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ikili Siniflandirma

Elimizde N tane veri noktas! oldugunu diisiinelim; x € R", k = 1,...,N. Her veri
noktasi icin iki etiketten biri verilmis; y<k) e{-1,1},k=1,...,N.

Amag bu veriyi iki kimeye ayiracak sekilde ¢cok boyutlu bir diizlem bulmak. Her
k=1,...,N i¢in su ifadeleri kullanahm:

TR o< 1 — y(k):_l .
= 0Tx® _ o)y® > 1.
00 —e>1 = YW =1 (07x oy =

Bu durumda yapmamiz gereken, verilen bir ¢ degerine gére 6 vektdriini hesaplamaktir.
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Kiimeleme - ikili Siniflandirma

00 —c< -1 = YO =1
0Tx<k) —c>1 — y(k) -1

}(ngm e > 1.

\ 4
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Kiimeleme - ikili Siniflandirma (devam)

Optimizasyon modelimiz i¢in 6nce amag fonksiyonunu olusturalim:
1:(0) = max{0,1 — (67x® — ¢)y®}.

Bu fonksiyona literatirde mentese kayip fonksiyonu (hinge loss function) da
denmektedir. Modelimiz

. 1 < A
minJ5(0) = > (o) + 5”9”2‘
k=1

haline gelir. Modelin en sonuna ekledigimiz terim asiri uyum (overfitting) sorunundan
kaginmak igin eklenmistir. Burada A degeri disaridan verilen bir parametredir.

Bu problem amag¢ fonksiyonundaki max isleci ylzinden tirevlenebilir degildir. Ancak bu
model, kisitlar yardimiyla digblkey optimizasyon problemine déndstirllebilir.
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Kiimeleme - ikili Siniflandirma (devam)

Disbiikey optimizasyon modeli i¢in &nce yardimci degiskenler
z=max{0,1 — (0"x® — )y, k=1,...,N

olarak tanimlanir. Ardindan kisith modelimiz su sekilde yazilir:

enkiigiikle LS w+ 0P
Oyle ki 2>1—00x® —c)py® k=1,...,N;
7z > 0, k=1,...,N.

Literatlrde bu ikili siniflandirma yaklagsimina destek vektér makinesi (support vector
machine) denmektedir.
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Ses isleme

Ses Sinyali Cergeveler

Oznitelikler Etiketler
Fonem

/al, Jefs - /8]

» Veri: Milisaniyelik kayitlar (gergeveler); (x*),y®), k = 1,...,N. Burada x¥) € R"
oznitelikler, y € C ses etiketleri.

» Amag: Oznitelikleri bilinen yeni bir kaydi dogru sekilde etiketiemek.
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Kiimeleme - Ses isleme

» Her etikete bir agirlik vektori, 8' € R", I e C verilir.
» Kolaylik olmasi icin |C| x n boyutlarinda bir  matrisi tanimlariz. Her k ¢ergevesine
Jj etiketi atanmasi i¢in hesaplanan olasihk

*) _ .y ). _ eXp ((af)Tx(k))
P {y =jlx ,0} =S e (0))

olarak verilir. Bu durumda élgekli log-benzerlik fonksiyonu

N T (k)
1 N exp ((¢)7x")
=33 1y =j} log :
NZ i { f >iec exp ((0)7x0)

1 (0)

seklinde yazilir. Buradaki 1 gésterge isleci, icerisindeki ifade dogru ise 1, aksi
halde 0 gevirir.
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Kiimeleme - Ses isleme (devam)

Simdi 6rneklem ortalamasi yaklasimi (sample average approximation) fonksiyonunu
yazabiliriz:

N
1
10)= 5 ; 1:(6).
Bu durumda maksimum benzerlik kestirimcisi (maximum likelihood estimator) ise

0" =arg max J(0)
OcRICIxn

olarak bulunur. Enbtiyiikleme probleminden, enkigiiklemeye gegerken de basitce
fonksiyonu -1 ile ¢arpariz. Kisacasi, ¢dzmemiz gereken model su sekilde yazilabilir:

min  —J(6).
HeRIClxn

ilker Birbil (Sabanci Universitesi) NMK, Nisan 2017 7/20



|
Tavsiye Sistemi

Filmler

Filmler
F1 F2 F3 Fn F1 F2 F3 Fn
= | P =
[l el ] = [l ] =
s (@] 2] [] & [ o =
ERIEII=1E =) T (O[3 . ]
S 7 S v
2 2 i
N / N 1
— d o— !
o 1
=] ? |6 < = [ =R = [55]
\“ 7 \\\ 1
\ s U
5 ’ \ \
\ e R 3
N K v
puan (rating) tahmin
“veri”

» Veri: izleyicilerin farkli filmlere verdikleri puanlari gdsteren bir seyrek (sparse)
matris (Y).

