Samokodirniki

Samokodirnik (angl. autoencoder) je nevronska mreza, ki se uci stisniti vhodne podatke v
man;j$o, informativno predstavitev (t. i. vgrajeni prostor ali embedding) in nato iz te
predstavitve rekonstruirati izvirni vhod. Sestavljen je iz dveh delov: kodirnika, ki vhod
transformira v krajSo latentno predstavitev, in dekodirnika, ki poskusa iz te predstavitve ¢im
bolj natan¢no rekonstruirati vhod. Uporablja se za stiskanje podatkov, odstranjevanje Suma,
vizualizacijo, zaznavanje nenavadnosti in kot predtrening za druge naloge strojnega ucenja.
Pomembno je, da se uCenje izvaja brez nadzora — model se uci le iz samih podatkov, brez
oznak.

Za kodirinik bomo uporabili isto kovolucijsko mrezo kot zgoraj, in sestavili strukturo
samokodirnika, kot jo prikazuje spodnja koda:
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class Autoencoder(nn.Module):
def __init_ (self, signal_length):

super().__init__ ()

self.encoder = nn.Sequential(
# prvi konvolucijski blok
nn.Convld(1, 16, kernel_size=5, stride=3, padding=2),
nn.BatchNormld(16),
nn.ReLU(),
nn.MaxPoolld(kernel_size=2),

# drugi konvolucijski blok

nn.Convld(16, 16, kernel_size=5, stride=3, padding=2),

nn.BatchNormld(16),

nn.ReLU(),

nn.AdaptiveAvgPoolld(1) # globalno povprecno zdruzevanje
)
self.bottleneck
self.decoder_fc = nn.Linear(2, 16)

nn.Linear (16, 2)

self.decoder = nn.Sequential(
nn.ConvTransposeld(16, 16, kernel_size=signal_length//2,\
stride=signal_length//2),
nn.ReLU(),
nn.ConvTransposeld(16, 1, kernel_size=1),
)
self.signal_length = signal_length

Samokodirnik v tej kodi sestoji iz treh delov: kodirnika, ozkega grla (bottleneck) in dekodirnika.
Kodirnik je enak kot v prejSnjem modelu za klasifikacijo — uporablja dve konvolucijski plasti z
normalizacijo, nelinearnostjo in zdruzevanjem, kar postopoma zmanjsa dolzino signala in
izlusCi 16 znacilnosti, ki jih AdaptiveAvgPool1ld(1) skrcina velikost [batch, 16, 1] . Nato
sledi linearni sloj self.bottleneck , ki to 16-dimenzionalno predstavitev stisne v le 2 Stevilski
vrednosti — to je latentni prostor ali embedding, kjer se nahaja bistvo informacije. Ta vektor
se nato s pomocjo decoder_fc najprej razSiri nazaj v 16 dimenzij, nato pa dekodirnik, ki
uporablja transponirane konvolucijske plasti ( ConvTransposeld ), signal postopoma razsiri
nazaj na prvotno dolzino. S tem se model nauci, kako iz zelo stisnjene oblike rekonstruirati
originalni signal, kar omogoca uporabo samokodirnika pri stiskanju, odstranjevanju Suma ali
vizualizaciji skritih vzorcev.



ConvTransposeld (tudi dekonvolucija ali transponirana konvolucija) je operacija, ki opravlja
obratno operacijo obi¢ajne konvolucije. Medtem ko navadna konvolucija s pomocjo filtrov
izraCuna povzetek lokalnih znacilnosti in s tem pogosto skraj$a signal (na primer zaradi koraka
vecCjega od ena), transponirana konvolucija signal postopoma razsirja. V samokodirnikih jo
uporabljamo zlasti v dekodirnem delu, kjer zelimo iz kratke, stisnjene predstavitve
rekonstruirati signal prvotne dolzine. Transponirana konvolucija med posamezne tocCke v
vhodnem signalu vstavljamo presledke oziroma nicle, s Cimer umetno poveamo njegovo
dolzino. Po tako razmaknjenem signalu premikamo filter na enak nacin kot pri obicajni
konvoluciji, le da zdaj vsak premik prispeva vrednosti k veCjemu Stevilu izhodnih tocCk.
Vrednosti, ki jih filter generira na razlicnih polozajih, se v izhodnem signalu sesStevajo, kar
ustvari nov, daljsi signal. Na ta nacin lahko iz zelo kratkega vektorja, na primer dolzine ena, z
uporabo enega samega koraka transponirane konvolucije pridobimo signal poljubno vecje
dolzine. Ce izberemo ustrezne parametre, kot so velikost jedra in korak, lahko rezultat
natanc¢no uskladimo z zeleno dimenzijo izhoda.

