych sposobéw
uogolnien,
* posiadajgca interpretacje jezykiem logiki,
* umozliwiajgca zréwnoleglenie obliczen;
» dekompozycja danych w ramach poszczegélnych ‘monotensoréw’:
* realizujaca predykcje wartosci ‘Srednich’ dla danego sposobu
uogdlnienia zapytania (wspétwystepowania warto$ci w ramach
okreslonego zbioru atrybutéw),
* realizawana w kolejnosci wynikajacej z hierarchii multitensorowej,
* realizowana razem z redukcjg wymiarowosci.
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'Klasyczny’ model tensorowy

'Klasyczne’ podejscie do modelowania tensorowego:
tensora jako jedynego srodka reprezentaciji danych.
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MOPCA - hierarchiczny model multitensorowy

@ Proponowane podejécie zaktada hierarchiczne modelowanie wartosci
oczekiwanych ($rednich) i odchylen od srednich (wariancji/kowarianciji) z
uzyciem sieci multitensorowe;j:

> Kolejnos¢ przetwarzania danych w strukturze multitensora zgodna jest z
zasadg uzywania ‘'makros$rednich’ do wyznaczenia zaleznych od nich
‘mikros$rednich’ (odchylen od $rednich wyrazalnych dzieki wprowadzeniu
nowego atrybutu) i determinuje topologie sieci multitensorowej (implikujac
m.in. nieaplikowalno$¢ architektury MapReduce).

» Wyniki predykcji uzyskane dla danego tensora uzywane sa jako estymaty
wartosci oczekiwanych podczas przetwarzania monotensoréw na
wyzszych poziomach hierarchii multi-tensorowe;j (stuzacych wyrazeniu
odchylen od $rednich wyrazalnych w wyniku dodania nowego atrybutu, tj.
w wyniku inkrementacji rzedu monotensora).

@ Realizacja zapytania okreslonego w dowolnym podzbiorze iloczynéw
kartezjanskich atrybutéw polega na réwnolegtym (ij. architekturalnie
rozpraszalnym) ‘odpytaniu’ (z uzyciem tensorowego iloczynu
wewnetrznego) wtasciwych elementédw hierarchii multi-tensorowe;j
(monotensoréw) oraz zsumowaniu otrzymanych wynikow.
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MOPCA - nowe podejscie do modelowania wartosci
oczekiwanych

Modelowanie wartosci oczekiwanych:

@ reprezentowanie $rednich (wartosci oczekiwanych) jako podstawa analizy
gtéwnych sktadowych (PCA) - relacja miedzy PCA a SVD,

@ uogdlnienie PCA do przypadku wieloliniowego - MPCA,

@ rézne podejscia do tzw. centrowania danych:

> ’klasyczne’ PCA: dekompozycja po odjeciu wartosci $rednich poszczegéinych cech,

> reprezentowanie $rednich w przypadku wielowymiarowym - réznica miedzy tzw.
overall centring®® (odejmowaniem $rednich we wszystkich wymiarach) a
centrowaniem danych tylko w aktualnie przetwarzanym wymiarze (MPCA)23

@ nowe podejscie bazujace na hierarchicznym modelu przetwarzania -
hierarchical prediction-based centring - w szczegélnosci na:

> uzywaniu - jako estymat wartosci oczekiwanych - wynikéw przetwarzania
"monotensoréwnizszych rzedéw (w miejsce wartosci wejsciowych),

> wyznaczaniu wartosci $rednich na podstawie rzadkiej’ (ang. sparse) (w miejsce
‘gestey]’, tj. tablicowej) reprezentacji danych: na podstawie tylko tych krotek
wejéciowych, dla ktérych dany atrybut ma znang warto$¢.

22 Kroonenberg P. M.: Three-mode principal component analysis: Theory and applications, Vol. 2, DSWO press (1983)

23y, H., Plataniotis, K. N., Venetsanopoulos, A. N.: MPCA: Multilinear principal component analysis of tensor objects, |EEE
Trans. Neural Netw., 19 (1), 18-39 (2008)
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MOPCA - zastosowanie regularyzacji spektralngj

Metoda oparta na naprzemiennej filtracji spektralnej ( Alternating
Spectral Filtering):

@ majgca cechy wspolne z metodami HOOI?* i Multilinear PCA?°, ale:
> realizowana dla kazdego z elementéw hierarchii tensoréw z osobna,
> realizujgca ‘centrowanie danych’ z uzyciem wynikéw przetworzenia tensoréow
‘poprzedzajgcych’ dany tensor w hierarchii,
» umozliwiajgca modelowanie 'wiarygodnosci’ ortogonalnych kierunkéw uzytych do
wynikowej reprezentacji zaleznosci,

@ realizowana réwnolegle z redukcjg wymiarowosci dla poszczeg6inych

kierunkéw indeksowania:

> wykorzystujgca elementy metody Randomized SVD opartej na indeksowaniu
losowym,
> uwzgledniajgca wptyw losowosci na zbieznosé algorytmu.

