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Bilgi Erisimi icin Esli bir Siralama Algoritmasi
Engin TAS"

Afyon Kocatepe Universitesi, Istatistik Béliimii, Afyonkarahisar

Oz

Yapay 6grenmede temel problemlerden biri, ilgilenilen birimler arasindaki tercih iligkilerinin belirlenmesidir. Bu
kapsamda siralama, verilen bir tercih iliskisine gore birimleri diizenleme yetenegine sahip bir fonksiyonu
o0grenmek olarak tanimlanabilir. Bu tip problemler genellikle 6rneklerin ¢iftler oldugu siniflandirma problemi
olarak ele alinir. Bu ¢aligmada ise genel siralamanin bir tahmini i¢in esli kargilagtirmalara dayanan bir yaklagim
sunulmustur. Egli siralama hatasini minimize eden bu siralama problemi, bir dogrusal esitlikler sistemi ile temsil
edilmistir. Bu dogrusal esitlik sisteminin ¢éziilmesiyle siralama fonksiyonlarinin 6grenilmesi i¢in gradyan diisiimii
algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonu 6nerilmektedir. Ayrica, olusturulan siralama modelinin genellestirme
performansini kontrol edebilmek i¢in Tikhonov diizeltmesi de bu ¢aligma kapsaminda kullanilmigtir. Gelistirilen
hizli gradyan diisimii algoritmasi, diizeltme seviyesinden bagimsiz olarak ¢ok kisa bir siirede ¢oziime
yakinsamistir.

Anahtar kelimeler: Siralama, Cezali En Kii¢iik Kareler, Gradyan Diigiimii, Bilgi Erisimi, Arama Motoru.

A Pairwise Ranking Algorithm for Information Retrieval

Abstract

One of the main problems in machine learning is the determination of preference relations between interested
units. In this context, ranking can be defined as learning a function with the ability to organize units according to
a given preference relation. This type of problem is often treated as a classification problem where the examples
are formed by pairs. In this study, an approach based on pairwise comparisons is presented for an estimation of a
general ordering. This ranking problem that minimizes the pairwise ranking error is represented by a system of
linear equations. An improved version of the gradient-descent algorithm is proposed to learn the ranking functions
for solving this system of linear equations. In addition, Tikhonov regularization is also used to control the
generalization performance of the ranking model. The developed rapid gradient descent algorithm converges to
the solution in a very short time, regardless of the regularization level.

Keywords: Ranking, Regularized Least Squares, Gradient Descent, Information Retrieval, Search Engine.

1. Giris

Internette arama motorlar1 ve gesitli alanlarda belirli 6neri veren sistemlerin son yillarda ¢ok popiiler
hale gelmesi, bu alanlarda kullanilan siralama yordamlarini nemli bir konuma getirmistir. Bu alanlarda
esi benzeri goriilmemis biiyiikliikte verinin bulunmasi, siralama igin kullanilan yapay Ogrenme
algoritmalarinin dlgeklenebilirligini olmazsa olmaz bir 6zellik haline gelmistir. Siralama problemini
modellemeye yonelik popiiler bir yaklasim esli tercihleri dikkate almaktir. Bu kapsamda, tahmin edilen
fayda skorlarina gore bir ornekler kiimesi siralanirken amag¢ olusturulan siralamadaki esli yanlig
siiflandirma sayisini minimize etmektir.

Caruana vd. [1] RankProp olarak adlandirilan bir sinir ag1 siralama modelini Onermistir.
RankProp modeli iki asamada gerceklesmektedir: Mevcut hedef degerleri tizerinde bir hata kareler
ortalamas1 (HKO) regresyonunun olusturulmasi ve ag tarafindan verilen mevcut siralamay1 yansitmak
icin hedef degerlerinin kendi aralarinda diizenlenmesidir. Son ¢ikt1, orijinal, 6l¢iilmiis sira degerinden
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daha iyi c¢alisan, hak edilen siray:1 belirten ¢ok sayida hedef igin veriye bir harita sunar. RankProp
modelinin avantaji; ¢iftlerin yerine bireysel ornekler iizerinde egitim yapmasidir. Ancak yakinsama
kosullar1 bilinmemektedir ve olasiliksal bir model vermemektedir.