Ce torej obigajna konvolucija dolZino signala zmanj$a (npr. zaradi stride > 1), potem
transponirana konvolucija to dolzino spet poveca. Matemati¢no to lahko razumemo kot obrat
operacije. Ce ima navadna konvolucija izhodno dolZino:

Ly, +2p—k
S

kjer so:

+ L;,: vhodna dolzina,

+ k: velikost jedra (kernel_size),
« S: korak (stride),

+ p: robna obloga (padding),

potem transponirana konvolucija izracuna dolzino izhoda z:
Loy = (Lin_l)'5_2p+k

V kodi nasega avtokodirnika vhodni signal z dolzino signal_length najprej postopoma
krajSamo skozi dve konvolucijski plasti in zdruzevanja, dokler ga z AdaptiveAvgPoolld(1) ne
skréimo na dolzino 1. Tako na koncu kodirnika dobimo tenzor oblike [batch, 16, 1], kar
pomeni, da ima vsaka vzor¢na enota v paketu 16 znacilnosti na enem samem ¢asovnem
koraku. Ta oblika se zatem linearno pretvori v 2-dimenzionalni vektor in nato zopet razsiri



nazajv [batch, 16, 1] .

Ker je signal na tem mestu dolg 1, uporabimo ConvTransposeld s kernel_size in stride
nastavljenima na signal_length // 2 . Ta operacija razsiri signal na dolzino
signal_length // 2 . Uporabimo torej en sam korak, ki iz dolzine 1 neposredno ustvari
izhod dolzine signal_length // 2 . To lahko preverimo z enacbo za dolzino izhoda
transponirane konvolucije:

Lout:(l—l)'8—0+k:k,

kjer sta stride in kernel_size enaka, torej signal_length // 2 . Tako dobimo:

L L L
Loww=(1—-1)—+ — = —.
o =(1=1)- 5 +5=73
Nato sledi Se ena transponirana konvolucija z kernel_size=1, ki signal ohrani na isti dolzini,
a ga pretvori iz 16 kanalov nazaj v enega, s ¢imer zaklju¢imo rekonstrukcijo. Celotni
dekodirnik torej z dvema korakoma razsiri signal iz oblike [batch, 16, 1] nazajv
[batch, 1, signal_length] , pri ¢emer drugi korak rekonstruira kon¢no obliko in Stevilo

kanalov.

S tem model zelo u€inkovito rekonstruira celoten signal iz kompaktne latentne predstavitve
dolzine 2, kar kaze na moc in enostavnost uporabe transponiranih konvolucij v dekodirnih
arhitekturah.

Tako v samokodirniku ConvTransposeld poskrbi, da se 16-dimenzionalna predstavitev, ki
ima dolzino 1, razsiri na dolzino, ki priblizno ustreza polovici vhodnega signala, nato pa Se z
drugo transponirano konvolucijo (z kernel_size=1 ) kon&no pretvori nazaj v enokanalni signal
Zelene dolzine.

Morda koristi $e dodatno pojasnilo: v kodi samokodirnika vhodni signal z dolzino
signal_length najprej postopoma krajSamo skozi dve konvolucijski plasti in zdruzevanja,
dokler ga z AdaptiveAvgPoolld(1l) ne skréimo na dolzino 1. Tako na koncu kodirnika
dobimo tenzor oblike [batch, 16, 1] , kar pomeni, da ima vsaka vzorcna enota v paketu 16
znacilnosti na enem samem ¢asovnem koraku. Ta oblika se zatem linearno pretvori v
2-dimenzionalni vektor in nato zopet razsiri nazaj v [batch, 16, 1] . Ker je signal na tem
mestu dolg 1, uporabimo ConvTransposeld z kernel_size in stride nastavljenima na
signal_length // 2 . Ta operacija razsiri signal na dolzino signal_length // 2.
Uporabimo torej en sam korak, ki iz dolzine 1 neposredno ustvari izhod dolzine



signal_length // 2 . Nato sledi Se ena transponirana konvolucija z kernel_size=1, ki
signal ohrani na isti dolzini, a ga pretvori iz 16 kanalov nazaj v enega, s ¢imer zaklju¢imo
rekonstrukcijo. Celotni dekodirnik torej z dvema korakoma razsiri signal iz oblike

[batch, 16, 1] nazajv I[batch, 1, signal_length] , pri Cemer drugi korak rekonstruira
kon¢no obliko in Stevilo kanalov.

