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OZET

YAPAY SiNiR AGLARININ EGiTiMiNDE ORNEKLERIN ZORLUK SEVIYESINE
GORE SIRALANMASININ ETKiSiNiN iINCELENMESI

Melike Nur MERMER

Bilgisayar Mihendisligi Anabilim Dali

Yiksek Lisans Tezi

Tez Danismani: Dog¢. Dr. Mehmet Fatih AMASYALI

Makine 6grenmesinde popiiler konulardan olan Planli Ogrenme (Curriculum Learning)
ve Kendini Planlayan Ogrenme (Self paced Learning) egitim &rneklerinin zorluk
seviyelerine goére siralanarak Ogreniciye verilmesini 6nermektedir. Bu konulardaki
calismalar kiicik bir egitim kiimesi ile baslayip zorluk seviyesine gore yeni 6rnekler
ekleyerek devam etmenin 6grenme performansini gelistirdigini gostermektedir.

Literatlrdeki calismalarda orneklerin kolaydan zora siralanmasinin yani sira zordan
kolaya siralanmasi ile de daha iyi performans elde edildigi gérilmektedir. Bu tez
calismasinin 3. Bolimiinde Planli Ogrenme ve ters versiyonunun bircok uygulama
alanina adapte edilmesi icin zorluk seviyelerinin otomatik olarak belirlendigi bir yontem
tizerinde calisilmistir. Ornekler bu ydntem ile kolaydan zora ve zordan kolaya siralanarak
O0greniciye verilmis ve elde edilen sonuglar klasik egitim metodu ile karsilastirilmistir.
Karsilastirmalar sonucunda uygulama alanlarinin dnemli bir kisminda siralama yapilan
yontemlerin istatistiksel agidan anlamli ve daha basarili bir performans gosterdigi
gorilmustir.

Orneklerin kolaydan zora siralanmasi ile daha iyi bir performans gériilmesi beklenen bir
durumken zordan kolaya siralanmasi ile de iyi sonucglar elde etmek sasirtici bir
durumdur. Bu nedenle Planli Ogrenme ve ters versiyonunun her ikisinin de basarili
olmasinin altinda yatan sebepler lzerine arastirmalar yapilmistir. Calismanin 4.
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Boliminde siralama yapilan yontemlerin daha basarili olmasinin aslinda siralama
yapiyor olmalarindan degil egitim kiimesinin asamadan asamaya blylyor olmasindan
kaynaklandigi 6ne sirilmustiir. Bu nedenle érneklerin anlamli bir siralama ile degil de
rastgele diizenli biyliyen kiimeler halinde verilmesinin de 6grenme performansini
artiracagi distnilmistir. Onerilen ydntemin teorik alt yapisi aciklanmis ve uygulama
bolliiminde 6nceki yontemlerle karsilastiriimistir. Karsilastirmalar sonucunda rastgele
dizenli buylyen kiimeler yonteminin tim 6rneklerin tek agsamada verildigi klasik egitim
metodundan daha basarili Planl ve Kendini Planlayan Ogrenme yéntemleri ile yakin bir
performans gosterdigi gorilmustir.

Teorik ve deneysel calismalar neticesinde Planli Ogrenme ve ters versiyonun ortak
ozelligi olan blylyen kiimelerle egitim yonteminin optimizasyon sirasinda daha iyi bir
yerel minimum bulmayi saglayan bir 6zelliginin oldugu ve bu sebeple tek asamada
gerceklestirilen egitimden daha disik hata oranlarinin elde edebildigi sonucuna
variimistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Optimizasyon, Planli Ogrenme, Kendini Planlayan
Ogrenme, Biiyliyen Kiimelerle Egitim.

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESi FEN BiLIMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

A STUDY ABOUT THE EFFECTIVENESS OF ORDERING THE SAMPLES BY
DIFFICULTY LEVELS IN THE TRAINING OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Melike Nur MERMER

Department of Computer Engineering

MSc. Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Mehmet Fatih AMASYALI

Curriculum Learning and Self-paced Learning are popular topics in machine learning
which suggests to put the training samples in an order related with their difficulty levels.
Studies about these topics show that starting with a small training set and continue to
add new samples according to the difficulty levels improves the performance of the
learner.

It is seen that the learner has better performance with hard-to-easy ordering as well as
easy-to-hard. Chapter 3 is about a method to automatically determine the difficulty
levels of the samples to see the performance of the Curriculum and its reverse version
on many application areas. Samples have been ordered from easy-to-hard and hard-to-
easy with the proposed method and compared with classical training and each other.
According to the results, methods which have ordered the training samples obtained
statistically significant lower error rates.

While it is expected to get better results by ordering the samples from easy-to-hard it is
surprising to get also better results when ordering the samples from hard-to-easy.
Because of this, the underlying reasons for the success of both the Curriculum Learning
and its reverse version have been researched. It is suggested in Chapter 4 that the
success of these methods with ordering are not due to the fact that they have ordering
but the training set is growing from stage to stage. For this reason, it is thought that
giving the samples in randomly growing groups rather than with a meaningful order will
XIl



increase the learning performance. The theoretical perspective of the proposed method
is explained and the proposed method is compared with previous methods in the
experiments. As a result of the comparisons, it is seen that the random ordered growing
sets method performed better than the classical method which all the samples were
given in one step and closely with the successful Curriculum and Self-Paced Learning
methods.

As a result of the theoretical and experimental studies, it has been concluded that
training with growing sets method, which is a common feature of Curriculum Learning
and its reverse version, has a feature that allows to find a better local minimum during
optimization and therefore can achieve lower error rates than training in a single stage.

Keywords: Artificial Neural Networks, Optimization, Curriculum Learning, Self-Paced
Learning, Training with Growing Sets.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Makine 0©grenmesi yontemleri siniflari  bilinen egitim Ornekleri ile 6grenme
fonksiyonlarini ayarlayarak siniflari bilinmeyen test 6rneklerini en basarih sekilde tahmin
etmeye calisirlar. Egitim sirasinda egitim 6rneklerinin veya ayni dagilimdan bir baska
kiime olan validasyon orneklerinin siniflarinin dogru tahmin edilme orani ile 6grenme
derecesini ayarlarlar. Sinifi bilinen 6rneklerde minimum hata yapilan noktada egitim

sona erer ve elde edilen parametreler kullanilarak test 6érnekleri tahmin edilir.

Yapay Sinir Aglari ¢ok sayida parametre icermesinden dolayr parametre uzayinda
minimum hata yapilan noktanin nerede oldugu ¢cogu zaman kestirilememektedir. Bu gibi
durumlarda hatanin belirli bir sinirin altina dismesi dagilimin iyi 6grenilmis olmasini
gostermek icin yeterli olarak kabul edilir ve bunu saglayan bir yerel minimum (local
minimum) noktasinda egitim sona erer [1]. Sozlikte [2] en uygun duruma getirme
karsihgina gelen optimizasyon, 6grenme fonksiyonun en uygun durumunu bulmaya
calisir. Yapay Sinir Aglari gibi ¢cok parametreli yontemlerin 68renme fonksiyonlarinda
bircok yerel minimum ve eyer noktasi (saddle point) bulundugu icin disbiikey olmayan
optimizasyon (non-convex optimization) uygulanir. Gradyan disimu algoritmasi [3]
ogrenme fonksiyonun tilrevini kullanarak hatanin cevresine gore en disik degerde
oldugu noktay! bulur ancak bu nokta kendi cevresine gore disik olmasina ragmen
fonksiyonun geneline gére hatanin minimum olmadigi bir nokta olabilir. Bu nedenle
optimizasyonu daha da iyilestirmek icin momentum ilavesi [4,5] ve adaptif 6grenme

katsayili algoritmalar [6-8] 6nerilmistir. Bunlar disinda 6grenme fonksiyonunun ikinci



turevini kullanan daha gelismis algoritmalar da mevcuttur. Bu algoritmalarin egitim
surecinde farkli stratejilerin [9,10] kullanilmasi da optimizasyon saglamaktadir. Bu
stratejilerden biri olan Planli Ogrenme (Curriculum Learning) [11] egitim &rneklerinin
zorluk seviyesine gore anlamli bir siralama ile 6greniciye verilmesini 5nermektedir. Konu
ile ilgili eski ¢aligmalardan [12-14] yola gikilarak ortaya atilan makinelerin 6grenme
surecini insanlarin 6grenme sirecine benzer sekilde diizenleme fikri kisa zamanda
popiiler olmus ve konu hakkinda bir¢ok arastirma yapilmistir. Ancak Planli Ogrenmenin
on kosulu olan orneklerin zorluk seviyesinin bilinmesi bu stratejinin uygulanabilirligini
oldukga kisitlamaktadir. Egitim sirasinda Ogrenilecek ornekleri 6grenicinin kendisinin
belirledigi Kendini Planlayan Ogrenme [15] yéntemi bu amagla literatiirde ¢cok kullanilan

yontemlerden biri olmustur.

Literatlirde orneklerin kolaydan zora disinda farkh sekilde planlanmasi ile de basarili
sonuclar elde edildigi gérilmistiir [16-19]. Bunun yani sira Planli Ogrenmenin
matematiksel aciklamasini arayan birkag calisma [24,25] da mevcuttur. Ogrenicinin emin
olmadigi zor 6rneklere 6ncelik verildiginde iyi sonuglar elde edilebildigi de gérilmektedir
[26,27]. Bu durum Planli 6grenme ve ters versiyonunun ortak bir 6zelligi nedeniyle her

iki stratejinin de iyi oldugu fikrini akla getirmektedir.

1.2 Tezin Amaci

Yapay Sinir Aglarinin optimizasyonu icin gelistirilen stratejilerden olan Planli Ogrenme
ve ters versiyonunun bircok alanda uygulanabilmesini saglamak icin zorluk seviyesi
belirleme asamasini otomatik hale getiren bir yontem gelistirilmek istenmistir. Bu
sayede Planl ve Ters Planli 68renme yaklasimlari bircok uygulama alaninda denenip
klasik yontemle karsilastirilacak ve genel geger bir optimizasyon saglayip saglamadigi

anlasilabilecektir.

Planli ve Ters Planli Ogrenme yaklasimlarinin bircok alanda klasik ydontemden daha iyi
oldugunun anlasiimasi (izerine hem kolaydan zora hem de zordan kolaya siralama ile
egitilen aglarin ortak bir 6zelliginin bu iyilesmeyi sagladigi diistinilmustiir. Arastirmalar
sonucunda bu yontemlerin ortak 6zelliginin 6rneklerin anlamli bir siralama ile verilmesi
degil de biylyen kiimeler halinde verilmesi oldugu ve bu durumun iyilestirme sagliyor

olabilecegi fark edilmistir. Bunun lizerine 6rneklere zorluk seviyelerine gére anlaml bir
2



siralama verilmeksizin sadece Rastgele Dizenli Bliylyen Kimeler halinde egitimin
gerceklestirilmesi ile de iyi sonuglar elde edilebilecegi &ne siiriilebilir. Onerilen yéntem
Planl ve Kendini Planlayan Ogrenme yéntemleri ve ters versiyonlari ile karsilastirilarak
orneklere anlamli bir siralama vermenin gerekli olup olmadigi gorilecektir. Dahasi
blyliyen kiimeler yontemi teorik acidan da ele alinacak ve nasil bir optimizasyon

sagladigl matematiksel olarak agiklanacaktir.