Herbrich vd. [2] siralama i¢in 6grenme problemini siradan regresyon ile ¢6zmeye, yani bir girdi
vektoriinii sayisal siralarin, sirali bir kilmesine yonlendiren 6grenme iizerinde calismislardir. Siralari
gergek dogru iizerinde aralikli olarak modellemislerdir ve 6rnek ciftleri ve hedef siralarina bagimli olan
kayip fonksiyonunu goz oniine almislardir. Siralarm sinirlarinin konumu, son siralama fonksiyonu
iizerinde 6nemli bir role sahiptir. Crammer ve Singer [3] de problemi benzer bir sekilde ele almig ve
algilayicilara dayal bir siralayici (PRank) 6nermislerdir. PRank bir anda bir 6rnegi kullanmay1 6grenir
ki bu durumda es-tabanli 63renmede m 6rnek yerine "0(m?) tane es kullanildig: i¢in PRank yontemi
es-tabanli 6grenmeye gore daha avantajlidir. Dogrusal versiyonu gevrimigi bir algoritma olmasina
ragmen PRank yontemi bir¢ok siralama algoritmasiyla karsilastirilmistir ve Herbrich vd. [2] tarafindan
tanimlanan karesel ¢ekirdek versiyonunun tiim bu tip algoritmalardan daha {istiin oldugu bulunmustur.
Siralama problemlerinde bir bagka yaklagim ise problemi ikili bir siniflandirma problemi haline
doniistiirmektir [4]. Bu durumda karsilasilan temel sorun hem 6rnek sayisinin ¢ok artmasi hem de veri
uzay1 boyutunun ¢ok biiyiik olmasidir. Bu gibi durumlarda veri uzay1 boyutunun indirgenmesine yonelik
0zellik se¢iminde sezgisel arama algoritmalari kullanilabilir [5]. Sezgisel arama yaklagimlarinin diginda
ikili oOrilintiileri kullanarak oOrneklere iliskin daha etkin oOzellikler ¢ikaran yeni yaklasimlarda
bulunmaktadir [6].

Harrington [7], PRank modelinin ortalamasini alarak yaklagik olarak Bayes noktasini bulan
Prank modelinin basit ama etkin bir genislemesini 6ne siirmiistiir. Dekel vd. [8], A’ dan B ye bir
baglantinin A’nin sirasinin B’den biiyiik oldugu anlamia geldigi, dondiiriilmiis grafikleri kullanan
siralama i¢in oldukga genis ¢ergeveli bir caligma sunmuslardir.

Freund vd. [9], RankBoost ad1 verilen bir siralama algoritmasini 6nermislerdir. Bu yontem,
ciftler lizerinde egitilen ve siradan regresyon probleminin ¢6ziimii yerine 6grenme problemini dogrudan
ele alan bir yontemdir. Bu yontemin gradyan diisiimii yontemlere benzerliginden esinlenen bir baska
caligmada ise RankNet algoritmasini derin 6grenme ile birlestiren bir yaklagim kisisellestirilmis arama
icin kullanilmigtir [10].

Bu caligmada, biiyilk 6lgekli veri kiimeleri igin esli siralama hatasin1 en kiigiik kareler
yaklagimiyla optimize etmeye dayanan bir gradyan diisiimii algoritmasi &nerilmistir. Onerilen bu
yaklagimin esas 6zelligi, ¢6ziimiiniin dogrusal bir denklemler sistemi ile ifade edilebilmesidir. Bunun
sonucu olarak, oldukca etkin olan ve basit matris cebirine dayanan bir gradyan diisiimii algoritmasi
gelistirilmistir. Bu yaklasim cezali en kiigiik kareler metodunun farkli bir diizenlenmesi olarak da
diistiniilebilir [11].

2. Materyal ve Metot

Z = ((xl,yl), (x2,¥2), o Xpn, ym)) € Z™ serisi, Z = R™ X R seklinde bir drneklem uzayi lizerinde
tanimlanmis bir olasilik dagilimma gore gekilsin. z = (x,y) € Z seklinde bir 6rnek, gergel-degerli
ozelliklerden olusan n-boyutlu bir siitun vektorii ve karsilik gelen gercel-degerli bir fayda skorundan
olusur. X € R™™ siitunlar egitim 6rneklerinin 6zellik temsillerini igeren m X m boyutlu girdi matrisi
ve y € R™ egitim kiimesindeki fayda skorlarini igeren bir siitun vektoriidiir.