Aplikacija tega modela pri uCenju je tokrat malce bolj kompleksna:

def forward(self, x):

x = self.encoder(x)

X = X.view(x.size(Q), -1) # iz [batch, 16, 1] v [batch, 16]
z = self.bottleneck(x)

x = self.decoder_fc(z)

X = X.unsqueeze(-1) # [batch, 16, 1]

# povecCaj na [batch, 16, signal_length//2]

X = X.repeat(l, 1, self.signal_length // 2)

x = self.decoder(x)

# zagotovi, da dolzina izhoda ustreza vhodu

x = x[:, &, :self.signal_lengthl]

return x, z

Seveda. Tukaj je izboljSana razliica z jasnejSim opisom delovanja repeat :

Funkcija forward najprej poda vhodni signal skozi kodirnik, kjer se iz enokanalnega signala
dolzine 450 izIuSCi 16 znacilnosti, ki jih nato s pomocjo plasti bottleneck stisnemo v
2-dimenzionalni vektor z . Nato sledi dekodiranje: vektor z se najprej linearno razsiri nazaj v
16-dimenzionalen vektor, ki mu dodamo dodatno dimenzijo dolzine 1, da dobimo obliko

[batch, 16, 1] .S funkcijo repeat to predstavitev raztegnemo vzdolz ¢asovne osi tako, da
vsakega od 16 kanalov podvojimo na signal_length // 2 toCkah — stem umetno
ustvarimo zac€asno strukturo, ki omogoca, da transponirana konvolucija zacne s SirSim
signalom in ga postopoma rekonstruira proti izvirni dolzini. Funkcija

repeat(1l, 1, signal_length // 2) torej preprosto skopira vsako od 16 znacilnosti vzdolz
Casovne dimenzije tolikokrat, da dobimo signal dolzine signal_length // 2 .S tem umetno
ustvarimo razsirjen vhod za transponirano konvolucijo, ki nato rekonstruira signal nazaj v
njegovo prvotno obliko. Transponirani konvoluciji signal razsirita skoraj do prvotne dolzine,
zadnja vrstica pa izhod natan¢no prireze na dolzino vhodnega signala. Funkcija vrne tako
rekonstruiran signal kot tudi stisnjen vmesni vektor z , kar omogoca uporabo modela za



ucenje latentne predstavitve brez oznak.

Kriterij za uspesnost ucenja tokrat ni vezan za razred, ampak opazujemo rekonstrukcijsko
napako:

criterion = nn.MSELoss ()

Razredne spremenljivke pri u¢enju sploh ne uporabljamo. Jo pa lahko uporabimo pri izrisu
vlozitve v vektorski prostor:

embeddings = embeddings.numpy()
y_np = y.numpy()
plt.figure(figsize=(8, 6))
for ¢ in np.unique(y_np):
plt.scatter(embeddings[y_np == ¢, 0], embeddings[y_np == c, 1], \
label=f"Razred {c}", alpha=0.6)
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Presenetljivo dobro! Presenetljivo zaradi relativno enostavnosti mreze, in ker ucnih podatkov
ni prav mnogo. V prostoru vlozitev sta razreda popolnoma lo¢ena, ¢eprav informacijo o njih v
postopku gradnje sploh nismo uporabili.

IzriSemo lahko tudi rekonstrukcijo za dani signal, na primer:



idx = 502
X_random = X[idx:idx+1] # oblika [1, 1, signal_length]
with torch.no_grad():
X_recon, _ = model(X_random)
X_orig = X_random.squeeze().numpy()
X_recon = X_recon.squeeze().numpy()

plt.figure(figsize=(10, 4))

plt.plot(X_orig, label='Original')
plt.plot(X_recon, label='Rekonstruiran')
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Rekonstrukcija morda ni najboljSa (mreza je preenostavna, u¢nih podatkov je premalo), a
vsekakor kaze na neke kvalitativhe podobnosti med signaloma. Z dodatnimi prilagoditvami
mreze in povecanju mnozice vhodnih podatkov bi se je dalo Se izboljsati.