Tez calismasi su sekilde organize edilmistir: 2. Bolimde Yapay Sinir Aglarinin
optimizasyonu hakkinda temel bilgiler verilecek ve ¢ok sik kullanilan optimizasyon
algoritmalarina yer verilecektir. 3. Béliimde Planli ve Ters Planli Ogrenme stratejilerinin
bircok alana uygulanip klasik yontemle karsilastirildigi bir calisma aciklanacak ve elde
edilen sonuglar yorumlanarak yontemlerin neden ve nasil bu sonuglari elde ettigi
incelenecektir. 4. BoOlium Rastgele Dizenli Blylyen Kimeler yonteminin ¢ikis
noktasindan baslamakta ve bu yontemin teorik agiklamasi ile devam etmektedir. Bu
bolimin uygulama kisminda biylyen kiimeler yontemi klasik, Planli, Ters Planl, Kendini
Planlayan ve Kendini Tersten Planlayan Ogrenme yéntemleri ile bircok uygulama
alaninda karsilastirilacak ve érneklerin anlamh sekilde siralanmasindan kaynaklanan bir
optimizasyonun olup olmadigi anlasilacaktir. Rastgele Duizenli Blylyen Kimeler
yontemi kullanilarak Planli Ogrenme ve onun baska versiyonlarina yakin bir performans
elde edilirse zorluk seviyesi belirleme asamasini ortadan kaldiran yeni bir optimizasyon

yontemi ortaya ¢ikmis olacaktir.

1.3 Hipotez

Tez calismasi Planli Ogrenme yaklasimini bircok alanda uygulanabilir hale getirme
amaciyla baslamis ancak bu yaklasimin ters versiyonunun da oldukca basarili oldugu
gorildikten sonra her iki versiyonun iyilestirmeyi saglayan ortak 6zelliginin egitimin
bliyliyen kimelerle gerceklestiriimesi oldugu 6ne siridlmdistir. Calismanin basindan

itibaren ylrutulen hipotezler asagidaki maddelerde sirasi ile verilmektedir.

e Planli Ogrenme ve ters versiyonu olan Ters Planli Ogrenme bircok uygulama

alaninda klasik yontemden daha iyi sonuclar elde eder.



Planli ve Ters Planli Ogrenmenin ikisinin de iyi olmasinin sebebi asamalar

sirasinda parametrelerin degisiminde gerceklesen ortak bir 6zelliktir.

Planli ve Ters Planli Ogrenmenin ortak &zelligi her asamanin basinda yeni
orneklerin eklenmesi ile parametre uzayinda biyuk bir sigrama gergeklesmesidir

ve aslinda 6rneklerin anlamli bir siralama ile aga verilmesi ile ilgili degildir.

Zorluk seviyesi ile ilgili bir siralama olmaksizin rastgele segilen 6rneklerle egitim

kiimesini blayltmek bir optimizasyon saglar.

Rastgele diizenli bliyliyen kiimeler yonteminin neden optimizasyon sagladigi ile

ilgili matematiksel bir agiklamasi vardir ve ispat edilebilir.



BOLUM 2

YAPAY SiNiR AGLARININ OPTiMiZASYONU

Makine O6grenmesi algoritmalari bilinen girdi ve ciktilar ile ¢ok sayida parametreyi
optimize ederek giktisi bilinmeyen girdiler igin en iyi tahmini yapmaya ¢aligir. Bu
algoritmalardan Yapay Sinir Aglari ise bircok girdinin birbirine gére ciktiyi etkileyebildigi
bir yontemdir ve digbiikey olmayan bir optimizasyon fonksiyonuna sahiptir. Bu bélimde
Yapay Sinir Aglarinin hedef fonksiyonunun optimizasyonunda kullanilan terimler ve
optimizasyon algoritmalari aciklanacaktir. Verilen algoritmalar Goodfellow ve ark.

yazmis oldugu Derin Ogrenme kitabinin [1] 8. Béliimiinde yer almaktadir.

2.1 Optimizasyon Nedir?

Sozlikteki anlami en uygun duruma getirme [2] olan optimizasyon bir sistemi en verimli
hale getirmek icin kaynaklarin en uygun sekilde kullaniimasidir. Matematiksel bir terim
olarak her alanda yeri olan optimizasyon, makine 6grenmesi algoritmalarinda da mevcut
girdilerle modeli en uygun duruma getirmeyi amaglamaktadir. Bu islem genellikle hata
miktarinin en aza duslrilmesi ile gerceklestirilir. Makine 6grenmesinde optimizasyon,
f(x) fonksiyonunu minimize eden x degerini bulmaktir. Minimize edilmek istenen f(x)
fonksiyonuna hedef fonksiyonu (objective function) denir. Bu ¢calismada hata fonksiyonu
(error function), kayip fonksiyonu (loss function) ve maliyet fonksiyonu (cost function)
terimleri de ayni amacla kullaniimistir. f(x) fonksiyonunu minimize eden x degerini x* ile

gosterirsek bu fonksiyonun optimizasyonu Denklem 2.1’deki gibi ifade edilir [1].

x* = argmin f(x) (2.1)



Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM) gibi makine 6grenmesi
metotlarinin parametreleri tek bir minimum noktasina sahip disbiikey fonksiyonlar
Uzerinde optimize edilir. Digsbiikey optimizasyona (convex optimization) sahip
algoritmalar icin mevcut parametrelerin en uygun degerlerini bulmak kolaydir. Ancak
Yapay Sinir Aglari gibi iteratif algoritmalarin optimizasyonu disbiikey degildir. Yapay Sinir
Aglarinda optimize edilmek istenen agirliklar ve hedef fonksiyonu her iterasyonda
guncellenmektedir. Bu nedenle birden fazla minimum noktasinin bulundugu bir
fonksiyon dreten Yapay Sinir Aglari disblikey olmayan optimizasyon (non-convex
optimization) yontemleri ile en uygun duruma getirilir. Bu yontemlerden en temeli

parametrelerin tiirevlerinin kullanildigi gradyan tabanli optimizasyondur.

2.2 Gradyan Tabanli Optimizasyon

x ve y gergel sayilar olmak tzere y=f(x) seklinde bir fonksiyon oldugunu varsayalim. Bu
fonksiyonun tirevi f'(x) veya Z—z seklinde gosterilir. TUrev yani f'(x), f(x) fonksiyonunun x
noktasindaki egimini vermektedir. Baska bir deyisle giristeki kiiglik bir degisimin ilgili

cikisa nasil yansitilacagini belirtir [1].

flx+e) = f(x) + ef'(x). (2.2)

Tirev burada bir fonksiyonu minimize etmek icin kullanilabilir ¢linki y’de kiglk bir
gelistirme yapmak icin x’in nasil degistirilecegi hakkinda bilgi vermektedir. Boylece
tlrevin isaretinin tersi yoninde x’i kiicik adimlarla hareket ettirerek f(x) ‘i minimize
etmek miimkiindir. Bu teknige gradyan disimi (gradient descent) [3] adi verilir. Sekil
2.1’de bir fonksiyonu minimuma gotirmek igin gradyan disimi algoritmasinda

tlrevinin nasil kullanildigini gésteren basit bir 6rnek verilmistir.

f'(x)=0 oldugu noktalarda hedef fonksiyonunun tirevi hangi yone harekete devam
edilecegine dair bir bilgi verememektedir. Bu noktalara kritik nokta (critical point) denir.
f(x) ‘in tim komsularindan daha dusiik oldugu x noktasina ise yerel minimum (local
minimum) noktasi denir. Benzer sekilde f(x) ‘in tim komsularindan daha yiiksek oldugu
x noktasina ise yerel maksimum (local maximum) noktasi denir. Bazi kritik noktalar ise

ne minimum ne de maksimum noktadir. Kendisinden hem daha yiksek hem de daha



disik komsuya sahip kritik noktalara eyer noktasi (saddle point) denir [1]. Bahsedilen

kritik noktalar Sekil 2.2’de gosterilmistir.

2.0 , , .
\ /
1.5F N 7
N f'(x)=0 oldugu x=0 global minimum noktasi, 7
gradyan diisiimi burada durur.
1.0} N 7 i
N 7/
N 7/
0.5F T -
N . ‘[
=~ -
- ~ -
0.0 |- -~ K -" -
x<0 icin f'(x)<0, x>0 icin f'(x)>0,
f saga giderek azaltlabilir. f sola giderek azaltilabilir.
—0.5 | -
—1.0 | B
. 1 2
- f(z) =352
—1.5} -
—  [(x)=a1

—2.0 | | L | | | |

—2.0 —1.5 —1.0 —0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Sekil 2.1 Gradyan disuimdi [1]

Minimum Maksimum Eyer noktasi

Sekil 2.2 Kritik noktalar [1]

f(x)'in mutlak en disik degerini aldig nokta global minimum noktasidir. Yapay Sinir
Aglarinin hata fonksiyonlari optimal olmayan birden cok yerel minimum noktasi ve eyer
noktasi icerir. Bu fonksiyonlar lizerinde gerceklestirilen optimizasyonun amaci gerektigi
kadar minimum olan bir noktayr bulmaktir. Sekil 2.3 ‘te yaklasik minimizasyon

(approximate minimization) 6rnegi verilmistir [1].

Cok girdili fonksiyonlarda kismi tlirev kurallari gecerli olmaktadir. Kismi tiirev %f(x)

sadece x; degiskenine bagh olarak f ‘in x noktasinda nasil degistigini dlcer. Gradyan ise
7



tim kismi turevleri iceren vektor olarak ifade edilir ve V, f(x) ile gosterilir. Cok

boyutlarda kritik noktalar gradyanin tiim elemanlarinin sifir oldugu noktalardir [1].

Bu yerel minimum globale yakin
hir degerdedir ve kabul
edilebilir bir durma noktasidir

f(z)

ideal olarak global minimuma
ulasmak istenir ancak bu

mimkiin olmayabilir ) .
Bu yerel minimum zayif bir

performans gostermektedir ve
kacinilmasi gerekir

Sekil 2.3 Yaklasik minimizasyon [1]

2.3 Optimizasyon ve Ogrenme

Cogu makine 6grenmesi yonteminin performansi, test kiimesine gore tanimlanan bir
performans olclitine gore hesaplanir. Optimizasyonun makine 0grenmesinde
kullanilmasi ise farkh bir maliyet fonksiyonu olan J(6)'nin minimize edilmesi ile dolayli
olarak P'nin en uygun duruma getirilmesidir. Burada sadece kendi basina J'nin minimize
edilmek istendigi genel optimizasyondan daha farkh bir durum s6z konusudur. Maliyet
fonksiyonu, egitim kiimesi Gzerindeki ortalama hata miktari olacak sekilde Denklem

2.3'deki gibi yazilabilir [1].