Amag, veriden bir siralama fonksiyonu olan f: R™ — R 'yi 6grenmektir. Dogrusal durumda bu
tip bir siralama fonksiyonu f(x) = xTw seklinde ifade edilebilir, burada w € R™ optimize edilecek olan
parametre vektoridiir. Bagka bir ifadeyle, x;j drnegine gore daha tercih edilen bir x; drnegi verildiginde
yani y; >y; ise, swralama fonksiyonundan istenilen f(x;) > f(x;) olmasidir. Siralamanin
degerlendirilmesi agisindan buradaki amag¢ basit dogrusal regresyondan oldukga farklidir, ¢ilinkii
ilgilenilen esas nokta siralama fonksiyonunun aldig1r degerlerden ziyade yeni bir drnekler kiimesi
siralama fonksiyonundan elde edilen skorlar kullanilarak siralandiginda, bu siralamanin gergek
siralamayla ne kadar iyi ortiistiigiidiir. Bu kriter, esas amacin, web sayfalarinin veya iiriinlerin uygun bir
sirasinin belirlenmesi oldugu internet arama motorlar1 veya son kullaniciya tavsiyede bulunan sistemler
icin makul bir kriterdir. Bu kriteri modellemenin bir yolu bir siralama istegi ile tetiklenen esli tercihleri
dikkate almaktir [12].
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Bir siralama fonksiyonunun performanst asagidaki gibi tanimlanan esli siralama hatasi ile
Olgiilebilir.

Ty, H (F(x) = Fx0), (1)
burada H
1, a>0
H(a)=31/2, a=0
0, a<0

seklinde tamimlanan bir adim fonksiyonudur. N, y; < y; kosulunu saglayan eslerin sayisidir. Es. 1 basit

olarak gercek siralama ile f tarafindan iiretilen siralama arasinda farkli siralanmus ¢iftleri yani yanlig
siralanmig ciftleri sayar. Tahminleri rassal olarak gerceklestiren, veya tiim ornekler i¢in ayni tahmini
veren bayagi tahmin ediciler i¢in, olusan hata 0.5 olur. Es. 1'de verilen hatay1 dogrudan minimize etmek
hesapsal olarak takip edilebilir degildir, esli bir kritere gore siralamay1 6grenen basarili yaklagimlar tipik
olarak bu fonksiyonlarin konveks tiirlerini minimize eder. Bu calismada bu problemi matematiksel
olarak izlenebilir hale getirmek igin baslangi¢ olarak Airola vd. [13]'deki ¢aligmaya benzer bir yol
izlenmistir. Bunun i¢in Es. 1 hatasinin bir tahmini olan goézlemsel risk, egitim kiimesi iizerinde
tanimlanan normallestirilmis esli en kiigiik kareler kayip fonksiyonudur ve asagidaki gibi tanimlanir.

1
20T Z Vi —yj —x{w + x{w)?. @)
i,jeT

Varsayalim ki
1 T
Ly =1In =3 1a(18)

h X h merkezsellestirme matrisi, I, h X h birim matris ve 1, h X 1 birlerden olusan bir siitun
vektoriidiir. L, simetrik bir idempotent matristir ve bir vektorle carpildiginda vektoriin tim
elemanlarindan ilgili vektoriin ortalamasini ¢ikartir. Hatta, agagidaki esitlik gosterilebilir.

1

o ori=1(ci — ¢j) = c"Lye,
L matrisi

L=1I-pp'

olacak sekilde ayristirilabilir, burada p = (1 /+/ |T|) 1 olmak tizere m X 1 boyutlu bir vektordiir. L,
simetrik ve idempotent bir matris oldugu i¢in Es. 2'deki gozlemsel risk matris notasyonunda

(XTw —y)  L(XTw — y) = (LX"w — Ly)' (LX"w — Ly),

seklinde yeniden yazilabilir. Dolayisiyla veri matrisini ve etiket vektoriinii merkezlestirerek, gézlemsel
risk terimi, standart bir en kiiciik kareler formuna doniistiiriilmiis olur ve denk olarak asagidaki gibi
verilebilir.

|LXTw — Ly]||* (3)

Es. 3'iin minimize edilmesiyle
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LX"w =Ly (4)

denklemi elde edilir, bu denklem en kii¢iik kareler baglaminda en iyi uyan minimumdur. Burada ele
alman yaklagim ile standart en kiigiik kareler arasindaki iligki teorik olarak su anlama gelir; Veri matrisi
ve etiket vektorii oncelikle merkezilestirilir ve iyi bilinen bir en kiiclik kareler egitim algoritmasi
kullanilarak siirece devam edilebilir. Ama, bu veri matrisinin seyreklik yapisini bozar ve sonug olarak
uygulanan metot biiylik seyrek verili problemlere elverisli bir sekilde 6l¢eklenemez.