24de Lathauwer L., De Moor B., Vandewalle J.: On the Best Rank-1 and Rank-(Ry, Ro, . . ., Ry) Approximation of
Higher-Order Tensors. SIAM J. Matrix Anal. Appl. 21(4), 1324-1342 (2000)

25y, H., Plataniotis, K. N., Venetsanopoulos, A. N.: MPCA: Multilinear principal component analysis of tensor objects, |EEE
Trans. Neural Netw., 19 (1), 18-39 (2008)
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MOPCA - zastosowanie regularyzacji spektralngj

@ Realizacja analizy gtéwnych sktadowych w poszczegdinych
'monotensorach’:

» przetworzenie danej struktury tensorowej - z uzyciem autorskiej
regularyzacji widmowej inspirowanej algorytmem HOOI (Higher Order
Orthogonal lteration)?® uzytej w celu predykciji wartoéci
Srednich/oczekiwanych dla zdarzen opisanych zbiorem atrybutéw
odpowiadajacych wymiarom danego tensora

> globalne ‘centrowanie’ danych (rozszerzenie tzw. ‘overall centring’

» ‘centrowanie’ determinowane przez hierarchiczny algorytm przetwarzania

» redukcja wymiarowos$ci oparta na losowym indeksowaniu.

)27,

26de Lathauwer L., De Moor B., Vandewalle J.: On the Best Rank-1 and Rank-(Ry, Ra, . . . , Ry) Approximation of
Higher-Order Tensors. SIAM J. Matrix Anal. Appl. 21(4), 1324-1342 (2000)

27 Kroonenberg P. M.: Three-mode principal component analysis: Theory and applications, Vol. 2, DSWO press (1983)
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Zastosowanie metod przetwarzania jezyka
naturalnego

@ Ekstrakcja terminéw z tagow:
» poprawki ‘literéwek’ oraz rozwiniecie skrétow
» filtrowanie stopwords
» podziat tagéw na wyrazenia

@ |dentyfikacja zasobdéw z DBpedii:
» Named Entity Recognition (DBpedia Spotlight)
» zapytania SPARQL

@ Eksploracja powigzan pomiedzy zasobami:
» analiza syntaktyczna opiséw z DBPedii (NLTK)
» wyszukiwanie synoniméw (WordNet)
» analiza kategorii

@ Wzbogacenie krotek online
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Schemat semantycznych danych wzbogacajgcych

(userTagPrefix, userTagWords, dbpediaURI, dbpediaCategories,
dbpediaDescription, dbpediaDescriptionWithSynonyms)

@ gdzie:

» userTlagPrefix — kategoria ze zbioru {“Long-term interest’,
“In-market’, “Demographic/gender’},

» userTagWords — frazy pochodzgce z nazw tagéw (np. “real estate”),

» dbpediaURI— URI (lub lista URI) zasobu z DBPedii najbardzie;
pasujgcego do userTagWords,

» dbpediaCategories — kategorie odpowiadajace dbpediaURI,

» dbpediaDescription — rzeczowniki pochodzgce z komentarza
(rdfs:comment) oraz streszczenia
(dbpedia/ontology:abstract) dla dbpediaURI.

» dbpediaDescriptionWithSynonyms — rzeczowniki z pola
dbpediaDescription rozszerzone o synonimy z WordNet.
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rdfs:comment
dbpedia/ontology:abstract

Przyktadowe dane wzbogacajgce krotki

1 (

2 ‘Long—term interest’,

3 T,

4 "http :// dbpedia.org/resource/Information_technology ’,

5 (’Media technology’, ’Information technology’),

6 (’information’, ’technology’, ’application’, [...]),

71

8 (’information’, ’info’, ’information’, ’information’, ’data’,
9 “information’, ’information’, ’'selective information’,

10 “entropy ') ,

11 ('technology’, ’engineering’, ’engineering’, ’'engineering
12 science’, ’'applied science’, ’'technology’),

13 (’application’, ’practical application’, ’application’,

14 "application’, ’coating’, ’'covering’, ’application’,

15 "application program’, ’applications programme’, ’lotion’,
16 "application’, ’'application’, ’diligence’, ’application’),
17 [...]

18 )

19| )

Listing 1: Fragment krotki z danymi dla tagu ’Long-term interest/IT".
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Analiza syntaktyczna

@ dane tekstowe dla zasobow z DBpedii:

» streszczenie (dbpedia.org/ontology/abstract)
» komentarz (rdfs:commenit)

@ tokenizacja (NLTK)

@ ekstrakcja nazw wiasnych - NER (DBpedia Spotlight)
@ lematyzacja - WordNetLemmatizer (NLTK)

@ tagowanie - Standard treebank POS tagger (NLTK)
@ wyszukiwanie synsetéw (WordNet)
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