» Amag: izleyiciler ile filmleri belirli sayida tiire gére gruplamak ve ilgilerine gére
izleyecilere film tavsiye etmek.
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Tavsiye Sistemi - Matrisleri Carpanlarina Ayirma

tiir (genre)
AN
H “‘. Filmler

N Wy

Filmler
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Izleyiciler
L

ilker Birbil (Sabanci Universitesi) NMK, Nisan 2017 9/20



Tavsiye Sistemi (devam)

F1 F2 F3 F4
Ali 5 2 ? 2
Berna 4 ? ? 3
Cemal 1 1 ? 4
Deniz 2 ? 4 5
Esra ? 2 ? 4
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Tavsiye Sistemi (devam)

F1 F2 F3 F4

Ali 5 2 ? 2
Berna 4 ? ? 3
Cemal 1 1 ? 4
Deniz 2 ? 4 5
Esra ? 2 ? 4

5 2 7 2 * %

4 7 7 3 * % . x .

1 1 7 4 | = x = |: :|

2 7 45 o Lo

T2 7 4 * %k Xy
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Tavsiye Sistemi (devam)

F1 F2 F3 F4

Ali 5 2 ? 2
Berna 4 ? ? 3
Cemal 1 1 ? 4
Deniz 2 ? 4 5
Esra ? 2 ? 4

5 2 7 2 * %

4 7 7 3 * % . x .

1 1 7 4 | = x = |: :|

2 7 4 5 * % ok R

N———
T2 7 4 * %k Xy
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Tavsiye Sistemi (devam)

F1 F2 F3 F4

Ali 5 2 ? 2
Berna 4 ? ? 3
Cemal 1 1 ? 4
Deniz 2 ? 4 5
Esra ? 2 ? 4

5 2 7 2 * %

4 7 7 3 * % . x .

1 1 7 4 | = x = |: :|

2 7 4 5 * % ok

N———
T2 7 4 * %k Xy
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Tavsiye Sistemi (devam)

5 2 7 2 * %

4 7 7 3 * %

11?2 4|~ % = {****}
2 0?7 45 - ook
2 7 4 * % Xy
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Tavsiye Sistemi (devam)

5 2 7 2 * %

4 7 7 3 * %

11?2 4|~ % = {****}
2 0?7 45 - okoxoE
2 7 4 * % Xy

—_—
Y Xy

Oyleyse su problemi ¢ézmek bir fikir olabilir:

(X3, X5y) = arg min ||Y — Xy Xu|[7-
Xu,Xm
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Tavsiye Sistemi (devam)

0N = A D

R 0 = 0 N

IS NS R ]

IV RE NN )
Q

EOEE R S

EE SR G
—
* *
[ S

—_—
Y Xy

Oyleyse su problemi ¢ézmek bir fikir olabilir:

(X3, X5y) = arg min ||Y — Xy Xu|[7-
Xu,Xm

1.99 0.56 495 2.05 3.08 2.00
145 1.04 230 085 1.04 032 399 1.88 3.39 299
0.00 1.64 061 062 18 242 | = 1.01 1.02 297 3.97
0.33 2.01 : : : : 2.00 1.53 3.99 4098
1.18 1.50 X3 3.65 1.93 3.94 4.00

~>
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Tavsiye Sistemi (devam)

VN = AW

N 0 = 0N
H b W
Q
I TR S
* X X X ¥
—

* %
[I—

B N e

—_—
Y Xy

Oyleyse su problemi ¢ézmek bir fikir olabilir:

(X3, X5y) = arg min ||Y — Xy Xu|[7-
Xu,Xm

1.99 0.56 495 2.05 3.08 2.00
1.45 1.04 230 085 1.04 032 399 1.88 3.39 299
0.00 1.64 061 062 18 242 |= 1.01 1.02 297 3.97
0.33 2.01 : : : : 2.00 1.53 3.99 4098
1.18 1.50 X3 3.65 1.93 394 4.00

~>
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Tavsiye Sistemi - Matrisleri Carpanlarina Ayirma (devam)

Bu yaklasim ile ¢dzece@imiz optimizasyon modeline dénelim:
. 2
min[Y — XiXs|[F.
ik bakista karigik géziikse de, aslinda amag fonksiyonu her veri noktasi icin karesel

sapmalarin toplamina karsilik gelmektedir. Ug izleyici ve iki filmli basit bir drnek bu
noktayi gésterecektir:

2

yio» X1
. . 2 2
min V3 ya — X2 ( X4 X5 ) = min (y1 —xi1x4)" + -+ + (6 — x3%5)
X genny X X yeen X
k] k) %ﬁ k) 7D
1 5 y5 y6 x3 > 1 5
——— 2
Y X

F
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Problemlerin Ortak Yapisi

Su ana kadar konustugumuz kisitsiz yapay 6grenme modelleri, genel bir formda

N
min f(x) = min ;ﬁ(x)

XER"
seklinde yazilabilirler.

Bu formda bir optimizasyon modeli g6zmeyi gerektiren diger yapay 6grenme
yaklasimlarina birkag 6rnek verebiliriz:

> Lojistik baglanim (regression)
» Derin 6grenme (deep learning)
» Cok katmanli yapay sinir aglan (multilayer artificial neural networks)
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Problemlerin Ortak Yapisi (devam)

Amag fonksiyonumuzu tekrar yazalim

f@) = filx).