Dogrusal denklem sistemlerinin cebirsel olarak ¢oziilmesi literatiirde iizerinde yogun olarak
calisilmis konulardan biridir. Bu tiir problemlerin genellikle hasta-kosullu oldugu iyi bilinen bir
gergektir. Gozlemsel risk minimizasyonunda elde edilen ¢6ziim altta yatan gergek konsepti modellemek
yerine verideki giiriiltiiyli modeller. Bu durumda asiri-uyum problem ile karsilasiriz ve bunun iistesinden
gelebilmek icin modele bir diizeltme uygulanmasi gerekir.

Bu zamana kadar bu konudaki en iyi yaklasim tipik olarak A|lw||? seklinde bir diizeltme
teriminin minimizasyon problemine eklendigi Tikhonov diizeltmesidir. 4, veri uyumu ile model
karmasiklig1 arasindaki dengeyi kontrol eden pozitif bir sabittir ve diizeltme parametresi olarak bilinir.
Es. 4'e Tikhonov diizeltmesi uygulanmasiyla

LX"w+ Aw = Ly ®)

esitligi elde edilir. Diizeltmenin uygulanmast
w = (XLXT + AI) "' XLy (6)

olarak verilen tek bir minimumun bulunmasini garanti eder. Bu ¢oziime ulasirken dogrudan matris
tersinin alinmasi etkin bir yol olmamaktadir. Bunun yerine, veri matrisinin tekil deger ayrisimi gibi
matris ayrigimlarina dayanan algoritmalar 6nerilmektedir. Yogun dogrusal cebire dayanan bu tiir egitim
algoritmalari m ya da n'den biri kiigiik oldugu siirece oldukga pratik algoritmalardir. Birinci duruma
ornek vermek gerekirse, yasam bilimlerinde binlerce gen 6lgiildiigii i¢in verinin boyutu ¢ok yiiksektir
ama insanlarin iizerinde bu oldukga pahali testleri gergeklestirmenin maliyeti ¢ok yiiksek oldugundan
orneklem genisligi oldukca kiigiiktiir. Buna karsin, ikinci duruma 6rnek olarak arama motoru gibi
enformasyon teknolojilerinin kullanildig1 alanlarda yapilan arastirmalarda ele alinan veri kiimeleri on
binlerden yiiz binlere kadar olan 6rneklerden olugmakla beraber genellikle 10 ile 100 arasinda iist diizey
degisken igerir. Her iki durumda da yogun dogrusal cebire dayanan egitim algoritmalar1 oldukca
etkindir. Ama, hem biiyilk 6rneklem genisligine sahip hem de yiiksek boyutlu ama seyrek veri
kiimelerinde bu algoritmalar elverigli degildir ¢iinkii m veya n'e gore kuadratik hafiza gereksinimi ve
kiibik hesaplama zaman1 gerektirir.

Gradyan diislimii algoritmas1 seyrek dogrusal denklem sistemlerini ¢cozmek i¢in giiglii iteratif
bir metottur. Bu metot seyrek denklemler i¢in de oldukga elverislidir ¢ilinkii bir vektdriin seyrek
matrislerle tekrarli garpimina dayanir. Ayrica, uygulamasi oldukga basit ve hafiza gereksinimi az olan
bir metottur. Ama, en dnemli dezavantaji diger daha karmagik algoritmalara gore daha yavas bir
yakinsama oranina sahip olmasidir. Gradyan diigiimii, H'nin simetrik ve pozitif tanimli oldugu Hw = b
tiiriinde denklemleri ¢6zmek i¢in bir metottur.