J(6) = Exy)~pyer L(f (x;6),¥) (2.3)

L, burada her 6rnegin kayip fonksiyonudur. f(x;0), x girdisine karsilik tahmin edilen ¢ikti
ve Pyeri denemedeki dagilimdir. Etiketli 6grenmede (supervised learning) y hedef
etiketidir. Denklem 2.3 egitim kimesine gore hedef fonksiyonunu tanimlamaktadir.
Ancak genellikle egitim kiimesinden alinan alt dagilimlar lzerinde hedef fonksiyonu

optimize edilir [1].

]*(9) = E(x,y)~pveriL(f(X; 9): y) (2'4)



Denklem 2.4’te pyer €8itim kimesinden alinan alt dagilimi ifade eder.

2.4 Temel Optimizasyon Algoritmalari

Bolim 2.2.”de gradyan disimd ile ilgili bilgi verilmistir. Bu bolimde ise en ¢ok kullanilan
optimizasyon algoritmasi olan Stokastik Gradyan Disimi ve onun Uzerine gelistirilen

yontemlerden bahsedilecektir.

2.4.1 Stokastik Gradyan Disiimii

Egitim kiimesinden alinan m elemanl kiigtik bir grubun (mini-batch) ortalama gradyani
ile tahmini gradyani elde etmek miumkiindir [1]. Algoritma 2.1’de Stokastik Gradyan

Disimu (Stochastic Gradient Descent, SGD) sirasinda izlenen yol verilmistir.

Algoritma 2.1 Stokastik Gradyan Dusim (SGD)

1: Ogrenme katsayisi €

2: Baslangi¢ parametresi 6

3: dongii durma kosulu saglanmadi ise

4: Egitim kiimesinden m &rnekli kiigiik bir grup {x, x12),., xtm} ve ilgili etiketler yi) alinir.

5: Gradyan tahmini hesaplanir: § « ng Y L(f(x(i); 9),y(i))

6: Parametre glincellenir: 8 « 0 — €§

~

: dongii bitti

2.4.2 Momentumlu Stokastik Gradyan Disimii

Momentum algoritmasi Onceki gradyanlarin hareketlerinin ortalamasini Ustel
fonksiyonla ayarlayarak bir yon bulur ve o yénde hareket etmeye devam eder [4].
Momentumlu Stokastik Gradyan Disimi Algoritmasi (Stochastic Gradient Descent with

Momentum, SGDM) Algoritma 2.2'de verilmistir.

Algoritma 2.2 Momentumlu Stokastik Gradyan Diistimi (SGDM)

1: Ogrenme katsayisi €, momentum parametresi a.

2: Baslangi¢c parametresi 6, baslangi¢ hizi 9.



3: dongii durma kosulu saglanmadi ise

4: Egitim kiimesinden m &rnekli kiigiik bir grup {x, x12),., xtm} ve ilgili etiketler yi) alinir.
, ini : L @. ®

5: Gradyan tahmini hesaplanir: g « — Vo ZiL(f(x ; 9),y )

6: Hiz giincellemesi hesaplanir: 9 « ad — €g

7: Parametre gincellenir: 0 « 6 + 9

8: dongii bitti

2.4.3 Nesterov Momentumlu Stokastik Gradyan Diisiimii

Nesterov momentum ile standart momentum arasindaki fark gradyanin hesaplandigi
yerdir. Nesterov momentumlu yéntemde gecerli hiz uygulandiktan sonra gradyan
hesaplanir [5]. Nesterov Momentumlu SGD Algoritmasinda takip edilen adimlar

Algoritma 2.3’te verilmistir.

Algoritma 2.3 Nesterov Momentumlu Stokastik Gradyan Dislimi

1: Ogrenme katsayisi €, momentum parametresi a.
2: Baslangi¢ parametresi 8, baslangi¢ hizi 9.
3: doéngii durma kosulu saglanmadi ise
4: Egitim kiimesinden m &rnekli kiigiik bir grup {x1), x1),., xtm} ve ilgili etiketler y0) alinir.
5: Parametre gecici olarak gtincellenir: 8* « 8 + af
) i 0. 1 @.9*) v©®
5: Gradyan hesaplanir (gegici noktadaki): g « - Vo 2 L(f(x ;0 ),y )
6: Hiz glincellemesi hesaplanir: 9 < ad — eg

7: Parametre gincellenir: 0 « 6 + 9

8: dongii bitti

2.5 Adaptif Ogrenme Katsayili Algoritmalar

Yapay Sinir Aglarinda 6grenme katsayisi, modelin performansinda ¢cok dnemli bir etkiye
sahip oldugu icin ayarlanmasi en zor hiperparametrelerdendir. Maliyet fonksiyonu
parametre uzayindaki bazi yonlere karsi yliksek hassasiyete sahipken bazi yonlere karsi

duyarsiz olabilmektedir. Hassasiyet dogrultularinin eksene hizali oldugu distnillrse her
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parametre icin ayri bir 68renme katsayisi belirlemek ve 6grenme siirecinde bu katsayilari

otomatik olarak uyarlamak mantiklidir [1].

Bu boélimde model parametrelerinin 6grenme katsayilarinin 6grenme siireci boyunca

uyarlandigi bazi yontemler agiklanacaktir.

2.5.1 AdaGrad

Algoritma 2.4’te verilen AdaGrad algoritmasi [6] model parametrelerinin timiini
bireysel sekilde tiim parametrelerin eski degerlerinin karelerinin toplaminin karekdkii ile

ters orantili olarak 6lgeklendirerek 6grenme katsayisini uyarlar.

Algoritma 2.4 AdaGrad Algoritmasi

1: Global 6grenme katsayisi €

2: Baslangi¢ parametresi 6

3: 8, sayisal tutarlilik icin 107 gibi kiicuik bir sabit deger
4: Gradyan birikim degiskeni r=0 olarak baslatilir.

5: déngii durma kosulu saglanmadi ise

6: Egitim kiimesinden m &rnekli kiictik bir grup {x\9, x?,., x™} ve ilgili etiketler y') alinir.
7: Gradyan hesaplanir: g « ng i L(f(x(i); 9),y(i))

8: Gradyanlarin kareleri toplanir: 7 « r + g©g

6: Glncelleme hesaplanir: Af « —ﬁ@g (Bolme ve karekok islemleri eleman

basina uygulanir.)
7: Parametre glincellenir: 8 « 6 + A6

8: dongii bitti

2.5.2 RMSProp

RMSProp algoritmasinda [7] disbikey olmayan durumda daha iyi performans
gostermesi icin AdaGrad algoritmasi lizerinde gradyan birikimini {stel olarak
agirliklandiriimis hareket ortalamasina dontstilirecek sekilde bir degisiklik yapilmuistir.

RMSProp Algoritmasi, Algoritma 2.5’te verilmistir.

11



Algoritma 2.5 RMSProp Algoritmasi

: Global 6grenme katsayisi €, ¢liriime orani p.
: Baslangi¢ parametresi 0

: 8, kiicUk sayilara bélme isleminde sayisal tutarlihik icin 10 gibi kiictk bir sabit deger.

1
2
3
4: Birikim degiskenleri r=0 olarak baslatilir
5: déngii durma kosulu saglanmadi ise

6

: Egitim kiimesinden m érnekli kiigiik bir grup {xM), x12),., xtm} ve ilgili etiketler y0) alinir.
7: Gradyan hesaplanir: g « ng i L(f(x(i); 9),y(i))

8: Gradyanlarin kareleri toplanir: r « pr + (1 — p) gOg

. . _ € 1
6: Glncellemeyi hesapla: A@ = m@g. (\/m eleman basina)

7: Parametre glincellenir: 8 « 6 + A0

8: dongii bitti

2.5.3 Adam

RMSProp ve momentumun bazi kii¢lik farklihklarla birlestirildigi Adam algoritmasi [8],

Algoritma 2.6’da verilmistir.

Algoritma 2.6 Adam Algoritmasi

1: Adim miktari € (varsayilan 0,001 6nerilir)
2: Moment tahmini icin [0,1) araliginda Ustel ¢Urime oranlari p1 ve p; (varsayilan
degerler sirasiyla 0,9 ve 0,999)

: 8, sayisal tutarlilik icin kullanilan 108 gibi kiictik bir sabit deger

: Baglangi¢ parametresi 6

: 1. ve 2. moment degiskenleri s=0, r=0 olarak baslatilir.

3

4

5

6: Zaman adimi t=0 olarak baslatilir.

7: dongii durma kosulu saglanmadi ise
8

: Egitim kiimesinden m &rnekli kiigiik bir grup {x1), x12), ., xtm} ve ilgili etiketler y@) alinir.

Yo

: Gradyan hesaplanir: g « ng ZiL(f(x(i); 9),)7(0)

10:t« t+1

12



11: Agirliklandiriimig 1. moment tahmini giincellenir: s < p;s + (1 — p;)g

12: Agirhiklandirilmis 2. moment tahmini giincellenir: v « p,r + (1 — p,.) gOg

S

13: 1. momentteki sapma dizeltilir: § «

1-pt
14: 2. momentteki sapma duzeltilir: T « 1 Tpt
—P2

15: Glincelleme hesaplanir: A = —eﬁ@g (islemler her eleman basina yapilir.)

16: Parametre giincellenir: 8 « 6 + A8
17: dongii bitti

2.6 Yaklasik ikinci Derece Yontemler

ikinci derece ydntemler, birinci derece yoéntemlerden farkli olarak optimizasyonu
gelistirmek igin ikinci turevleri kullanirlar. Yapay sinir aglarinin optimizasyonunda en gok

kullanilan ikinci derece optimizasyon yontemleri bu bélimde agiklanacaktir.

2.6.1 Newton Yontemi

Newton yontemi J(8) maliyet fonksiyonunun 8o yakinlarinda ikinci dereceden Taylor
serisi acilminda yuksek dereceli tiirevlerin ihmal edilmesine dayanan bir optimizasyon
yontemidir [1]. Bu yontemin uygulanmasi sirasinda izlenen yol Algoritma 2.7'de

verilmigtir.

Algoritma 2.7 Newton Yontemi

1: Baslangi¢ parametresi 6
2: m ornekli egitim kiimesi alinir.

3: dongii durma kosulu saglanmadi ise

4: Gradyan hesaplanir: g « ng Y L(f(x9;0),yD)
4: Hessian hesaplanir: H « iVé ZiL(f(x(i); 9),y(i))
6: Hessian’in tersi hesaplanir: H™*

7: Glincelleme hesaplanir: A = —H g

8: Parametre glincellenir: 8 = 6 + A8

13



9: dongii bitti

2.6.2 Eslenik Gradyanlar

Eslenik gradyanlar (conjugate gradients), iteratif sekilde eslenik dogrultularda disus
gostererek Hessian’in tersini hesaplamaktan kaginmayi saglayan bir yontemdir. Eslenik
gradyanlar ydonteminde dnceki arama yoniiniin eslenigi olan bir arama yoni bulunmaya

calisilir [1]. Bu yontem Algoritma 2.8’de verilmistir.

Algoritma 2.8 Eslenik Gradyanlar

1: Baslangi¢ parametreleri 6
2: m ornekli egitim kiimesi alinir.
3: Baglangig degerip, = 0

4: Baslangig degeri go = 0

ul

: Basglangig degeri t = 1

6: dongii durma kosulu saglanmadi ise

7: Gradyanin baslangig degeri g; = 0

8: Gradyani hesapla: g; « ng Y L(f(x@;6),y®)

(9t-9t-1)T gt

9: Polak-Ribiere hesaplanir: 5, = T
gt-19t-1

(Lineer olmayan eslenik gradyan: 6rnegin t, k=5 gibi bir sabitin katlari ise istege bagl
olarak f; sifirlanir.)