Ceprav je torej nasa mreza zelo preprosta in uéni podatki niso oznaéeni, se avtokodirnik
uspesno nauci vektorske vlozitve, ki lo€i razrede ter rekonstruira signal s prepoznavno obliko.
To kaze, da lahko mreza iz samih podatkov izlus¢i pomembne znacilnosti, kar je bistvo
nenadzorovanega ucenja. Ena od moznih izboljSav bi bila uporaba variacijskega
samokodirnika (VAE, angl. variational avtoencoder), ki uvede stohasticno komponento in
omogoca (boljSo) generativho modeliranje porazdelitve nad latentnim prostorom. Vendar
bomo variacijski pristop v tem poglavju izpustili.



Variacijski avtoenkoder

Variacijski avtoenkoder (VAE) je izboljSana razliCica klasi¢nega avtoenkoderja, ki vpelje
verjetnostni pogled na ucenje skrite predstavitve. Klasi¢ni avtoenkoder, kot smo ga predstavili
v prejSnjem poglavju, pretvori vhodni signal v latentni vektor in ga nato rekonstruira nazaj v
signal. Vendar to naredi popolnoma deterministi¢no — isti vhod vedno privede do istega
izhoda. Posledi¢no se mreza nauci latentnega prostora brez posebne strukture: podobni
vhodi niso nujno blizu v tem prostoru, ni nadzora nad obliko prostora, prav tako pa ni mogoce
iz njega smiselno vzorciti novih podatkov. Ce zelimo ustvariti nove signale, ne vemo, kateri
latentni vektorji so “veljavni”.

Variacijski avtoenkoder ta problem resSi tako, da latentnega vektorja ne doloCi neposredno,
temvecC se nau€i porazdelitve, iz katere lahko vzor€imo. Kodirni del mreze torej ne vrne enega
samega vektorja, temvec raje parametre Gaussove porazdelitve — najpogosteje njeno
povprecCje w in standardni odklon o. Za generiranje signala iz te porazdelitve vzor€imo latentni
vektor z ~ N (u, 02), ki ga dekoder uporabi za rekonstrukcijo signala. Ker vzor&enje ni
odvedljivo (in bi preprecilo u€enje z gradientnim spustom), uporabimo trike, kot je
reparametrizacija, kjer latentni vektor izrazimo kot

z=pu+o0e, e~N(0,I),
kjer je € nakljuCni vektor iz standardne normalne porazdelitve, ® pa elementno mnozenje.

UcCenje VAE temelji na maksimizaciji verjetnosti generiranja podatkov. Ker je ta integral po
latentnem prostoru nedostopen, maksimiziramo spodnjo mejo te verjetnosti, t. i. variacijsko
spodnjo mejo (ELBO, angl. Evidence Lower Bound):

L = Ey(ylx) [log p(x|2)] — Dx1.(q(2[x) || p(2)),
kjer:

* X je vhodni signal,

- q(z|x) je porazdelitev, ki jo napove kodirnik (aproksimacija posteriorja),

- p(z) je predpisana porazdelitev (havadno N (0, 1)),

« Dk, je Kullback-Leiblerjeva divergenca, ki kaznuje razhajanje napovedane
porazdelitve od standardne normalne.



Prvi ¢len v zgornjem izrazu meri rekonstrukcijsko napako, drugi pa regularizira latentni
prostor, da ostane blizu normalni porazdelitvi. Rezultat je model, ki se nauci smiselnega,
zveznega in strukturiranega latentnega prostora in ki lahko tako uspesno rekonstruira signale
in kot tudi generira nove, Se nevidene primere. Variacijski avtoenkoder lahko uporabljamo za
generiranje podatkov, zapolnjevanje manjkajoCih vrednosti, vizualizacijo in stiskanje. Zaradi
verjetnostnega znacaja modela lahko z vzor€enjem iz standardne normalne porazdelitve
ustvarjamo nove primerke, ki so podobni tistim, ki jih je model videl med u¢enjem.
Standardna normalna porazdelitev pomeni, da naklju¢no izberemo vektor s povprecjem nic€ in
standardnim odklonom ena — kar zagotavlja, da se gibljemo po prostoru, ki ga je model med
ucenjem »videl«. Ta vektor ima enako dolzino kot latentni prostor modela, ki ga dolo€imo pri
njegovi zasnovi. Ce je dimenzionalnost latentnega prostora na primer 2, bo tudi ta vektor dolg
2; v bolj kompleksnih primerih pa je lahko dolg 8, 16 ali ve€, odvisno od tega, koliko informacij
zelimo, da jih latentni prostor zajame.

