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QUAIS PROBLEMAS
QUEREMOS RESOLVER
COM MULTIPLICACAO
DE MATRIZ?

e Simulacdo temporal

e Fisica Quadntica

e Computacdo Grdfica

e Aprendizado de Mdquina
e Dentre outros...



Algoritmos de
MM

® ® ® ® o—
Strassen, 1973 Laderman, 1976 Blase, 2003
Multiplicando

matrizes 2x2 com 7/
operacoes de
multiplicacdo.

® e
Heule, Kauers
and Seidl, 2019 Fawzi, 2022




Algoritmo
base de MM

[ ] B E L 1 . 8 operacoes de
1 Az % Bl Bz C1 Ca multiplicacdo no caso 2x2
L BRS B C, C, e n3 operacdes de
- | B e 0 A multiplicacdo no caso nxn
A, xB +A, xB,=C,
A xB,+ A, xB,=C,
A, xB +A, xB, =C,
A, xB,+ A, xB,=C,




Algoritmo
Strassen, 1973

-
‘o
.|_‘.

B, ¢, G e 7 operacoes de
B, . €. nc: multiplicacdo no caso 2x2
e n2.81 gperacoes de
= multiplicacao no caso nxn
(A,+A,) x (B,+B,)=M, plicac

(A,+A) x B.=M,

A, x (B,-B,)=M, M1+M4_M5+M?=C1
A, x(B,-B)=M, M,+M_=C,
(A,+A)) x B,=M, M,+M,=C,

A.-A B.+B)=M
[ 3 1])((1"' 2] 6 Ml-ME'l'ME"'Mﬁ:Cd
(A,-A) x (B,+B)=M,







O gue sao tensores?

Tensores sao objetos algébricos que descrevem
relacdes multi lineares entre outros objetos
algébricos e um espaco vetorial.

Definicao 1: Podem ser vistos como arrays multi dimensionais.

Definicdo 2: E um elemento de um produto tensorial entre
campos vetoriais.




Exemplos de Tensores

Escalar: Matrizes:
x = 2 - .
aix ai2
Vetores: A —
oy |a21 @y
’U p—
(%)

Tensor Tridimensional:

ﬂ“ ”'12[{?!-(1.2-2--- P ETTT L bl




Produto Tensorial

- O produto tensorial £ @ Yy mapeia um par

(z,y),z € V,y € W paraumelementodeV Q W .

Sejam &,y vetores, e By, By as bases vetoriais de
V', W respectivamente, o produto tensorial £ ® ¥ sera:

f®?j=§: Zwvyw(f‘_j@ﬂ})

EEBV ’lTJEBW




Produto Kronecker

O produto Kronecker A ® B é uma operacéo entre
matrizes que resulta em uma nova matriz de dimensao

dim(A) x dim(B) -

Na pratica, distribuimos a matriz B multiplicando cada elemento da

matriz A.
" [byy]] [a11b11] | a11b11
aii
[a11] R [bu] B bor| | | lewba] | |eubx
as1 ba1 (b11 (a91b11 a21011
a1
7 |ba1] lag1bo1 | | a21b21 |




Tensorial X Kronecker

Considerando as bases:

B - =~-[)

Temos os produtos Kronecker v ® w :

N W OO W N O O




Tensorial x Kronecker

Formando a nova base;:

2 3 0 0
3 2 0 0
B —
VW 0 ? 0 ’ 9 9 3
0] 10 [3] |2]

S8l
|
|
|




Tensorial x Kronecker

O produto tensorial Z ® y sera:

TR Y=
1 By 3 Bw

Aplicando o produto Kronecker:

20
L 15
TRQY = 4

|3 Byw
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DISCOVERING FASTER MATRIX
MULTIPLICATION ALGORITHMS
WITH REINFORCEMENT
LEARNING Aalhussein Fawzi, 2022

e Google Deep Mind
e Alpha Go -> Alpha Zero -> Alpha Tensor
¢ MM como uma decomposicao de
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ALPHA GO

Programa de computador desenvolvido
pela Google Deep Mind para jogar o jogo
Go

Em outubro de 2015, em uma partida contra
Fan Hui, o AlphaGo se tornou o primeiro
programa de computador de Go a vencer um
jogador profissional humano de Go

ALPHA GO ZERO

~ ALPHA ZERO

Aprendia sozinho sem ajuda de jogos com
humanos

Versdo generalizada para xadrez e shogi
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MONTE CARLO TREE SEARCH

AlphaGo e seus sucessores usam um algoritmo de busca em drvore Monte Carlo
para encontrar suas jogadas com base no conhecimento previamente adquirido por
aprendizado de mdquina, especificamente por uma rede neural artificial (um método
de aprendizado profundo) através de treinamento extenso, tanto de jogos humanos
quanto de computador.

