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1. FISTA meetodi praktilised tdiustused horedas regressioonis

To66s uuritakse klassikalist ISTA (iterative shrinkage-thresholding) algoritmi ja selle kiirendatud varianti
FISTA (fast iterative shrinkage-thresholding algorithm) Lasso-tiitipi iilesande

min|| Az — bl[3 + All[|x

lahendamisel (sihifunktsiooniks on sileda kaofunktsiooni ja mittesileda trahvifunktsiooni summa). Lasso-
tiitipi tilesanne (LASSO — Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) on masindoppes ja statistikas
kasutatav regressioonanaliiiisi meetod, mis tegeleb iiheaegselt nii mudeli parameetrite hindamise kui ka
tunnuste valikuga. Lassol on unikaalne omadus suruda véhem oluliste tunnuste kordajad nulliks, mis
hoiab dra mudeli iilesobitamise, nn. overfitting’u.

To66 voimalik struktuur: esitada meetodi kirjeldus ja edasiarendused koos koonduvustulemustega, reali-
seerida ISTA, klassikaline FISTA ja adaptiivse taaskédivitamisega FISTA ning vorrelda neid Lasso-tiiiipi
iilesannetel (nii siinteetiliste kui périsandmete korral).
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2. Koordinaatlaskumise koordinaadi valikureeglite vordlus

Koordinaatlaskumise meetodis muudetakse iihe iteratsiooni jooksul ainult iiht v6i vaikest hulka muutujaid.
T66 keskne kiisimus voiks olla, kuidas mojutab koordinaadi valik algoritmi kiirust.


https://www.cs.cmu.edu/~airg/readings/2012_02_21_a_fast_iterative_shrinkage-thresholding.pdf
https://arxiv.org/pdf/1608.03861
https://arxiv.org/pdf/1204.3982

Vorrelda voiks néiteks tsiiklilist valikut, juhuslikku valikut, suurima gradiendikomponendi ehk Gauss-
Southwelli reeglit, gradiendi suurusel pohinevat téenéosuslikku valikut. Gauss—Southwelli valik v6ib vahen-
dada iteratsioonide arvu, kuid koordinaadi leidmine ise on kallim, juhuslik valik on odavam ja selle kohta
on olemas pohjalik koonduvusteooria. Iseseisva téiendusena saab lisada mone hiibriidreegli.

Meetodeid voiks katsetada ruutfunktsionaali minimiseerimisel, LASSO ehk héreda lineaarse regressiooni,
logistilise regressiooni vt korral.

Voimalikud lahteartiklid:
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International Conference on Machine Learning, PMLR 37, 1632-1641. (juhusliku valiku vordlus GS
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3. Adaptiivsete gradientmeetodite stabiilsus ja sammuvalik

Teema keskenduks masinoppes kasutatavatele SGD, AdaGrad, Adam ja AMSGrad meetoditele. Eesmérk
ei ole suure ndrvivorgu treenimine: algoritme saab analiilisida hésti valitud kumeratel ja mittekumeratel
testfunktsioonidel ning viikesel regressiooni- voi klassifitseerimisiilesandel.

To6s voiks uurida:

millal Adam vdngub voi koondub halvasti;

kuidas méjutavad tulemust sammu pikkus ja momendiparameetrid;
kas AMSGrad voi jooneotsinguga AdaGrad on stabiilsem;

kuivord vastavad katsed artiklites esitatud koonduvustulemustele.

Kirjanduses on toodud nii Adami probleemseid néiteid kui ka tingimusi, mille korral Adam-tiiiipi meetodid
koonduvad. Reprodutseerida voiks Reddi jt kontraniite. Meetodeid SGD, AdaGrad, Adam ja AMSGrad
voiks vorrelda ning iseseisva tdiendusena realiseerida automaatse sammuvaliku v6i algoritmi, mis vahetab
ebastabiilsuse tuvastamisel Adami ja SGD vahel.

Voéimalikud lahteartiklid:
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