Es. 6'da verilen ¢ozlime ulasmamizi saglayan Es. 5

(XX" — Xpp"X" + ADhw = X(y — pp"y) @)

seklinde yazilabilir. Bu durumda H = XXT — Xpp" X" + AI ve b = X(y — pp"y) alindiginda Es. 7 de
gradyan diisiimii ile ¢oziilebilir.

Tas ve Memmedli [14], gradyan diisiimii algoritmasinin hizli bir versiyonunu (HGD)
gelistirmistir (Algoritma 1). HGD'nin temeli, kuadratik hata fonksiyonunun Hessian matrisinin en biiyiik
ve en kii¢lik 6zdegerinden hesaplanan optimala yakin bir 6grenme orani (1) ve momentum katsayisina
(u) dayanir. Optimale yakin 6grenme orani ve momentum katsayisi asagidaki gibi hesaplanir.
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burada x; ve K, sirasiyla Hessian matrisinin en bilyiikk ve en kiigiik 6zdegerlerini ifade etmektedir.
HGD'nin en biiylik avantaji, normalde elle ayarlanmasi gereken 6grenme orani ve momentum
katsayisinin optimale en yakin degerlerini ilgili formiillerle dogrudan elde edilmesidir. Bu sayede
parametre optimizasyonu i¢in gereken hesaplama maliyeti ortadan kalkar. Kullanici bu parametreleri
optimizasyon baslangicinda kolayca hesaplar.

Algoritma 1: HGD algoritmasi

Veri: Hata fonksiyonu F (Es. 1), girdi matrisi X, ¢iktilar y, baslangi¢ noktasi wy, yakinsama toleransi
€ ve diizeltme parametresi 1

Cikti: Coziim vektori w*

K1 Ve k;,'yi Algoritma 2'yi kullanarak yaklasik olarak tahmin et.

Ogrenme oranini ve momentum katsayisini hesapla

—~ 2
Ry _
J=

Tekrarla
we = —(1—wWnVF(we) + u(we — we_q);
€ < 1le — 5 olana kadar.

HGD algoritmasinda 6grenme oranini ve momentum katsayisini belirleyebilmek igin Hessian
matrisinin en biiyiik ve en kiiglik 6zdegerini bulmamiz gerekir. Yukarida ele aldigimiz esli siralama
problemi igin bunun hesaplama maliyeti O(n3)'tiir. Dolayisiyla, ilgili 6zdegerleri kesin olarak
hesaplamak yerine Power iterasyonunu kullanarak bu degerleri yaklasik olarak tahmin edebiliriz. Bunun
sonucu olarak olusan algoritma asagida verilmistir (Algoritma 2). Yapilan deneylerde en bilyiik ve en
kiiciik 6zdegerin yaklasik tahminleriyle hesaplanan 6grenme orant ve momentum katsayisinin bu
parametrelerin gergek degerlerine ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir [14].

Dikkat edilirse, verinin seyreklik yapisini koruyan etkin bir hesaplama gergeklestirmek i¢in Es.
7'de L yerine I—pp" kullanilmigtir. Sol taraftaki matris carpimlarmin higbiri dogrudan
gerceklestirilmez, bunun yerine alternatif olarak sunulan bir vektorle ¢arpimi kullanilir. Gradyan
diisiimiiniin her bir iterasyonunda, o iterasyondaki ¢6ziim vektorii w, kullanilarak Es. 7'nin sol tarafinin

hesaplanmasi gerekir. Bu hesaplama X (X Tw, — p(pT(X th))) + Aw, seklinde hesaplanabilir, burada

parantezler ¢arpimlarin hangi sirada gerceklesecegini belirtmek i¢in kullanmilmigtir. Sadece seyrek
matris-vektor ¢arpimlarina ihtiyag duyulur. X, ms girdiye ve p' de m girdiye sahip oldugundan tiim
islemler serisi O(ms) zamanda hesaplanabilir. Gradyan diisiimii ile modelin egitiminin karmasiklig
O(tms)'dir, burada t gerekli olan iterasyon sayisidir.

Gradyan diigiimii hakkinda temel bir sonug t'nin, H'nin farkli 6zdegerlerinin sayisi ile orantilt
olarak smnirli olmasidir. XLXT'nin maksimum ranki gerekli olan iterasyon sayisi i¢in bir iist siir verir.
Bir matris en fazla ranki kadar farkli 6zdegere sahiptir ve diizeltmede en fazla bir yeni 6zdeger ekler.
Bu durumda gradyan diisiimii 6rneklem genisligi ya da verinin boyutundan biri az oldugunda hizli bir
sekilde yakinsayabilir. Diger yandan, ¢ok biiyiik seyrek veri matrisleri i¢in bu garanti edilemez ¢iinkii
hem m hem de n ¢ok biiyiik olabilir.