10: Arama yonini hesapla: p; = —g¢ + BiPr-1

11: Dogrusal arama: €* = argmin, i viym, L(f(x(i); 0, + Ept),y(i))

(Tam olarak kuadratik bir maliyet fonksiyonunda, €* aramak yerine analitik ¢c6ziimle
bulunur.)

12: Parametre guncellenir: 8,1 = 6; + €*p;

13:t«< t+1
14: dongii bitti
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2.6.3 BFGS

Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) algoritmasi Newton yonteminin bazi
avantajlarini hesaplama maliyetine gerek olmadan elde etmeyi saglar. Bu baglamda,
BFGS eslenik gradyanlar yontemine benzer. Ancak Newton'un gilincellestirme yontemine

daha dogrudan bir yaklasim getirmektedir [1].

Newton'un glincellemesinin uygulanmasinda hesaplamada ilk zorluk Hessian'in tersinin
bulunmasidir. Quasi-Newton yontemlerinin benimsendigi yaklasimlar (en bilineni BFGS
algoritmasi) Hessian'in tersini bir matris ile tahmin eder. Daha iyi tahminler elde

edebilmek icin bu matris icin diislik dereceli glincellemelerle iteratif olarak islenir [1].

Eslenik gradyanlar yontemindeki gibi BFGS algoritmasinda da ikinci derecede
turevlerdeki bilgileri (yon bilgisi) almak igin bir dizi arama gergeklestirilir. Eslenik
gradyanlarin aksine bu yaklasimin basarisi aramada ger¢cek minimuma en yakin noktayi
bulmus olmaya biylik oranda bagh degildir. Bu sayede BFGS arama sirasinda daha az

zaman harcama avantajina sahiptir [1].

2.7 Optimizasyon Stratejileri

Birgok optimizasyon teknigi tam bir algoritma olmamakla birlikte algoritmalari daha
verimli hale getirmek i¢in bircok algoritmaya uygulanabilen stratejiler icerir. Yeniden
parametrelendirme (reparametrization), katmanlar arasindaki glincellemeleri koordine
etme sorununu 6nemli Ol¢lide azaltir. Toplu normallestirme (batch normalization) [9],

Yapay Sinir Aglarini yeniden parametrelendirmek igin bir yol 6nermektedir.

Bazi durumlarda, optimizasyon problemini ayri parcalar halinde ele alarak hizl bir
sekilde cozmek mimkiin olabilir. f(x) 'i dnce tek bir x; degiskenine gore, daha sonra baska
bir x; degiskenine gdre minimize edip bu tim degiskenler boyunca art arda tekrarli
sekilde devam edilirse bir yerel minimuma ulasilacagi distinilir. Bu uygulama koordinat
distiimi (coordinate descent) olarak bilinir, ¢ciinkii her seferinde bir koordinat optimize

edilmektedir [1].

Polyak ortalama (Polyak averaging) [10] bir optimizasyon algoritmasi tarafindan

parametre uzayl boyunca ziyaret edilen yoriingedeki bircok noktanin ortalamasini
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almaya dayanan bir stratejidir. Bazi stratejiler ise istenen modeli istenilen gorevi yerine
getirmek lizere egitmeden 6nce basit gorevler Gzerinde basit modeller yetistirmeyi

icermektedir. Bu stratejiler topluca 6n egitim (pretraining) adiyla bilinir.

Surdirme yontemleri (continuation methods), yerel optimizasyonun zamaninin ¢cogunu
parametre uzayinin daha iyi bolgelerinde harcamasini saglamak icin baslangi¢
noktalarini secerek optimizasyonu kolaylastirabilen bir strateji ailesidir [1]. Planh
Ogrenme (Curriculum Learning) [11] de bir cesit siirdiirme yéntemi olarak sunulmus bir
optimizasyon stratejisidir. Planli Ogrenme 6nce basit kavramlari dgrenerek egitime
baslamayi ve basit kavramlardan sonra karmasik kavramlarin 6grenilmesini saglayacak

sekilde 6grenme sirecini planlama fikrine dayanmaktadir.
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BOLUM 3

PLANLI OGRENME

2009 yilinda Bengio ve ark. tarafindan ortaya koyulan Planli Ogrenme stratejisinde [11]
egitim orneklerinin 6greniciye belli bir siralama ile verilmesinin optimizasyon sirasinda

daha iyi bir yerel minimum bulmayi sagladigi 6ne siriilmektedir.

3.1 Planl Ogrenme Nedir?

Planli Ogrenme (Curriculum Learning) giris dérneklerinin zorluk seviyesine gére sirayla
Ogrenicilere verildigi bir optimizasyon yaklagimidir. Temeli insanlarin gergek hayattaki
0grenme slrecinde bilgilerin karsilarina basitten karmasiga dogru sirali sekilde
¢ikmasina dayanmaktadir. Gergek hayatta yasam boyunca lazim olacak temel bilgiler
hayatin ilk yillarinda alinir ve bu bilgiler kullanilarak tizerine yeni bilgiler eklenir. Asamali
olarak gittikce daha karmasik hale gelen bilgileri anlayabilmek 6grenme siirecinin
baslangicinda alinan temel bilgileri iyi bilmeye baglidir. Planli Ogrenme insanlarin
O0grenme surecindeki bu dogal akisin makine 6grenmesi metotlarinda da vyarar

saglayacagi disinilerek ortaya ¢cikmis bir fikirdir.

Elman 1993’te yapmis oldugu calismasinda [12] konunun daha basit taraflarini 6nceden
O0grenip sonradan zorluk derecesini kademeli olarak artirma fikrini 6nermis ve dil bilgisi
kurallarini 6zyinelemeli bir aga 6grettigi denemesinin sonucunda bu kurallari basaril bir
sekilde 6grenmenin baslangicta karmasikligi oldukca kisitlayan ancak kaynaklari yavas

yavas 6grendikce genisleyen bir mimari ile gerceklestigini gostermistir. Krueger ve Dayan
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da calismalarinda [13] insanlarin 6grenme sirecindeki dogal kiimilatif akisa benzer
sekilde bitln bir karmasik gorevin alt bilesenlere ayrilarak 6grenicilere sunulmasi ile
ciddi 6lctide zamandan kazang saglandigini gostermislerdir. Robotik alaninda yapilan bir
calismada [14] da benzer fikirler ortaya cikmistir. Bengio ve ark. bu gelismeler
dogrultusunda Planli Ogrenme (Curriculum Learning) kavramini makine &grenmesi

literatlirline eklemislerdir [11].

Bengio ve ark. [11] zorluk derecesini dikkate alarak egitim orneklerini kolaydan zora
dogru siralamislar ve bu siralama ile 6greniciye verildiginde daha iyi bir yerel minimum
noktasinin bulunmasi neticesinde daha iyi sonuglar elde edilebildigini géstermislerdir.
Calismalarinin uygulama kisminin ilk bélimiinde 6nerdikleri yaklasimla ¢ok katmanli bir
yapay sinir agini sekil tanima igin yapay bir veri kiimesi ile egitmislerdir. Kullanilan veri
kiimesi geometrik sekillerden olusmaktadir ve basit sekiller/tim geometrik sekiller

olarak ikiye ayrilmistir. Sekil 3.1’de bu sekillere 6rnekler verilmektedir.

1. I3
o -

Sekil 3.1 Basit sekiller(lstte) ve tim geometrik sekiller(altta) [11]

Egitimin ilk asamasinda 6greniciye verilen basit sekiller kare, daire, eskenar licgen gibi
ayni sinifta bulunduklari diger geometrik sekillere nazaran farklihigr daha az olabilecek
ornekler olarak belirlenmistir. Ornegin basit icgenlerin hepsi eskenar ticgendir, tim
eskenar U¢genlerin acilari ayni olmakla birlikte sadece kenar uzunluklari ve 6n-arka plan
rengi bakimindan farkhlik gorilebilir. Basit sekilleri 6grenen sisteme daha sonra tim
geometrik sekiller verilerek egitim tamamlanir. Bu planlama basit sekillerin basit
oldugunun daha dnceden bilinip 6n bilgi olarak 6greniciye verilmesi ile mimkinddr.

Egitim orneklerinin bu sekilde kolaydan zora siralanmasi ile elde edilen sonuglarin basit
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ve tim geometrik sekillerin birlikte tek bir agsamada verildigi klasik yontemden daha iyi

oldugu gorulmustar.

Bengio ve arkadaslarinin galismalarinin devaminda bir climleyi takip eden en iyi kelimeyi
bulmak icin bir Ozyinelemeli Sinir Agi (Recurrent Neural Network, RNN) Planli Ogrenme
yontemi ile egitilmistir. Bu uygulamada 20.000 egitim 6rnegi 5000’er 6rnekli gruplara
ayrilarak 4 asamada egitim gerceklestirilmistir. Veri kiimesi olarak Iingilizce Wikipedia
s6zIUgu kullanilmig, en sik tekrarlanan 5000 kelime kolay olarak belirlenmis ve ilk
asamada verilecek sekilde ayarlanmistir. Sonraki asamalarda da kullanim sikligina gore
yeni 5000’er kelime eklenmistir. Egitimin son asamasinda tim &rnekler verildiginde

Planli Ogrenmenin klasik yéntemi gectigi gdzlemlenmistir.

Planli Ogrenme stratejisinin tanitilmasindan sonra bircok arastirmaci bu yéntemi teorik
ve deneysel agidan ele almistir. 2009’dan sonra konu ile ilgili yayinlanmis ¢alismalardan

bazilari bir sonraki bolimde incelenecektir.

3.2 Onceki Galismalar

Orneklerin anlamli bir siralama ile 8greniciye verilmesinin bir optimizasyon sagladiginin
Bengio ve ark. [11] tarafindan gosterilmesinden sonra bu stratejinin uygulanabilirligini
artirmak igcin ¢esitli yontemler Onerilmistir. Bunun yani sira literatirde Planl
Ogrenmenin nasil bir optimizasyon sagladigi ile ilgili teorik agiklamalar arayan calismalar

da mevcuttur.