Heuristica UCB1 = Upper Confidence Bound 1

UCBl = (%) +C

]

C =2

Rollout: Expande de forma pseudo-aleatdéria (quando
temos mais de uma transicao a partir do estado atual)




SELECTION EXPANSION

SIMULATION BACKPROPAGATION
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Expansao do
MCTS
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ALPHA TENSOR

Responsdvel por descobrir novos algoritmos de MM

Aproveita as ferramentas que o AlphaZero usou para jogar Xadrez e Go para
explorar o espaco de busca dos algoritmos.

O Alpha Tensor pode ser generalizado para busca de outros algoritmos além de
MM

AlphaTensor se “auto treina” em um jogo chamado TensorGame, onde o jogador
manipula um tensor de entrada de forma a resultar em um conjunto de instrucoes
que representam um novo algoritmo de multiplicacao.




MATRIX COMO UM TENSOR

Podemos representar uma matrix como um tensor de multiplas dimensodes

Exemplo: Seja A uma matrix ixj, entdo
A [CLZ' j]

E T um tensor 2D, entdo podemos dizer que T € uma resesentacdo da

matrix A como um Tensor.
T [tzy ]
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COMO REPRESENTAR UMA MM
COMO UMA DECOMPOSICAO
DE TENSOR?

Vamos ilustrar o caso de uma MM matrix 2x2.

AB L C *Os quadrados em laranja fazem
o referéncia a linha(Bi) e a coluna(Aj) que
N geram o coeficiente (Ck)

-4

p- “"‘E

C1 = ”'lbl -+ H.-zh_'; ‘

7

b ' i ( i — a1 s IJ'[ l’)g . C1 Co
4 ag a4 by by B €3 €4

L. —_ - —_ L.
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DECOMPOSICAO DE
TENSORES

,/'/ /ﬂ"/'ﬂ/ / A)/'y
Py |
R [ il
) o o ® o wl®) il
T = E U’ XKV Qw i
=1 R = Rank da decomposicdo i/

Rank-1 tensor

Cada fatoru v wrepresenta um passo de
multiplicacao do algoritmo.
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DECOMPOSICAO DE
TENSORES

my ={a, +a, kb, +b, )

my = (8 +a, 1 b, 1 0 1 0 1 4 0
U - 0 O 0 0 1 0 1

m,=a, (b —b,) - [+ R | 0 0 0 1 0
m,=a,(b,-b,) 1 1 0 1 g 0 =1
m5=|:'5-|+'52:|t'4 1 1 0 -1 0 1 0
0 O 1 0 g 1 0

e = SR £ ) =1 00 0 1 o o 1
my = (8 -8, )by +b,) 1 0 -1 0 1 0 1
£y =My + M =M + M, {8 B OF 506 4
Co =My + Ml W = g 2 1 Q@ 1 9 0
g 1 0 1 g 0 0

G =My + 1T, 1 <0 1 0 ] 1 0

‘ Multiplicacao de duas matrizes 2x2




TENSOR GAME

OBJETIVO DO JOGO

Dado qualquer tensor T, queremos encontrar uma decomposicao de T como
uma soma de R produtos tensoriais (como na slide anterior), onde R

corresponde ao numero de multiplicagées no algoritmo, sendo o menor
possivel.

Como o Alpha Tensor obtém a menor decomposicdo
possivel?




TENSOR GAME

Como o Alpha Tensor obtém a menor decomposicdo
possivel?

e Rank-1 tensor
e Custo por decomposicdo
e Penalidades por decomposicoes ruins




TENSOR GAME COM
PLANEJAMENTO

e Representamos um tensor como um estado e as acoes representam como vamos
mudar o tensor




PARSER

O parser, para solucionar as multiplicacdes, cria os dominios
dinamicamente de acordo com a ordem das matrizes multiplicadas.

O numero de elementos do tensor resultante sera igual ao
produto da quantidade de elementos das matrizes A, B e C, tal que:

AB=C

Em, resumo, se aordemde Aénxm,eaordemdeBémxp, por
consequéncia, a ordem de C sera n x p. Entdo, a quantidade de
elementos x do tensor sera:

z=(n-m)(m-p)(n-p)

Logo, 0 nosso arquivo de problema tera que alocar x elementos para o
tensor.




ENTRA E SAIDA DO PLANO :D

a222021817@chococino: $ python3 create-pddl-task.py 2 2 2
Creating a (2x2)X(2x2) matrix multiplication tensor space of size 64
Name: mm2x2X2x2

Creating operators:
Created 3375 operators

criagdo de uma Matrix (MzN)X(NzP)sendo,M =N =P =2

swiss-luidbook :: épeck—et—al—icap52923—cmdefbenchmarksfgeneratmrs » python3 create-pddl-task.py -h 2
usage: create-pddl-task.py [-h] [--choices CHOICES] [--combine-same-uv-to-block] [--avoid-conditional-effects]
[--zip-output] [-o OUTPUT]

sizes [sizes ...]
Create matrix multiplication pddl task

positional arguments:
sizes matrix sizes, quadratic (1 argument) or (m x n) x {(n x p) (3 arguments)

Explicacdo do uso
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