VAE se torej ne nauci zgolj kodiranja in dekodiranja signalov, temvec tudi, kako si predstavlja
vse mogoce smiselne signale znotraj naucene porazdelitve. V praksi je potrebno poiskati
dobro ravnotezje med obema kriteijskima funkcijama, torej med rekonstrukcijo in razhajanjem
od normalne porazdelitve za u€no mnozico signalov, ter seveda poiskati ustrezno strukturo

mreze.

Predstavimo to sedaj v kodi, znova za obravnavo podatkov EKG. Spodnji model razSirja
klasi¢ni samokodirnik tako, da v latentnem prostoru modelira verjetnostno porazdelitev —
namesto da vektor latentnih znacilnosti doloCi deterministicno, nauci dve projekciji: povprecje
in logaritmirano varianco. Tako lahko iz vsakega vhoda vzorcimo ve¢ razli¢nih latentnih
predstavitev in omogoc¢imo generiranje podatkov.

Zacnemo z dolocitvijo razreda VAE , ki razSiri nn.Module in implementira variacijski
avtoenkoder. Uporabljali bomo podatke dolzine signal_length , latentni prostor pa naj bo
dimenzije latent_dim , privzeto 2.

class VAE(nn.Module):

Najprej doloci kodirni del:



self.encoder = nn.Sequential(
nn.Convld(1l, 16, kernel_size=5, stride=3, padding=2),
nn.BatchNormld(16),
nn.ReLU(),
nn.MaxPoolld(kernel_size=2),
nn.Convld(16, 16, kernel_size=5, stride=3, padding=2),
nn.BatchNormld(16),
nn.ReLU(),
nn.AdaptiveAvgPoolld(1)

Kodirnik je enak kot v prejSnjem modelu: dve konvoluciji, vsaka s 16 kanali, z normalizacijo,
aktivacijo ReLU in zdruzevanjem. Na koncu AdaptiveAvgPoolld(1) poskrbi, da bo dolzina
signala vedno skr€¢ena na 1, ne glede na vhodno dolzino. Rezultat ima obliko

[batch, 16, 1] .

Poskrbimo za projekciko v latentni prostor

self.fc_mu = nn.Linear(16, latent_dim)
self.fc_logvar = nn.Linear(16, latent_dim)

Iz vektorja dolzine 16, ki ga pridobimo po view , naredimo dva lo¢ena projekcijska sloja:
fc_mu doloci sredino (povprecje) latentne porazdelitve, fc_logvar pa logaritmirano
varianco. Oba imata izhodno dimenzijo latent_dim , kar pomeni, da se vsaka vhodna enota
projicira v latent_dim -dimenzionalno normalno porazdelitev.

Dekodirnik za€ne z razsiritvijo latentnega vektorja nazaj v 16-dimenzionalno predstavitev, ki je
potrebna za dekodiranje.

self.decoder_fc = nn.Linear(latent_dim, 16)
Sledi del, podoben tistemu v navadnem avtoenkoderju: transponirani konvoluciji povrneta

signal nazaj na dolzino signal_length . Prva razSiri signal iz dolzine 1 na
signal_length // 2, druga pa le pretvori 16 kanalov v enega.



self.decoder = nn.Sequential(
nn.ConvTransposeld(16, 16, kernel_size=signal_length//2, stride=signal_length//2),
nn.ReLU(),
nn.ConvTransposeld(16, 1, kernel_size=1),

Dodatne funckije modela so naslednje. Funkcija encode izracuna parametre Gaussove
porazdelitve — sredino mu in logaritmirano varianco logvar .

def encode(self, x):
x = self.encoder(x)
X = X.view(x.size(0), -1)
mu = self.fc_mu(x)
logvar = self.fc_logvar(x)
return mu, logvar

