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Boltzmann makinesi

Boltzmann makinesi (Boltzmann machine), stokastik ve
Uretken (generative) yapay sinir agidir.

Boltzmann makinesi lretken bir derin 6grenme modelidir.

Goriiniir (visible) ve gizli (hidden) digimlere sahiptir.

Boltzmann makinesi giris diigiimleri ve cikis diiglimleri arasinda
baglantiya sahiptir.
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Kisitlanmis Boltzmann makinesi

Kisitlanmis Boltzmann Makinesi (Restricted Boltzmann
Machine-RBM), yapay sinir agidir.

RBM yapisi, feedforward ANN ve CNN yapilarindan farkhdir.
1986 yilinda Harmonium adiyla gelistirildi (Paul Smolensky).
2001: Contrastive divergence kullanildi (Geoffrey E. Hinton).

2007: Buyuk veri ile ilk igbirlikgi filtreleme uygulamasi
gelistirildi (Netflix movie rating).

2006-2010: Cok sayida RBM birlikte kullanilarak Deep Belief
Network gelistirildi.

2010 sonrasi: Diger deep learning modelleri daha yaygin hale
geldi.

Diger aglarin parametrelerinin baslangi¢ degerlerini belirlemek
icin kullaniimaktadir.

Kisitlanmis Boltzmann makinesi
RBM, iki katmanl Uretken kapasiteye sahip yapay sinir agidir.

Boltzmann makinesinin giris diigiimleri arasinda ve cikis
didgimleri arasinda baglantiya sahip olmayan (kisitlanmis,
restricted) alt taradur.

Birden ¢ok RBM birlestirilerek kullanilabilir (Deep Belief
Network).




Kisitlanmis Boltzmann makinesi

Gorln(r ve gizli katman arasinda tam bagh bipartite graph
yapisina sahiptir.

Giris katmanindaki her diigiim cikis katmanindaki tiim
diigiimlerle baglantiya sahiptir.

Giris kiimesindeki olasilik dagiimini 6grenebilir.

Agin egitimi gradient-based contrastive divergence algoritmasi
kullanilarak yapihir.

Boyut indirgeme, siniflandirma, isbirlikgi filtreleme,
ozellik 6grenme icin farkli uygulamalarda basarili bir sekilde
kullanilmaktadir.
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RBM ve autoencoder
Autoencoder, basit bir 3 katmanl sinir agidir.

Gizli diigiim sayisi genellikle giris-cikis katmanlardaki
diigiim sayisindan azdir.

Egitimde cikislan girislere yaklastiracak agirhik degerleri
hesaplanir.

RBM'de, girisleri tekrar elde etmek igin ileri ve geri gegis
yapilir.

AUTOENCODERS

Icerik

Boltzmann makinesi
Kisitlanmis Boltzmann makinesi
RBM ve autoencoder

RBM vyapisi

RBM egitimi

RBM hiper parametreleri

RBM ile isbirlikgi filtreleme
RBM uygulamalari




RBM yapisi

RBM, en basit yapay sinir agi modellerindendir.

Giris ve gizli katmandaki diigiimlerin kendi arasinda baglant
yoktur.

Ileri geciste:
Girigleri alir.
Adirliklarla carpar.
Goriindr katman bias degerlerini ekler.
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile gikisi hesaplar.
Geri gegiste:
Gizli katman gikislarini giris olarak alir.
Gizli katman bias degerlerini ekler.
Ayni agirliklarla carpar.
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu cikisi ile girigleri yeniden elde

eder. ;
RBM yapisi
Iteratif bir sekilde gizli katman ve giris katmani degerleri
hesaplanir. ‘
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RBM yapisi

Orijinal giris vektorii ile yeniden elde edilen giris vektorii
arasinda fark vardir.
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RBM egitimi

Giristeki v(© ve v(D) arasinda hesaplanan fark, yeniden
olusturma (reconstruction) hatasini gosterir.

Egitim siirecinde hatanin minimize edilmesi gerekir.

Her iterasyonda hatayi azaltacak sekilde agirliklarin ayarlanmasi
gerekir.

RBM'’lerin egitimi iki adimda gerceklestirilir:
Gibbs sampling
Contrastive divergence

RBM egitimi
Gibbs sampling
Egitimde ilk agsama Gibbs sampling olarak adlandirilir.

Girilen v vektori icin h vektorii hesaplanir.
p(™ | vO; W)
Elde edilen h vektoru icin v vektorii hesaplanir.

p(vY | hY; W)

Ileri ve geri geciste ayni agirliklar kullanilir.

h ve v degerleri k kez hesaplanir.




RBM egitimi
Gibbs sampling
Toplam K iterasyon sonucunda yeni bir v, vektorii elde edilir.

Elde edilen v, vektorii, giris vektori v, dan farkhdir.
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RBM egitimi

Contrastive divergence
Agirliklar contrastive divergence adiminda giincellenir.
Hesaplanan vektorler kullanilarak adirliklar giincellenir.

V, ile p(hy|v,) ve v, ile p(hy|v,) vektorlerinin outer
product’lan ile agirlik giincelleme matrisi elde edilir.

Agirlik giincelleme matrisi ile mevcut agirliklar toplanip yeni
agirhk degerleri hesaplanir.

AW = vy @ plhy|vy) — vi @ p(hy|vy)
I'{fm'u' — I'I’fufrf + AW

u, uym Uy uvg

= uz |, U UV Uy vy
URKvVv=uv = vy v w3 =

usg Uzvy UV U3z

Uy Uy UV U vy




RBM egitimi
KL divergence

RBM, giris degerleri ve tahmin edilen degerler arasindaki farki
Kullback Leibler (KL) divergence (gbreceli entropi) ile hesaplar.