Ymaks

XLXT matrisinin kosul sayis1 22 olsun, burada ¥,,qks V€ ¥min Strastyla XLXT'nin en biiyiik

Ymin

ve en kiiciik 6zdegerleridir. Bu matrisin 6zdeger ayrisim incelenerek, XLXT + AI matrisinin, Es. 7'nin
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Ymaks+4

minta
gordiliir. k, diizeltme seviyesi arttirildiginda yukaridan bire yaklasir, bu sinir yakinsama hizinin diizeltme
parametresi 4 ile ters orantili oldugunu gosterir. Yapilan deneylerde de bu durum gézlemlenmistir, A'nin
yeterince biiyiik degerlerinde gradyan diisiimii algoritmasi ¢6ziime ¢ok hizli bir sekilde ulagmistir. Diger
yandan, A'nin ¢ok kiigiik degerlerinde gerekli olan iterasyon sayisi gok daha biiyiik olmaktadir (Sekil 2).

sol tarafinda verilen matrise denk oldugunu belirtmek kaydiyla, kosul sayisinin k = oldugu

Algoritma 2: k4 Ve k,'nin tahmini i¢in Power iterasyonu

Veri: Girdi matrisi X, diizeltme parametresi A ve yakinsama toleransi €
Cikti: Hessian'in en biiyiik ve en kiiciik 6zdeger tahmini K4 ve K,

k < 0;

n boyutlu v ve ¥ vektorlerini rassal olarak olustur;

S_ v T _ W
V= Y

Tekrarla
v XX'T+ AV ;
k< vl ;

—

N

’

D)<

0w XX'0+ Ao -k ;

®=-=":
lloll *

€ < le — 5 olana kadar.
s o o' XX w+o' Aw

K
n o'w

Gelistirilen siralama algoritmasinin performansini degerlendirmek i¢in bir metin siniflandirmasi
problemi ele alinmistir. Veri kiimesi Reuters RCV1 [15] koleksiyonu kullanilarak olusturulmustur. Bu
veri kiimesinin tercih edilmesini sebebi biiylik 6l¢ekli (6rnek sayisinin fazla olmasi) ve biiyiik boyutlu
(degisken sayisinin ¢ok olmasi) olmasidir. Aynm1 zamanda, bu koleksiyon farkli smiflandirma
metotlarinin karsilagtirilmasinda oldukga sik kullanilan popiiler bir veri kiimesidir. Veri kiimesi 103
kategoriye ait 804,414 dokiiman Orneginden olusmakta ve bir sozliik kullanilarak tiiretilen 47236
Ozellikten olusmaktadir. Olusan veri matrisi dikkate alindiginda matrisin %0.16’s1 sifirdan farkli
degerlerden olusmaktadir, dolayisiyla seyrek bir matristir (0’dan farkli elemanlarin az oldugu). Amag
bu veri kiimesinde CCAT kategorisinde bulunan dokiimanlar1 bu kategoride bulunmayan dokiimanlara
gore daha iist siralarda yer alacak sekilde siralamaktir. Bunun igin, dokiimanlardan terim sikligi (ts) ve
ters dokiiman sikligi (tds) degerlerini igeren 6zellikler ¢ikartilmistir. Terim sikligi-ters dokiiman sikligi
(ts-tds), bir dokiimandaki bir terimin 6nemini, o dokiimanda ve dokiimanlarin belirli bir koleksiyonunda
ne siklikta goriindiigline dayanan sayisal bir olgiittiir. Bu 6l¢iimiin altinda yatan fikir: Bir terim bir
dokiimanda sik sik goriiliiyorsa, bu 6nemlidir ve bu terime yiiksek puan verilmesi gerekir. Ancak, bu
terim ¢ok fazla dokiimanda da goriiniiyorsa, muhtemelen bu terim bu dokiiman igin benzersiz bir
tanimlayic1 degildir ve bu nedenle bu terime daha diisiik bir puan atamak gerekir. Bu ol¢limiin
matematiksel formiilii

ts-tds(t,d,D) = ts(t,d) x tds(t,D)

seklinde verilir. Burada t terimleri, d her bir dokiiman1 ve D dokiimanlarin bir koleksiyonunu gosterir.
Tds
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D]

tds(t,D) =
s(&.D) 1+ |{d eD:ted}

formiilii ile hesaplanir. Veri kiimesi, egitim kiimesinde 781,265 dokiiman ve test kiimesinde 23,149
dokiiman olacak sekilde iki kiimeye ayrilmistir.