Kumar ve ark. [15] 2010 yilinda 6rneklerin kolaylik seviyesinin her asamada 6grenici
tarafindan belirlendigi bir ydntem énermislerdir. Kendini Planlayan Ogrenme (Self-
paced Learning, SPL) adini verdikleri yontemde egitim kiimesinden belirlenen sayida
rastgele 6rnek alinir ve egitime baslanir. Bu 6rneklerle egitilmis sisteme tim egitim
ornekleri verilerek 6grenicinin tahmin ettigi degerin 6rnegin gercek sinifina yakinhgi
hesap edilerek tim orneklerin zorluk derecesinin etiketlenmesi saglanir. Bir sonraki

asamada belirlenen zorluk seviyesinin altinda kalan 6rneklerle sistem tekrar egitilir.
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Kumar ve ark. galismalarinin uygulama bolimiinde 6grenici olarak gizli yapili SVM (latent
structural SVM, SSVM) kullanmislar ve 4 farkli makine 6grenmesi uygulamasinda bu
ogrenicinin klasik egitim metodu olan icbikey-disbikey prosediir (Concave-convex
procedure, CCCP) yontemine karsi basarili sonuglar elde etmislerdir. Uygulama yapilan
alanlardan birisi verilen bir dokiimanda gegen isimlerden bahsedilen konunun
cikariimasidir. Bu denemede 6nerdikleri yontemin 40 denemeden 11’inde sonuglari
iyilestirdigini gormuslerdir. Bir diger uygulama alani bir proteini ayirt edebilmek icin DNA
dizilimindeki motifin bulunmasi islemidir. Her bir protein tirline ait 40.000’er tane
pozitif ve negatif DNA 6rnegi iceren veri kiimesi kullaniimis ve test edilen 5 protein
tiriinden 4 tanesinde CCCP yodnteminden daha iyi sonuglar elde edilmistir.
Uygulamalardan bir digeri el yazisi rakam tanimadir. 0-9 arasindaki rakamlardan
birbirine en ¢ok benzeyen 1-7, 2-7, 3-8, 8-9 rakamlarinin birbirinden ayirt edilmesi icin
yine bir SSVM egitilmis ve 1 ile 7’yi ayirt etmede Kendini Planlayan Ogrenme ydnteminin
daha iyi sonuclar verdigi gortlmustir. Son uygulamalarinda ise verilen bir gortintideki
ana nesnenin yerini bulma islemini gergeklestirmislerdir. Yerinin tespit edilmesi zor olan
orneklerde kolay ve zor tim orneklerin birlikte verildigi CCCP ydonteminin basarili
olamadigi goruliirken, énerdikleri yontemin zor érneklerin verildigi iterasyondan sonra
zor Orneklerin de yerini tespit edebildigini gdstermislerdir. Kumar ve ark. yaptiklari 4
uygulamanin sonucunda SPL yonteminin egitim siresini artirmasina karsin daha iyi bir

yerel minimuma eristigini ortaya koymuslardir.

Jiang ve ark. egitim sirasinda orneklerin siralamasini kolaylik seviyesinin yani sira
cesitliligini (diversity) de hesaba katarak bulmayi dneren bir ydontem (Self-paced Learning
with Diversity, SPLD) [16] sunmuslardir. Bu yontemde bir sonraki asamada alinacak
ornekler sadece tahmin edildigi dogruluk derecesine gore degil 6nceden verilmis diger
orneklerden daha farkli bir 6rnek olmasina da bakilarak secilir. Bu yontemde cesitlilik ve
dogruluk oranini belirten iki parametre kullaniimaktadir. Calismada video tanima
Uzerine 2 farkhh uygulama yapilmistir. ilk uygulama verilen bir videodaki olayin
belirlenmesidir. Ozellik ¢ikarimi islemini Derin Evrisimsel Sinir Ag1 (Deep Convolutional
Neural Network, CNN) ile gerceklestirdikten sonra elde edilen veri kiimesi Gizerinde SVM

egitilmistir. ikinci uygulamada ise biri filmlerdeki sahnelerde gecen eylemlerin
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taninmasini digeri ise videolarda hangi sporun yapildiginin belirlenmesi ile ilgili 2 veri
kiimesi Uzerinde denemeler yapilmistir. Yapilan karsilastirmalar sonucunda SPLD
yonteminin SPL’den daha basarili oldugu gosterilmistir. Bu sonuclar geleneksel Planli
Ogrenmenin 6nerdigi kolaydan zora egitimde birtakim modifikasyonlar yapilarak daha
iyi bir basari elde edilebildigini ve 6rnek siralamasinda iyi bir planlamanin sadece kolaylik

seviyesi ile ilgili olmadigini ortaya koymaktadir.

Bu gelismelerden sonra bircok arastirmaci Planli Ogrenme yaklasimiyla en iyi verimi elde
etmek icin en etkili siralamayi bulmaya ¢alismistir. Zaremba ve Sutskever'in ¢calismasinda
[17] geleneksel Planli Ogrenme iyi sonug vermemis ve yeni bir versiyon gelistirilmistir.
Bu ¢alismada RNN’lerin bir tiirii olan Uzun Kisa-Sureli Bellek (Long Short-Term Memory,
LSTM) aglarina toplama ve ezberleme islemi yaptirilmistir. Toplama isleminde birincisi
toplanacak sayilarin kag¢ haneli oldugunu ifade eden uzunluk parametresi, ikincisi ise kag
tane islemi birlestirmeye izin verilecegini belirleyen bir parametredir. Arastirmacilar 3
farkli Planli Ogrenme stratejisini klasik plansiz ydntemle karsilastirmislardir.
Karsilastirilan stratejilerden birincisi her asamada uzunluk parametresinin artirildigi
sinirina ulastiktan sonra islem sayisi parametresinin artirildigi geleneksel Planh
Ogrenmedir. ikinci strateji uzunluk ve islem parametresinin herhangi bir degerini
rastgele secip bir asamada sadece bu parametrelerdeki 6rneklerle egitildigi karisik Planh
Ogrenmedir. Ucglinciisii ise geleneksel ve karisik stratejilerin birinden birinin her
asamada uygulandigi birlesik Planli Ogrenme stratejisidir. Yapilan denemeler sonucunda
birlesik Planli Ogrenme stratejisinin geleneksel Planli Ogrenmeyi gectigi ve tim toplama

islemlerinde %99 oraninda basarili oldugu gézlemlenmistir.

Shi ve ark. [18] da Planli Ogrenme yaklasiminin dil modelleri icin RNN’lere
uygulanmasinda g farkh planlama stratejisi 6nermislerdir. Birincisi s6zliikten baslayan
planlama olup bir alt gorev icin egitilecek agin sozliginin tim egitim kiimesi ile
olusturuldugu ancak egitimin sadece o gorevin ornekleri ile gercgeklestirildigi durumdur.
ikincisi veri siralama olup her alt gérev icin egitilen agin egitimi icin tim egitim kiimesinin
o alt gorevin ornekleri ile bitecek sekilde siralanip kullanildig ve validasyonunun da bu

orneklerle gerceklestirildigi durumdur. Uglinciisii ise timden 6zele siralama ydntemidir,
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bu yontemde egitim periyotlari belli bir devir ile sinirlanir ve her egitim periyodunda
aglar oncelikle tim o6rneklerle egitim sonra ilgili alt gorevin ornekleri ile egitim
gerceklestirilir. Tim Orneklerin periyodunda validasyon i¢in tiim ornekler kullanilirken,
alt gérevlerin periyodunda ilgili alt gorevin érnekleri kullanilir. Arastirmacilar 6nerdikleri
stratejileri alt gorevin egitim ve test sirasinda bilindigi, egitim sirasinda bilinip test
sirasinda bilinmedigi ve ne egitim ne de test sirasinda bilinmedigi 3 durumda
denemislerdir. Denemeler sonucunda veri siralama ve timden O&zele siralama
yontemlerinin klasik temel egitim yonteminde daha basarili sonuglar elde ettigini

gostermislerdir.

Bilgisayarla gorme alaninda Pentina ve ark. [19] ¢ok gorevli 6grenmede (multitask
learning) Ogrenilecek gorevlerin en iyi siralamasini aramiglardir. Gorevlerin planli
ogrenilmesi icin gelistirdikleri yaklasimda tim goérevler icin ortalama siniflandirma
performansini optimize edecek gorev siralamasi secilir. Her asamada mevcut hedef
fonksiyonu Uzerinde hatasi distik olan ve bir dnceki géreve benzeyen gérev 6grenilmek
Uzere segilir. Adaptif SVM’in 6grenici olarak kullanildigi denemelerde birbiriyle iliskili cok
gorevin sirali sekilde 6gretilmesinin birlesik halde 6gretmekten daha verimli oldugu

gortlmustir.

Literatirde denenmis yontemler genel olarak tiim 6rneklerin tek bir asamada verildigi
klasik yontemden daha iyi performans gostermesine ragmen oOnerilen planlama
yontemlerinin en iyi planlama olup olmadigi bilinmemektedir. Planlama stratejisinin
otomatik sekilde belirlenmesi ile uygulama kapsami genislemekte ve konuya egilim daha
da artmaktadir. Planli Ogrenme son yillarda oldukga popiiler olmus bir yaklasimdir ve

sadece 2017 yilinda konu ile ilgili yapilan arastirma sayisi ile kendini ikiye katlamigstir.

3.3 YSA igin Olgeklenebilir Bir Planli Ogrenme Yéntemi ve Uygulamasi

Bu bélimde Planli Ogrenme ve Ters Planli Ogrenme yaklasimlarinin bircok alanda
uygulanabilmesi icin tez kapsaminda gelistirilen 6lceklenebilir bir siralama belirleme

yaklasimi ve bu yaklasimla gerceklestirilen uygulama agiklanacaktir.
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Planli Ogrenme vyaklasimi &érneklerin zorluk seviyesine gére siralanmasi temeline
dayanir. Bu ¢calismada da Bengio ve arkadaslarinin ¢alismasinda [11] agiklanan yaklasimla
egitim ornekleri zorluk derecesi dikkate alinarak kolaydan zora (Planh) ve zordan kolaya
(Ters Planh) sirali sekilde modele verildiginde elde edilen sonuglar ile klasik yontemde
karisik (plansiz) sekilde verildiginde elde edilen sonuglar farkli veri kiimelerinde T-test
yapilarak karsilastirilmistir.  Burada ilk asama o6rneklerin zorluk seviyesinin
belirlenmesidir. Bu galismada birgok farkli veri kimesinde galisilacagindan 6rneklerin
zorluk derecesinin énceden bilinmesi mimkiin degildir. Bu nedenle zorluk seviyesine
karar verebilmek icin bir makine 6grenmesi metodu kullanilmistir. Ornekler zorluk
seviyelerine ayrildiktan sonra egitilen modele kolaydan zora verilerek Planli Ogrenme,

zordan kolaya verilerek Ters Planli Ogrenme gerceklestirilmistir.

3.3.1  Zorluk Seviyesinin Belirlenmesi

Bir 6rnegin kolay veya zor olup olmadigina karar vermek igin bircok yéntem kullanilabilir.
Bu calismada iki farkli makine 6grenmesi yontemi denenmis ve karsilastiriimistir.
Birincisi K-en yakin komsu (K-nearest neighbour, K-NN) ikincisi ise bir topluluk
(ensemble) algoritmasidir. Zorluk diizeylerini belirlemek igin her iki yontemin gikisinda

da entropi kullaniimigtir.