KL-divergence, iki egri altinda cakismayan alani gosterir.

ria-Erom(22)
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RBM egitimi
KL divergence
RBM egitim algoritmasi KL-divergence dederini minimize eden
agirliklari hesaplar (p orijinal giris, g tahmin edilen deger).
P9/ \at | D (Plo)
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Egitim slrecinde g vektori p vektoriine yaklastirilir.

p(x) >.A_ q(x)
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RBM hiper parametreleri

Ogrenme orani
Ogdrenme orani ile agirliklarin dedisim hizi belirlenir.
Farkli 6grenme hizinda sonuca ulasma siresi farkldir.

Dinamik 6grenme orani hata miktarina gére adim boyutunu
belirler.

Ogrenme orani genellikle [0, 1] arasinda hata oranina gore
adaptif segilir.
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RBM hiper parametreleri
k ornekleme sayisi
RBM'de farkli k 6rnekleme dederi igin 6grenme hizi farkhidir.
Bazi k degerleri icin 6grenme istenen oranda gerceklesmeyebilir.

BAS (Bars-and-Stripes) veriseti igin iterasyon sayisina gore
sonug degisir (k=1, 2, 5, 10, 20, 100 yukaridan asagiya).

k'nin diistik degerleri igin iterasyon arttikga sonug daha kéti
hale gelmektedir.

BAS veriseti

0 5000 10000 15000 20000
iterasyon

RBM hiper parametreleri
A weight-decay degeri

Weight-decay parametresi ¢ok kiiclik veya gok bliylik
secildiginde istenen sonug elde edilemeyebilir.

BAS veriseti icin iterasyon sayisina gore sonug asadidaki gibidir
(A=0.05, 0.00005, 0.0005 yukaridan asagiya).
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RBM ile igbirlikgi filtreleme
Kisilerin filmleri 1-5 arasinda puanladigini disiinelim.
Klasik faktor analizinde her film bir grup faktor ile
iliskilendirilebilir.
"Harry Potter" ve "Fast and Furious" filmleri "fantasy" ve
"action" ile iliskilendirilebilir.
RBM ile filmlerin aralarindaki iliski faktorleri tespit
edilebilir.
RBM, kullanicilardan alinan rating degerleri kullanilarak
egitilir.
RBM egitim siirecinde kullanicilarin rating degerleri ile
filmler arasindaki gizli faktorleri 6grenir.
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RBM ile igbirlikgi filtreleme

Kullanicilarin film tercihlerine dayal olarak isbirlikgi filtreleme
ile gizli faktorler belirlenmis olur.

Isbirlikci filtrelemede kullanicilarin filmi begenmeleri "1" ve
begenmemeleri "0" ile gosterilebilir.

Oylanmayan filmler ise "-1" ile gosterilebilir.

Her kullanici igin binary rating degerleri giris vektoriinii
olusturur.

Her gizli katman diigiimii gizli faktorleri gosterir.
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RBM ile igbirlikgi filtreleme
RBM ile egitim siirecinde iig gizli faktor kullanilabilir.

Drama Fantasy Science Fiction
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Lord of the Rings  The Matrix Fight Club Harry Potter tanic The Hobbit

"Lord of the Rings" ve "Harry Potter" fllmlerl "fantasy" tir ile
iliskilidir.

Ornekteki kullanici "The Hobbit" disindakileri oylamistir.
Ornekte, girilen rating degerlerine sahip kullanicinin "Fantasy"
tird filmleri daha ¢ok bedendigi gorilmektedir.

Tiim kullanicilar icin ag egitilir. N




RBM ile igbirlikgi filtreleme
RBM egitildikten sonra kullanicinin 6nceden gérmedigi
filmler igin rating degeri tahmin edebilir.
Yeni bir kullanicinin mevcut rating degeri girilir.
Giris degerleri Bernoulli dagiimi ile 0 veya 1 olarak elde edilir.

Ornekte, "Lord of the Rings" ve "Harry Potter" filmlerini begenen
kullanicinin "The Hobbit" filmini begenecedi tahmin edilmistir.

Drama Fantasy Science Fiction
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RBM uygulamalari
Ozellik cikarimi
RBM, drnek girigler igin 6zellik gikarimi amaciyla kullanilabilir.

Gizli katman néron’larinin aktif/pasif durumlari girisin
ozellik haritasini gosterir.

Cikanlan 6zellikler bagka bir siniflandiriclya giris olarak verilebilir.

learned features

T

hidden units

activation of
hidden units

,,,,,,,,,,
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RBM uygulamalari
Siniflandirma
RBM, egitim veri kiimesi kullanilarak gore egitilir.

Yeni bir giris verildiginde goriinir katmandan elde edilen
dederlere gore yeni girisi siniflandirabilir.

learning with labels classification

hidden units hidden units

parameter fitting sampling

training data image without label
label
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RBM uygulamalari
RBM gliniimiizde asadidaki baslica alanlarda uygulanmaktadir:
Boyut indirme
Siniflandirma
Isbirlikgi filtreleme
Karakter algilama
Ozellik gikarimi
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Odev

RBM'lerin tavsiye sistemlerinde uygulamasini iceren SCI/E
dergilerinde yayinlanmig bir makale hakkinda 6dev hazirlayiniz.
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