3. Bulgular ve Tartisma

Oncelikle gelistirilen HGD algoritmasinin yakinsama performansini test etmek icin bir simiilasyon
caligmas1 yapilmistir. Bu simiilasyon ¢aligmasinda

F(x) = %xTHx —bTx+c ©)

seklinde kuadratik bir hata fonksiyonu rassal olarak olusturulmustur ve basit olmasi i¢in, bu hata
fonksiyonunun duragan noktasinin orijinde oldugu ve o noktada sifir degerini aldig1 varsayilmistir. Bu
durumda Es. 8’deki b ve c terimleri yok olur. Dolayisiyla, Es. 8’deki hata fonksiyonu sadece Hessian
matrisi (H) ile belirlenebilir, yani belirli bir yapay test problemi olusturmak i¢in sadece bir H matrisi
olusturmak yeterlidir. Test problemleri, problemin boyutu ve Hessian matrisinin kosul sayis1 parametrik
olarak belirlenecek sekilde olusturulmustur. Daha sonra HGD ve MGD algoritmalar1 bu yapay test
problemleri lizerinde ¢alistirilmustir.

Tablo 1. HGD ve MGD algoritmalarinin farkli problem boyutu ve kosul sayisina gore yakinsama

stireleri (sn.)

Kosul sayist (k; /x;,)
Problem boyutu  Algoritma v

10 102 108 104
HGD 0.01 0.04 0.03 0.06

n=10
MGD 0.22 1.11 1.93 5.51

Kosul sayist (kq /i)
Problem boyutu  Algoritma i

10 102 108 104
102 HGD 0.06 0.05 0.06 0.14
n=
MGD 0.39 1.15 3.55 10.67

Kosul sayist (k; /i)
Problem boyutu  Algoritma v

10 10? 10° 10
103 HGD 9.47 7.03 12.66 23.97
n=
MGD 67.68 204.15 623.49 1819.30

[k olarak HGD’nin siralama problemindeki performans: siralama hatas1 géz 6niine alinarak
incelenmis ve daha sonra yakinsama performansi klasik gradyan diisiimii algoritmasi ile karsilagtirmali
olarak ele alinmistir. Bu algoritmalarin gelistirilmesinde Linux isletim sistemi iizerinde ¢alisan 6zgiir
bir paket program olan Octave 4.4.1 kullanilmigtir. Deneyler 64 bit Linux igletim sistemli 8GB yiiklii
bellegi olan Intel® XEON® 3.40 GHz islemcili masaiistii bir bilgisayar lizerinde gergeklestirilmistir.

Her bir deneyde farkli problem boyutu ve kosul sayisi kullanilmig ve her durum i¢in 10 tekrar
gerceklestirilmistir.  Algoritmalarin yakinsama siirelerinin ortalamalart Tablo 1°de verilmigtir. Tablo
1’deki koyu degerler 0.01 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamli farkliliklar1 géstermektedir.
Onerilen HGD algoritmas1 her durumda klasik MGD’den daha iyi yakinsama performans1 gostermistir.
Ozellikle problem boyutu biiyiidiigiinde HGD, MGD’ye gore cok hizl bir sekilde ¢dziime yakinsanustr.
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Sekil 1. HGD'nin farkli diizeltme seviyelerine gore siralama performansi