K-En Yakin Komsu: Bu yontemde bir 6rnegin en yakin k tane komsusunun siniflarina
bakilir ve 6rnek komsulari arasinda en ¢ok yaygin olan sinifin etiketi ile etiketlenir [20].
Bu calismada ise zorluk derecesinin belirlenmesi icin en yakin 7 komsunun sinif
dagilimlari incelenmistir. Secilen komsu sayisi kicik bir deger olursa orneklerin zorluk
derecesi agisindan farkhhgi distk olacaktir. Yiksek bir deger olursa da her 6rnek igin
hesaplama maliyeti oldukga yliksek olacaktir. Bu nedenle birka¢c deneme neticesinde en
yakin 7 komsuya bakilmasi uygun olarak gorilmustir. Bu yaklasima gore, eger 6rnegin
sinifi cevresindeki oOrneklerle ayni ise, bu kolay bir 6rnektir ancak cevresindeki
orneklerden farkli bir sinifa aitse zor bir 6rnek olarak kabul edilir. Her bir x,, érnegi icin

Y; etiketine sahip bir sinifin olasihg! P;, Denklem 3.1 kullanilarak hesaplanmaktadir.
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P, (3.1)

Burada x;, x,, 6rneginin j. en yakin komsusunu temsil etmekteyken f(x;), x; 6rneginin
sinifi ve 8(.), f(x;) = 9; oldugunda 1, diger durumlarda ise O giktisini Ureten esitlik

fonksiyonudur.

Kolektif Ogrenme: Makine dgrenmesi yontemlerinde tek bir siniflandirici yerine ¢oklu
siniflandiricilarin  kararlarini  birlestirilmesi daha yiksek dogruluk oranlarinin elde
edilmesini saglar [21]. Bu ¢alismada Breiman’in énerdigi yontemle [22] olusturulan 10
agach bir siniflandirici toplulugunun tahminleri 6rneklerin zorluk seviyesini belirlemek
icin  kullanilmaktadir. Torbalama (Bagging) adi verilen bu yontemde tekil
siniflandiricilarin her biri tim 6zellikleri iceren farkli 6rnek alt kiimeleri ile egitilir. Her
tekil siniflandirici igin veri kiimesinden rastgele segilen 6rneklerin sayisi veri kiimesinin
yaklasik %63’ kadardir. Sonugta farkli 6rnek alt kiimeleri ile egitilen siniflandiricilarin
tekil basarilari yiksek olurken tim siniflandiricilar 6zelliklerin tamami ile egitildigi igin
elde edilen tahminlerin farkhligi diisik olmaktadir. Tekil siniflandiricilarin tahminleri
demokrasi usulli (majority voting) ile birlestirilir. Bir 6rnek hakkinda toplulugun ortak
karari tekil siniflandiricilar tarafindan en ¢ok tahmin edilen sinif olarak belirlenir. Bu
yaklasimla bitin siniflandiricilarin ayni sonucu Urettigi bir 6rnek kolay olarak
belirlenirken siniflandiricilarin farkhi tahminlerde bulundugu bir 6rnek zor olarak
belirlenmektedir. Her bir ¥; etiketi icin x,, 6rneginin o siniftan olma olasihigi P;, Denklem

3.2 ile hesaplanir.

- Yi=18(P19;(xpL))
m

P; (3.2)

Burada m topluluktaki siniflandirici sayisi, @;(xp,L;), L; egitim kimesi ile egitilen j.
siniflandiricinin tahmini ve 6(.), @;(xp,Lj) = 9; oldugunda 1, diger durumlarda ise 0

ciktisini Greten esitlik fonksiyonudur.
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Entropi: Bir ¢esit homojenlik 6lgimudir [20]. Bu ¢alismada, her iki yontemin giktisinda
entropi  kullaniimistir. K-en yakin komsu metodunda, komsularin siniflarinin
homojenligini 6lgmek icin entropi kullaniimistir. Burada disik entropi, 6rnegin
komsulari ile ayni sinifta oldugu anlamina gelir. Topluluk yonteminde ise siniflandirici
tahminlerinin homojenligini 6lgmek igin entropi kullaniimistir. Burada ise diisiik entropi,
siniflandiricilarin 6rnegin sinifi konusunda hemfikir oldugu anlamina gelir. Bu nedenle
her iki yontem icin bir 6rnegin disik entropi degeri (yliksek homojenlik) varsa bu kolay
bir érnektir veya yliksek entropi degeri (disiik homojenlik) varsa zor bir érnektir. x,,
orneginin entropisi Denklem 3.3 ile hesaplanir. Burada ¢ veri kiimesinin sinif sayisini

gostermektedir.

H(xp) = = Xi-1 PilogaP; (3.3)

Egitim kiimesindeki her entropi degeri icin 6rnek sayilari histogramla ifade edilmistir.
Histogram 3 esit araliga bolinerek disitk entropiye sahip olan 6rnekler kolay, yliksek
entropisi olan 6rnekler zor, arada kalan drnekler ise orta seviye olarak belirlenmektedir.
Sekil 3.2'de, her iki ydontem icin bazi veri kiimelerinin histogramlari verilmistir ve araliklar

farkl renklerle gosterilmistir.

Zorluk belirleme yontemlerinin giktisini direkt 6rneklerin gercek sinifiyla karsilastirmak
yerine entropi kullanilarak ¢ok sinifli veri kiimelerinde daha iyi bir seviyelendirme elde
edilmistir. Veri kiimeleri kendilerine 6zel esik degerlerine gore zorluk seviyelerine

ayrildigindan 6rneklerin zorluk seviyesi birbirlerine gére belirlenmistir.
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Sekil 3.2 (a) Gogus kanseri (Breast-cancer), (b) Kolik (Colic), (c) Kredi-g notu (Credit-
g), (d) Dalga formu (Waveform) veri kiimelerinin histogramlari

3.3.2  Egitim Kiimelerinin Olusturulmasi ve Modelin Egitilmesi

Planli ve Ters Planli Ogrenme vyaklasimlari Yapay Sinir A8 lzerinde denenmistir.
Kullanilan Yapay Sinir AgI modeli ileri beslemeli ¢cok katmanli perceptrondur. 3 gizli
katmani bulunan agin gizli katmanindaki néronlarin sayilari sirasiyla 10, 5 ve veri
kiimesinin sinif sayisi olarak belirlenmistir. Ag her 6rnekte agirliklarin gilincellendigi

artimsal (incremental) metot kullanilarak momentumlu gradyan disimia kuraliyla
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egitilmistir. Tim o6rneklerin Gzerinden 1 defa gecilmesi ile 1 devir (epoch)

tamamlanmaktadir.

Planli Ogrenme icin egitim siireci ardisik (ic asama olarak tasarlanmistir. B6lim 3.1.1'de
acitklanan sekilde her o6rnek icin zorluk seviyelerinin kolay, orta ve zor olarak
belirlenmesinden sonra, ornekler sirayla aga sunulmaktadir. Cizelge 3.1'de, her bir

asamada gosterilen 6rnek sayilari verilmektedir.

Cizelge 3.1 Her asamada gosterilen 6rnek sayilari

Asama no. | Kullanilan zorluk seviyesi ve devir sayisi
1 kolay (n/3)
2 orta (2*n/3), kolay (n/3)
3 zor (n), orta (n/3), kolay (n/3)

Cizelge 3.1'de, ‘n’ klasik (rastgele sirali artimsal) yontemin ortalama devir sayisidir. Tim
asamalar tamamlandiginda, tim ornekler klasik yontemde oldugu gibi aga n kez
sunulmus olacaktir. Yeni érnekler eklenirken eski érneklerin ihmal edilmesinden dolayi
agin basarisinin olumsuz bir sekilde etkilenmemesi icin dnceki asamadaki érnekler her
asamada tekrar sunulmaktadir. Ters Planli Ogrenme ydnteminde ise Planli Ogrenme
yaklasimi ters sirayla gerceklestirilir. Bu yontemde ag en zor 6rneklerden baslayarak her

asamada orneklerin zorluk seviyeleri azalan 6rneklerle egitilir.

3.3.3 Deney Tasarimi ve Test Sonuglari

Planli ve Ters Planh yaklasimlarin etkisini farkli uygulama alanlarinda gérebilmek igin

cesitli veri kimeleri Gzerinde denemeler yapilarak klasik yontemle karsilastiriimistir.

Veri kiimeleri: Deneylerde kullanilan veri kiimeleri [23] yakinsadiklari ortalama devir
sayllari birlikte Cizelge 3.2'de verilmistir. Yakinsama kosulu, validasyon kiimesinin hata
oraninin (st iste 6 devir boyunca yiikselmesidir. Denemeler her veri kiimesi icin 20 farkh
baslangic degeri ile tekrarlanmis ve elde edilen sonuclarin ortalamasi hesaplanmistir.

Her yontem ayni 20 degerden baslatilarak adil bir karsilastirma olmasi saglanmustir.
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Gizelge 3.2 Veri kimeleri

... . | Ornek | Ozellik | Sinif Ortalama
No. Veri kiimesi sayisi | sayisi | sayisi yakinsama
devri
1 labor 57 26 2 21
2 Z00 84 16 4 33
3 lymph 142 37 2 21
4 iris 150 4 3 30
5 hepatitis 155 19 2 21
6 audiology 169 69 5 23
7 autos 202 71 5 17
8 glass 205 9 5 15
9 sonar 208 61 2 21
10 heart-statlog 270 13 2 20
11 breast-cancer 286 38 2 12
12 | primary-tumor | 302 23 11 12
13 ionosphere 351 33 2 21
14 colic 368 60 2 15
15 vote 435 16 2 24
16 balance-scale 625 4 3 24
17 soybean 675 83 18 14
18 credit-a 690 42 2 12
19 breast-w 699 9 2 15
20 diabetes 768 8 2 21
21 vehicle 846 18 4 29
22 anneal 890 62 4 32
23 vowel 990 11 11 24
24 credit-g 1000 59 2 13
25 col10 2019 7 10 20
26 segment 2310 18 7 24
27 splice 3190 287 3 15
28 kr-vs-kp 3196 39 2 27
29 hypothyroid 3770 31 3 26
30 sick 3772 31 2 33
31 abalone 4153 10 19 14
32 waveform 5000 40 3 13
33 d159 7182 32 2 15
34 ringnorm 7400 20 2 23
35 mushroom 8124 112 2 15
36 letter 20000 16 26 12
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a. Zorluk Belirleme Yontemlerine Genel Bir Bakis:

Planli ve Ters Planli Ogrenme icin hazirlanan egitim kiimeleri kullanilarak bu yéntemler
klasik yontemle karsilastiriimigtir. Yontemlerde egitim 6rneklerinin toplam gosterilme
sayisinin esit olmasini saglamak icin egitim belirli bir iterasyon sayisiile sinirlandiriimistir.
Bu sayi validasyon kiimesindeki hatanin 6 devir st Uste ylkselmesi kosuluyla egitimin
durdurulmasiyla elde edilir. Her veri kiimesi igin 20 deneme alinarak ortalama yakinsama

devri bulunmustur.