Zaradi potrebe po odvedljivosti ne vzor¢imo neposredno iz N(,u, 02), temveC€ uporabimo
reparametrizacijski trik: generiramo € ~ N (0, I) in izraunamo z = p + o - &:

def reparameterize(self, mu, logvar):
std = torch.exp(0.5 *x logvar)
eps = torch.randn_like(std)
return mu + eps * std

torch. randn_like(std) ustvari nov tenzor enake oblike kot std , pri Cemer so vrednosti
vzor&ene iz standardne normalne porazdelitve A/(0, 1). To ustrezae ~ N (0, 1) v
reparametrizacijskem triku — vsaka komponenta vektorja eps je neodvisno naklju¢no
izbrana iz (0, 1). Torej:

e std

torch.exp(@.5 * logvar) izraduna standardni odklon o iz log(a?),

* eps = torch.randn_like(std) ustvari ¢ iste oblike kot std ,

- mu + eps * std vre vzorec iz N'(u, %), vendar na nadin, ki omogoga
odvedljivost.

Dekoder razsiri latentni vektor nazaj v obliko [batch, 16, signal_length // 21, kijo nato
transponirane konvolucije uporabijo za rekonstrukcijo signala. S kon€nim rezanjem

x[:, i, :iself.signal_length]l zagotovimo, da dolzina izhoda ustreza vhodni dolzini.



def decode(self, z):
x = self.decoder_fc(z)
X = X.unsqueeze(-1)
x.repeat(1l, 1, self.signal_length // 2)
self.decoder(x)
x = x[:, &, :self.signal_length]

X

X

return Xx

Glavna funkcija modela je forward , ki kodira vhod, vzor¢i latentni vektor, dekodira
rekonstrukcijo in vrne vse pomembne vmesne spremenljivke.

def forward(self, x):
mu, logvar = self.encode(x)
z = self.reparameterize(mu, logvar)
x_recon = self.decode(z)
return x_recon, mu, logvar, z

Med ucenjem uporabljamo tudi rekonstrukcijsko izgubo in Kullback-Leiblerjevo divergenco za

regularizacijo latentnega prostora:

def loss_function(x_recon, x, mu, logvar):
recon_loss = nn.functional.mse_loss(x_recon, x, reduction='sum')
k1_loss = -0.5 * torch.sum(1l + logvar — mu.pow(2) — logvar.exp())
return recon_loss + kl_loss

Izraz za k1_loss izhaja iz analiticne oblike Kullback-Leiblerjeve divergence med dvema

vecdimenzionalnima normalnima porazdelitvama:

+ porazdelitvijo, ki jo napove kodirnik: ¢(z|x) = N (u, o?),
+ in predpisano standardno normalno porazdelitvijo: p(z) = N (0, I).

Analiti¢na oblika divergence med opazeno in ciljno porazdelitvijo je:
1 d
2 2
Dx1.(q(z[x) [| p(z)) = 52 p; + o —logai — 1)
i=1

Ker v kodi uporabljamo logaritmirano varianco ( logvar ), izraz preoblikujemo:



o? = exp(logvar), logo? = logvar

Ce to vstavimo v zgornjo formulo, dobimo:

1

Dy, = 5 E (1 + logvar — u* — exp(logvar))

Tako dobimo merilo, kako dale¢ je nau¢ena porazdelitev ¢(z|x) od standardne normalne
N (0, I ); ta razdalja predstavlja regularizacijski ¢len izgube v VAE.

UCenje izvaja nasledniji del kode:

for epoch in range(EPOCHS):
model.train()
total _loss = 0
total_recon = 0
total _kld = 0
for X_batch, _ in data_loader:
optimizer.zero_grad()
X_recon, mu, logvar, _ = model(X_batch)
loss, recon_loss, kld = vae_loss(X_recon, X_batch, mu, logvar, beta=beta)
loss.backward()
optimizer.step()
total_loss += loss.item()
total_recon += recon_loss.item()
total_kld += kld.item()
print(f"Epoch {epoch+1}/{EPOCHS}, Loss: {total_loss/len(data_loader):.4f}, "
f"Recon: {total _recon/len(data_loader):.4f}, KLD: {total _kld/len(data_loader):.:

Za vsak paket podatkov najprej model izraCuna rekonstrukcijo signala ter parametre
porazdelitve v latentnem prostoru, nato pa izracuna skupno izgubo, ki vklju€uje
rekonstrukcijsko napako in Kullback-Leiblerjevo divergenco. Parameter beta uravnava
razmerje med obema komponentama izgube, kar omogoca boljSi nadzor nad strukturo
latentnega prostora. Po izraCunu izgube izvedemo standardni postopek optimizacije: ni€lenje
gradientov, preracun gradientov s pomoc€jo backward() in posodobitev uteziz step() . Na
koncu vsake epohe se izpiSejo povprecne vrednosti skupne izgube, rekonstrukcijske napake
in KL-divergence, kar omogoca spremljanje napredka ucenja in vpliva regularizacije.