Bu fonksiyonun minumum noktasini bulmak igin bir dnceki dersteki ¢éziim yéntemlerini
kullanabiliriz. Bunun igin amag fonksiyonunun tirevine ihtiyacimiz olacak:

Vi) =Y V).

Yapay 6grenme problemlerinin dnemli bir kisminda N degeri veri boyutuna baglidir. O
nedenle N kolayca oldukga biyuk bir sayi olur. Dolayisiyla her seferinde tlrev hesabi
yapmanin hesaplama zamani agisindan maliyeti yUksektir.
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Rassal Gradyant Yéntemleri

Rassal ydntemler, her seferinde tlrevin tamamini hesaplamak yerine sadece bir
kismini rassal olarak secip hesaplarlar.

Rassal olarak secilen kisimlar £ C {1, ..., N} kimesi olarak gosterirsek, gradyant inig
algoritmasinin adimlari su sekilde yazilabilir:

Xi+1 = Xi — Z ka(x)
kel

Literatirde IC kimesindeki eleman sayisina gére farkli yéntemler denenmisgtir:

» || = 1, rassal gradyant inis (stochastic gradient descent)

» |K] < N, mini-yigin rassal gradyant inis (mini-batch gradient descent)

» |K] = N, yigin gradyant inig (batch gradient descent).
Dikkat edilirse son secenekte rassalik yok ve bu sekilde kosturulan algoritma gegen
ders konustugumuz gradyant inig algoritmasinin aynisi.
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Rassal Gradyant Yontemleri (devam)

Rassal gradyant yéntemlerini uygulamak icin
Xi+1 = Xi — & Z ka(x)
ke

doéngusiinde adim boyu «a; degerini de belirlememiz gerek. Bu yéntemler adim boyunu
arama algoritmalari ile hesaplamak yerine, adim boyunu azalan bir dizi olarak
dusinarler.

Yakinsaklik analizleri adim boyu dizisinin su sartlari saglamasi gerektigini gdstermistir:

oo
a; — 0 ve E Qi = 0.
1 l‘Too 1
i=1
Ornegin uygulama saatinde

o €
R/

dizisini e = 10~* alarak kullanacagz.
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HAMSI - Matris Ayrigtirma

MAKALE: https://arxiv.org/abs/1509.01698

Cornell University
Library

arXiv.org > stat > arXiv:1509.01698

Statistics > Machine Learning

HAMSI: A Parallel Incremental Optimization Algorithm Using Quadratic
Approximations for Solving Partially Separable Problems

Kob: https://github.com/spartensor/hamsi-mf

Sranch master~

) " oy

ming ading image foder and logo mage
5 READMEmd Update READMEmd

© duazio

first commit
) hamsi_sharedmenm.cpp removed debugging print statement

README.md

-

hamsi-mf: HAMSI for matrix factorization
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|
HAMSI ve Mini-Y1§in Rassal Gradyant inisi

Average Final RMSE Value

Dataset Algorithm | schedule HoGwiLD COLOR COLOR-B STRATA STRATA-B
M — 6040 — 3583 mb-GD det 3.1074 3.1061 3.0845 2.5315 2.4588
ratings  Users - movies stoc 3.1433 3.1470 3.1003 2.5325 2.4650
(25 seconds) HAMSI det 0.6901 0.6955 0.7102 0.6133 0.6022
stoc 0.6900 0.7987 0.8017 0.6088 0.5994
10M — 71567 — 10681 mb-GD det 4.3167 4.2676 4.2617 4.0029 3.4088
ratings - USers - movies stoc 4.3009 4.2863 4.2801 4.0035 3.4094
(250 seconds) HAMSI det 0.9279 1.0181 0.8941 0.8923 0.8643
stoc 0.9207 1.1357 1.1229 0.8988 0.8652
20N — 138493 — 26744 mb-GD det 4.8655 4.8051 4.8000 4.8093 3.8890
ralings  USers.  movies stoc 4.8641 4.8279 4.8142 4.8091 3.8975
(500 seconds) HAMSI det 1.0170 1.1117 0.9521 1.0113 0.9042
stoc 1.0112 1.2944 1.2220 1.0231 0.9035
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|
HAMSI ve Mini-Yigin Rassal Gradyant inisi (devam)

RMSE
RMSE
RMSE

I L I I I I 0 I I I I
0 5 10 15 20 25 0 50 100 150 200 250 0 100 200 300 400 500
Wallclock Time [s] Wallclock Time [s] Wallclock Time [s]
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UYGULAMA

Ses isleme 6rneginde gordigimiiz ¢oklu siniflandirma problemini, kendi
olusturacagimiz bir veri Gzerinde, birinci dereceden rassal yontemlerle ¢ézelim.

Model
Gradyant inisi adimlarini

0,‘...1 = 0 O[,VJ( — = Z VIk
olarak yazabiliriz. Fakat matrisler yerine su esitligi kullanmak daha kolay olur:
N 5
1 , exp ((0)7x)
VelJ(0) = —— (x(k) (1 y(k) =j} - .
6/ ( ) N kZ:; { } Z[e({j exp ((9’)Tx(k))

O zaman herj € C i¢in adimlarimiz

0, =0 — iV (0)

1

haline gelir.