Sekil 3.3'de bazi veri kiimeleri igin ortalama devir sayisinin iki katiyla sinirli olan
yontemlerin hata oranlari gosterilmektedir. Burada hem K-en yakin komsu hem de
Kolektif 6grenme tabanli Planli ve Ters Planli Ogrenme yéntemleri icin elde edilen hata
oranlari verilmistir. Grafiklerdeki degerler elde edilen 20 hatanin ortalamasidir. Planli ve
Ters Planli Ogrenme vydntemlerinin ortalama hata oranlarinin genellikle klasik
yontemden daha disik oldugu goriilmektedir. Ayrica, K-en yakin komsu tabanli siralama
ile hata oranlarinin egitim sirasinda yavas yavas azaldigi séylenebilir. K-en yakin komsu
tabanli Planli ve Ters Planli Ogrenme yaklasimlarinin hata oranlarinin (c) gibi bazi

durumlarda klasik yéntemden daha yiksek oldugu gérilmustdr.

b. Egitim ve Test Kiimesi Hatalarinin incelenmesi:

Egitim kiimesi ve test kiimesindeki hata oranlari arasindaki iliskiyi agiklamak Gzere Sekil
3.4'te bazi veri kiimelerinin grafikleri verilmistir. Bu grafikler Kolektif 6§renme tabanlh
zorluk derecesi belirleme yontemi kullanilarak egitim siireci boyunca hata oranlarinin
degisimini gostermektedir. Klasik yontemde egitim boyunca egitim kiimesi hatasi
azalmaya devam ederken, (a)'daki gibi bazi durumlarda test kiimesi hatasi artmaktadir.
Bu, agin devir sayisi sinirina ulasana kadar asiri egitilmis oldugu anlamina gelmektedir.
Planli ve Ters Planli Ogrenme yaklasimlarinin egitim kiimesi hatalarinin klasik yéntemin
elde ettigi egitim kimesi hatalarindan daha vyilksek oldugu gorilmektedir. Bu
yaklasimlarin egitim kiimesi hatalari bir degerin yakinlarinda sabitlenmekte ve belirlenen

devir sayisi sinirinda bu degerden daha fazla diisiis gostermemektedir. Bu yaklasimlarda
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Sekil 3.3 (a) Goglis kanseri (Breast-cancer), (b) Kolik (Colic), (c) Kredi-g notu (Credit-
g), (d) Dalga formu (Waveform) veri kiimeleri Gzerinde dnerilen yontemlerin her
iterasyondaki ortalama test hatalari

her asamada farkli 6rnekler sunmak agin ayni ornekleri ezberlememesini saglar.
Dolayisiyla Planli ve Ters Planli Ogrenme ydntemlerinin test kiimesi hatalari klasik

yontemden daha disik ¢ikmaktadir.

3 yéntemin karsilastiriimasinda Planl ve Ters Planli Ogrenme yaklasimlarinin bircok veri
kiimesi Gzerinde egitimin sonunda daha iyi hata oranlari elde edebildigi goriilmektedir.
Ters Planli Ogrenme, daha fazla veri kiimesinde iyi sonuglara sahiptir ve bu yaklasimdaki

hatalar hem egitim hem de test kiimelerinde daha piriizsiz sekilde dliismektedir.

30



Egitim kiimesi hatasi Test kiimesi hatasi

0.3 0.3

—Klasik
—Planh
—Ters Planh

0.3
025
g
g 50.29
I B
(@) | §
0.2
0.28
0.15 0.27
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
fterasyon Iterasyon
0.4 - 0.4
04 0.35 |
H 03
(b) i ;
E £0.25
0.1
0.2
o 0.15
0 10 20 30 0 10 20 30
Iterasyon Iterasyon
0.35 0.31
03 03
0.29
2025 H
H 50.28
(C) 502 -
0.27
0.15 0.26
0.1 0.25
0 5 10 15 20 25 4] 5 10 15 20 25
Iterasyon iterasyon
04 04
0.35 0.35
0.3
H 203
(d) 20.25 2
- £0.25
0.2
0.15 0.2
01 0.15
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25

iterasyon Iterasyon

Sekil 3.4 (a) Gogus kanseri (Breast-cancer), (b) Kolik (Colic), (c) Kredi-g notu (Credit-
g), (d) Dalga formu (Waveform) veri kiimeleri izerinde kolektif 6grenme tabanli
zorluk seviyesi belirleme ile egitim boyunca ortalama egitim ve test kiimesi hatalari

c. Karsilastirma Testleri ve Sonuglari:

Her deneme icin validasyon kiimesi hatasi 6 kez Ust Uste arttig§inda durdurulan 20
denemenin ortalama devir sayisi ‘'n’ olmak lizere, 36 UCI veri kiimesinde [23] T-test ile 6
yontem karsilastiriimistir. Klasik yontemin yani sira, hesaplanan devir siniri (n) ile
sinirlandirilan Planli ve Ters Planli Ogrenme ydntemleri ve bu yéntemlerin 2n devir sayisi

ile sinirli versiyonlari karsilastiriimistir.
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Asagida listelenen 6 algoritma karsilastirilmistir:
e Klasik yontem, 6 kez st Uste validasyon hatasi yikseldiginde durduruldu.
e Klasik yontem, ortalama devir sayisinin iki katiyla sinirli (Klasik (2n)).
e Planli Ogrenme, ortalama devir sayisi ile sinirli (Planh (n))
e Planli Ogrenme, ortalama devir sayisinin iki kati ile sinirli (Planh (2n))

e Ters Planl Ogrenme, ortalama devir sayisi ile sinirli (Ters Planli (n))

Ters Planli Ogrenme, ortalama devir sayisinin iki kati ile sinirli (Ters Planli (2n))

Tim yontemler ayni baslangi¢ kosullariyla baslatiimistir.

Denemeler sirasinda dncelikle, 5x4 kath ¢capraz dogrulama (Cross Validation, CV) ile elde
edilen 20 hata orani kullanilarak iki zorluk belirleme yontemi karsilastirilmistir. Cizelge
3.3'te, K-yakin komsu ve Kolektif 6grenme tabanli yoéntemler igin klasik yontem ile 2n
sinirll olan Planli ve Ters Planli Ogrenme vyaklasimlarinin karsilastirma sonuglari
sunulmustur. Cizelgedeki kazanma ve kayip sayilari, T-testi ile istatistiksel olarak anlaml
sonug elde edilen veri kiimesi sayisina karsilik gelir. Burada Kolektif 6grenme tabanl

teknigin daha basarili oldugu gorilmektedir.

Cizelge 3.3 Zorluk belirleme yontemlerinin karsilastirmasi

Zorluk belirleme yontemleri

Kazanma
Beraberlik

(o)}

Planh 7 |2
Tersplanh| 11 | 21
Planh 11 | 25
Tersplanh| 14 | 22

K-en yakin komsu

o|o|s|w| Kaybetme

Kolektif 6grenme
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Kolektif 6grenme tabanh Ters Planli Ogrenme, veri kiimelerinin dnemli bir bélimiinde
daha iyi sonuglar elde etmistir. K-en yakin komsu tabanli zorluk tespiti yénteminin hem
Planli hem de Ters Planh yaklasimlarda bazi veri kiimelerinde kaybederken, Kolektif

0grenme tabanli yontem klasik yonteme karsi kazanmakta veya berabere kalmaktadir.

K-en yakin komsu yonteminde, érneklerin yerleri dikkate alinarak zorlugu belirlenir. Bir
ornegin diger siniflardan komsusu varsa, komsulari kendi sinifindan olan bir 6rnege gore
otomatik olarak daha zor olmaktadir. Kolektif 6grenme yontemi ise siniflandiricilarin
tahminleri ile zorlugu belirler. Bu yéntemde, en az bir siniflandirici bir 6rnegi yanhs
siniflandirirsa, bu tim siniflandiricilarin dogru sekilde siniflandirdigi bir 6rnege gére zor
bir 6rnek oldugu anlasilir. Bu nedenle Kolektif 6§renme yonteminin daha givenilir zorluk

seviyeleri Urettigi soylenebilir.

Denemelerin ikinci asamasinda elde edilen, dnceki denemelerde daha basarili olan
Kolektif 6grenme tabanli zorluk belirleme yontemi icin bahsedilen 6 algoritmanin 36 veri
kiimesindeki sonuglari Cizelge 3.4'te verilmektedir. Hiicrelerdeki kazanma ve kaybetme
sayilari, T-testi ile istatistiksel olarak 6nemli hata oranlarini elde edilen veri kiimesi
sayilarini ifade etmektedir. T-testine 5x4 kath capraz dogrulama ile elde edilen toplam
20 denemenin hata oranlari verilmistir. Ortalama devir sayisinin iki kati ile sinirlandirilan
yontemlerde, her asamadaki drnekler yeterince 6grenilmis olduktan sonra bir sonraki
asamaya gecilmesi saglanir. Bu sayede Planli ve Ters Planli Ogrenme yéntemleri daha
fazla veri kiimesi Gzerinde klasik yonteme karsi istatistiksel olarak distik hata oranlari
elde etmistir. Planli Ogrenme ydntemleri arasindaki karsilastirmayi inceledigimizde, 2n
sinirli olan yontem, daha fazla veri kiimesinde basarili olmustur. Klasik yontem igin,

ornekleri daha fazla sunmanin genel bir yarari olmadigi da goriilmektedir.

Birkac veri kiimesinde, Klasik (2n) tarafindan elde edilen hatalar, validasyon kiimesi
hatasinin artmasiyla durdurulan yontemden daha yliksektir. Klasik yontemde, 2n devir
siniri, bu veri kiimelerinde asiri egitime neden olmustur. Ayni devir sayisi ile sinirli Planli

ve Ters Planl Ogrenme ydntemleri icin ise asiri egitim meselesi ortaya ¢ikmamaktadir.

Burada Planli ve Ters Planli Ogrenmenin basarisinin nedeni, klasik ydéntemin asiri
egitilmesi olarak dustiniimemelidir. Clinki bu yaklasimlar normal klasik yonteme karsi

da 6nemli bir basari saglamaktadir. Cizelge 3.4'te gorilebilecegi gibi, Kolektif 6grenme
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Cizelge 3.4 Algoritmalarin T-test sonuclari

(X)
] Ters Ters
T-test Sonuclart® Klasik Klasik Planhi (n) Plank Planh | Planh
(2n) (2n)

(n) (2n)
Klasik - 1/33/2 | 5/30/1 |10/26/0|4/32/0|14/22/0
Klasik (2n) 2/33/1 - 6/29/1 |11/25/0|6/30/0 | 14/22/0
) Planh (n) 1/30/5 | 1/29/6 - 8/28/0 |4/31/1|11/25/0
Planh (2n) 0/26/10 | 0/25/11 | 0/28/8 - 0/32/4 | 2/33/1
Ters Planhi (n) | 0/32/4 | 0/30/6 1/31/4 | 4/32/0 - 4/32/0

Ters Planh (2n) | 0/22/14 | 0/22/14 | 0/25/11 | 1/33/2 | 0/32/4 -

3 X(kazanir)/berabere/Y(kazanir)
tabanl ters planli 68renme (2n), hem Klasik hem de Klasik (2n) yontemine karsi 14 veri
kiimesinde istatistiksel olarak daha basarili sonuglar elde etmistir. Kolektif 6grenme
tabanli planli 6grenme (2n) de bircok veri kiimesinde istatistiksel olarak anlaml

performansa sahiptir.

3.4 Planh Ogrenmeden Cikarilan Sonuglarin Degerlendirilmesi

Bu bélimde, Planli Ogrenmenin uygulama alanini sinirlandiran zorluk derecesi belirleme
probleminin Ustesinden gelmek icin veri kiimelerinden 6rneklerin zorluk seviyelerini
otomatik olarak Ureten iki farkli yontem onerilmistir. Zorluk derecesi belirlemek igin
Kolektif 6grenme kullanilarak bir siniflandirici toplulugunun tahminlerini kullanmanin,

en yakin komsularin siniflarini kullanmaktan daha iyi oldugunu géridlmistar.