HGD'nin farkh diizeltme diizeylerine (4) gore test kiimesindeki siralama performansi Sekil 1'de
gosterilmistir. A'nin degeri arttikca model karmasikligi azalmakta, dolayisiyla siralama problemini
¢6zmek ic¢in daha basit bir model kullanilmakta ve bu da test kiimesinde elde edilen siralama
performansini diisiirmektedir yani bir bagka ifadeyle test kiimesi iizerindeki siralama hatasi artar. Bu
durum ayn1 zamanda klasik MGD igin de gegerlidir, her iki algoritma da belirli bir A4 degeri icin ayn1
siralama performansina sahiptir. Diger yandan, belirli diizeltme seviyeleri i¢in algoritmalarin ilgili
siralama performanslarina karsilik gelen yakinsama zamanlar1 Sekil 2'de verilmistir. A'ya gore
yakinsama zamanlar1 incelendiginde HGD, klasik MGD'den ¢ok daha iyi bir performans gdstermistir.
Ozellikle ¢ok diisiik ve orta seviyelerdeki diizeltmelerde, yani A yeterince kiiciik oldugunda (daha
karmasik modellerde), HGD ¢6ziime ¢ok hizli bir sekilde yakinsarken MGD'nin yakinsamast HGD'ye
gore ¢ok daha yavas gergeklesmistir. Diizeltme seviyesi ¢ok biiyiik oldugunda ise HGD ile MGD
arasinda anlaml bir farklilik gdézlemlenmemistir. Bir noktanin altim tekrar ¢izmek gerekir, yiiksek
diizeltme seviyelerinde modelin 6grenme kapasitesi o kadar azalir ki siralama modeli ¢ok basit bir model
haline gelir ve bu da test kiimesi iizerindeki sirlama hatasinda ciddi bir artisa neden olur. Onemli olan
diisiik ve orta seviyeli uygun bir diizeltme seviyesinde hizli bir yakinsama ger¢eklestirmektir. Bu durum
dikkate alindiginda HGD'nin klasik MGD'den daha etkin bir algoritma oldugu aciktir. Ayrica, bu
sonuglar simiilasyon ¢alismasini1 dogrular niteliktedir.
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Sekil 2. HGD ve GDM'in farkli diizeltme seviyelerine gore yakinsama zamanlari

4. Sonuc ve Oneriler

Siralamay1 6grenmek yapay 6grenmede dnemli bir role sahip olmustur ¢iinkii siralama belirli bir alana
ilgili aramalar1 ve sorgular1 elektronik ortamdaki dokiimanlarla iligkilendirir. Esli bir siralama hatasini
minimize etmeye calisan bir¢cok siralama metodu bulunmaktadir. Ama esli bir siralama hatasini
dogrudan minimize etmek hesapsal olarak izlenebilir degildir. Dolayisiyla bu ¢alismada bu problemin
iistesinden gelebilmek icin, sonucunda dogrusal bir denklem sistemine ulasan esli bir en kiigiik kareler
yaklagimi kullanilmistir. Bu dogrusal sistemi ¢6zmek kuadratik bir hata fonksiyonunu minimize etmeye
denktir. Kuadratik hata fonksiyonunu minimize etmeye yonelik optimale yakin 6grenme oranmi ve
momentum faktdriine sahip hizli bir gradyan diisiimii algoritmasi 6nerilmistir. Optimale yakin 6grenme
parametreleri Hessian matrisinin en biiylik ve en kii¢lik 6zdegerleri kullanilarak belirlenmistir. Power
iterasyonu bu 6zdegerleri etkin ve hizli bir sekilde tahmin etmek i¢in uyarlanmistir. Olusan hizli gradyan
diisiimii (HGD) algoritmasi klasik momentumlu gradyan diisiimii (GDM) algoritmasiyla yakinsama
stirelerine gore karsilastirildiginda ¢ok daha iyi performans gostermistir. HGD'min bu performansi
diizeltme parametresinin se¢imine ve problemin zorluguna bagli kalmaksizin hemen hemen aym
diizeyde gergeklesmistir.

Degisken sayisinin ¢ok oldugu ve orneklem genisliginin de ¢ok biiylik oldugu veri kiimeleri
derlenen alanlar hizla artmakta ve dlgeklenebilirlik bir 6grenme algoritmasinin sahip olmasi gereken
temel bir 6zellik ve ayn1 zamanda farkli 6grenme algoritmalarini karsilagtirmada ve gelistirmede 6nemli
bir kriter haline gelmektedir. Bu ¢alisma daha ¢ok deterministik bir kuadratik hata fonksiyonu tizerine
kurulmus olmasina ragmen HGD stokastik duruma da uyarlanabilir. Bu alanda gelecek icin agik bir
problem olarak goriilebilir.
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