Pri u€enju smo uporabili Sibko regularizacijo beta = 0.005 . Model lepo kovergira,



rekonstrukcijska napaka pa je podobna ti iz navadnega samokodirnika. Z visjo vrednostjo
beta bilahko zmanjSali odstopanje od Ciste normalne porazdelitve parametrov v

zoozitvenem pasu.

Epoch 1/30, Loss: 0.1577, Recon: 0.1571, KLD: 0.1049
Epoch 2/30, Loss: 0.0661, Recon: 0.0646, KLD: 0.2957
Epoch 3/30, Loss: 0.0626, Recon: 0.0609, KLD: 0.3405
Epoch 4/30, Loss: 0.0615, Recon: 0.0602, KLD: 0.2703
Epoch 5/30, Loss: 0.0612, Recon: 0.0602, KLD: 0.2006

Epoch 29/30, Loss: 0.0556, Recon: 0.0533, KLD: 0.4673
Epoch 30/30, Loss: 0.0557, Recon: 0.0534, KLD: 0.4576

Ker je latentni prostor dvodimenzionalen, ga lahko neposredno prikazemo z razsevnim
diagramom, kjer vsaka toCka predstavlja en vhodni signal v stisnjeni obliki. V variacijskem
avtoenkoderju teh koordinat ne dobimo neposredno — kodirnik nam za vsako dimenzijo
latentnega prostora poda povprecje (mu) in logaritmirano varianco (logvar), kar opisuje
verjetnostno porazdelitev, iz katere lahko vzor€imo. Dejanske koordinate, ki jih vidimo v
prikazu (oznaka z_np ), pa niso kar ta povprecja, temvec€ so rezultat t. i.
reparametrizacijskega trika, kjer za vsako enoto naklju¢no vzor¢imo iz pripadajo€e normalne
porazdelitve. Tako dobimo malo drugacno predstavitev pri vsakem prehodu skozi mrezo, kar
omogoca, da se model uci generativhega postopka na stohasti¢en, a nadzorovan nacin.



Latent dim 2

Spodaj je Se koda, ki generira nove signale:

2D Latent Embeddings of ECG VAE

® ClassO
© Class1

Latent dim 1




model.eval()

with torch.no_grad():
# Sample from standard normal distribution in latent space
num_samples = 3
z_new = torch.randn(num_samples, 2) # 2 is the latent dimension
# Decode the samples
new_signals = model.decode(z_new)

# Plot the generated signals

plt.figure(figsize=(15, 10))

for i in range(num_samples):
plt.subplot(num_samples, 1, i+1)
signal = new_signals[il].squeeze().numpy()
plt.plot(signal)
plt.title(f'Generated Signal {i+1}"')
plt.xlabel('Sample Index')
plt.ylabel('Amplitude')

plt.tight_layout()

plt.savefig("generated-signals.svg")

plt.show()

V latentnem prostoru naklju¢no vzor¢imo tri 2-dimenzionalne vektorje iz standardne normalne
porazdelitve in jih nato dekodiramo v ¢asovne signale z modelovo funkcijo decode :

> z_new

tensor([[ 1.8041, ©0.3315],
[-0.0710, -0.5541]1,
[-2.1782, 0.3675]11)

Ti generirani signali so primeri, ki jih model Se nikoli ni videl, a vseeno ohranjajo znacilnosti
podatkov, na katerih je bil u€en. Rezultat vizualiziramo z lo€enimi grafi, kar omogoca vpogled
v raznolikost in smiselnost generiranih primerkov.

Ni ravno najbolje, boljSo generiranje bi dosegli z vecjim stevilom primerov in bolj kakovostnim
modelom, a za nas enostavni model presentljivo dobro:
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