Zorluk seviyesi belirleme sorununu ¢oézdiikten sonra Planli ve Ters Planh yaklagimlar
bircok farkh alanda uygulanabilir olmustur. Boéylece c¢esitli uygulama alanlarinda
deneyler yapilmistir. Planli ve Ters Planh Ogrenme yaklasimlari klasik ydntemle
karsilastirilmistir. Karsilastirmalarin sonuglari, girdi drneklerini rastgele sirayla degil,
zorluk seviyelerine iliskin bir sirayla sunmanin bircok uygulama alaninda etkili bir
prosediir oldugunu géstermistir. Planli Ogrenmeyle 11 veri kiimesinde klasik ydntemden
daha iyi sonuclar elde edilirken Ters Planli Ogrenmeyle 14 veri kiimesinde daha iyi

sonuclar elde edilmistir.
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Planli Ogrenme yaklasiminin egitim sonunda daha iyi bir yerel minimum elde ettigi
distnilmektedir. Bu yaklasimin nasil daha iyi bir performans gosterdigi ve arka planinda
neler olabilecegi hakkinda bazi calismalar [24,25] vardir. Ote yandan Planli Ogrenmede
oldugu gibi 6greniciye gittikce zorlasan 6rnekler verildiginde daha iyi dogruluk orani elde
etmek akla uygun ve mantiklidir ancak bu g¢alismanin sonuglarina goére Ters Planh
Ogrenme yaklasimi da klasik yénteme gére iyi ve hatta Planli Ogrenmeden daha
basarilidir. Ters Planli Ogrenmenin neden daha iyi sonuglar elde ettigi arastiriimasi

gereken bir konudur.

3.5 Planh Ogrenme Neden Optimizasyon Saglar?

Literatiirdeki calismalarda hem Planli Ogrenme ve Kendini Planlayan Ogrenme hem de
bunlarin ters versiyonlarinin basarili oldugu gorilmustir. Yontemlerin diz ve ters
versiyonlarinin ortak noktalarini bulmak igin egitim sirasinda her iterasyonda agirliklarin
toplaminin degisimi incelenmistir. Gizli katmaninda 10 néron bulunan 3 katmanh bir
Yapay Sinir Aginda, arag (vehicle) veri kiimesi i¢in denenen tiim yéntemlerin grafikleri
Sekil 3.5'te verilmistir. Bu grafiklerde toplam agirlik degisiminin her asamanin basinda
birden artmakta ve asama siliresince azalmakta oldugu gorilmektedir. Asamalarin
basinda optimizasyon ylizeyinde biyiik bir adim atilmasi takilmis olunmasi muhtemel bir
yerel minimumdan kacinmayi saglayan bir 6zellik olabilir. Her asamada yeni bir grup
eklenmesinin 6nceki asamadaki minimumdan blyik bir adimla kagmayi sagladigi

duslnulebilir.

Uygulanan yontemlerin orneklerin siralanmasiyla ilgili bir ortak 6zelligi yoktur. Sadece
her asamada egitim kiimesinin yeni bir grup eklenerek bliyiimesi yerel minimumdan
kacinilarak optimizasyona devam etmeyi saglamaktadir. Bu durumda siralama
yapmadan sadece blylyen kiimelerle egitim de daha iyi bir minimum bulmayi saghyor

olabilir.

Sekil 3.5te tiim egitim kiimesinin Yapay Sinir Agina verildigi son asamadaki iterasyonlar
turuncu ile isaretlenmistir. Asamali egitim yapilan tim yontemlerde bitin egitim

kiimesinin verildigi aralikta klasik yontemden daha kisa slirede minimum bulunmaktadir.
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Bu durum buyliyen egitim kiimeleri ile optimizasyonun bu asamaya kadar daha iyi bir
minimuma getirildigine isaret etmektedir. Blyliyen kiimeler yontemi tim egitim

kiimesinin verildigi asamada rastgele agirliklarla baslatmaktan daha iyi bir baslangig

kosulu saglamaktadir.
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Sekil 3.5 Tim yontemler icin her iterasyonda toplam agirlik degisimi
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BOLUM 4

BUYUYEN KUMELERLE EGITiM

Bu béliimde Planli ve Ters Planl Ogrenme yéntemlerinin ortak dzelligi olarak egitimin
biylyen kiimelerle gerceklestirilmesinin Yapay Sinir Aglarinin disbiikey olmayan
fonksiyonlarinin optimizasyonunda etkili oldugu onerilmistir. Bliyliyen kiimeler
yonteminin teorik agiklamasina yer verilmis ve uygulama kisminda dénceki ¢calismalarla

karsilastirilarak sonuglari incelenmistir.

4.1 Biiyiiyen Kiimelerle Egitim Nedir?

Bengio ve arkadaslarinin [11], egitim sirasinda zorlukla ilgili bir siralama izlemenin
disbiikey olmayan hedef fonksiyonlar icin bir optimizasyon sagladigini Planli Ogrenme
adiyla sunmasindan sonra bir¢ok arastirmaci bu yaklasimla en iyi verimi elde etmek i¢in

en etkili planlamayi bulmaya ¢alismistir.

Bazi durumlarda kolaydan zora siralamaya giriltiiler ekleyerek daha yliksek performans
elde edilebilmektedir. Jiang ve ark. [16] hem kolay hem de farkh ornekleri dncelik
vererek Kumar ve arkadaslarinin algoritmasina [15] gore daha iyi performans elde
etmislerdir. Chang ve ark. [26] belirsiz, emin olunmayan o6rneklere agirlik vermeyi
Onermis ve bunun daha dogru ve saglam bir SGD optimizasyonu sagladigini iddia
etmislerdir. Avramova yiksek lisans tezinde [27] SPL ve SPLD' nin ters versiyonlarini
incelemis ve bu yontemlerin dizlerinden daha iyi bir performans gerceklestirdigini

gdstermistir. Bu arastirmalar zihinlere bir soru getirmektedir: Ornekleri kolaydan zora
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siralayarak daha iyi sonuglar elde etmek mantikl ve dogal olmasina ragmen ayni

zamanda zordan kolaya siralamanin da iyi olmasinin nedeni nedir?

Bu bolimde, kiglk bir egitim kiimesi ile baslayip her asamada yeni érnekler eklemenin
Planl ve Ters Planl Ogrenme yaklasimlarinin ortak ézelligi olmasindan yola cikilarak bu
ozelligin bir optimizasyon sagladigini gésteren bir calismaya yer verilecektir. Dolayisiyla,
anlamli bir siralama olmadan sadece asamali olarak yeni érnekler eklemenin daha iyi
sonuclar elde etmeyi mimkiin kildigi diisiinilmektedir. Onerilen ydntem, her asamada
egitim kimesine yeni bir grup eklenerek gerceklestirilmis ve Onceki iki stratejiyle
karsilastirilmistir. Birinci strateji, zorluk seviyelerinin 6n bilgi olarak verildigi Planli
Ogrenme, ikincisi ise orneklerin zorluk seviyelerini her asamada agin kendisinin
belirledigi Kendini Planlayan Ogrenmedir. Her iki strateji ile kolaydan zora ve zordan
kolaya siralanan 6rneklerle gergeklestirilen egitim yontemlerinin yani sira normal tek
asamali artimsal egitim (incremental training) ile eslestirilmis T-testi (paired T-test)

kullanilarak karsilastirilacak ve sonuglar incelenecektir.

4.2 Teorik Bir Agiklama ile Biiyiiyen Kiimeler Yontemi

Tanim 4.1 N toplam egitim 6rnegi sayisi olmak lzere tek bir 8 € R parametresine sahip
2(0) kayip fonksiyonu Denklem 4.1’de verilmistir. Her bir 6rnek icin kayip fonksiyonu

£i(0) ise Denklem 4.2’de verilmistir.

N
1
£0) =5 ) (F(x,0) = ¥)? (4D
i=1
£:(8) = (f(x;, 0) —¥1)? (4.2)

Tanim 4.2 6z noktasi £(8) fonksiyonunun kesin bir yerel minimumu olarak bilinmektedir.
Sekil 4.1’de kesin bir yerel minimum noktasinin kayip fonksiyonlari ile geometrik
gosterimi verilmistir. 10 farkli drnegin her biri icin kayip fonksiyonlari ince cizgilerle ve
ortalamalari kalin cizgi ile gosterilmistir. €(0)'nin beklenen degeri E[£(B)] olarak
gosterilirse, verilen noktalarda kayip fonksiyonun beklenen degerleri Denklem 4.3’teki

gibi siralanir.
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Sekil 4.1 Her bir 6rnegin (ince cizgiler) ve ortalamalarinin (kalin ¢izgi) kayip

)

16

14 ;
¢(6)
121
10
8L
\
6 TR )
R/
) e \\?\\
TSN\
2+ wk@o,![ﬁ'm;
0 — p— N e— n ,
22 2 18 A5 14 A2 0B 06 -04

—£;(0)

fonksiyonlari

E[£(64)] > E[£(8¢)] > E[£(6p)] > E[£(6p)]

(4.3)

Kayip fonksiyonlarinin tirevlerinin verilen noktalardaki beklenen degerleri asagidaki

denklemlerde verilmis ve tiirevlerin grafikleri Sekil 4.2’de gosterilmistir.

- N
1

00 =E|5 ) £/6)
L 1=1
L

£62) = E| ) £/(6n)
L =1
_1 N

£®) = E[5 ) #/(60)
L 1=1
o

£(0,) = E Nzl £/(6p)
B i=

<0
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Sekil 4.2 Her bir 6rnegin (ince gizgiler) ve ortalamalarinin (kalin gizgi) kayip
fonksiyonlarinin birinci tirevleri

Tanim 4.3 Kayip fonksiyonunun karmasikhgi fonksiyondaki kritik noktalarin sayisi olarak

tanimlanip K ile ifade edilmek suretiyle €£(8)'nin karmasikhigi K[£(0)] olarak gosterilir.

Varsayim 4.1 Her bir bireysel 6rnegin karmasikligl en fazla tim o6rneklerin ortalama

fonksiyonun karmasgikhgi kadar olabilir.
K[£;(8)] <= K[£(0)] vie{l,2,3,..N} (4.8)

Varsayim 4.2 Orneklerin yarisindan fazla bir sayi olan m tane érnegin bireysel kayip

fonksiyonu ortalama kayip fonksiyonundan daha diisiik karmasikliga sahiptir.

N
K[¢:(0)] < K[£(6)] m>=) (49

Lemma 4.1 6z noktasindaki tlrevlerin Olasilik Yogunluk Fonksiyonu (Probability Density

Function, PDF) sifir ortalama ve carpik (skewed) dagilima sahiptir.

ispat: Sekil 4.2’deki tiirevler bireysel érneklerin yarisindan fazlasi igin 8s noktasinin

altinda kalmaktadir. Ancak 8g noktasinin yukarisinda kalan érneklerin €;'(05) degerleri
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ylksektir. Tlrevlerin 8g noktasindaki olasilik yogunluk fonksiyonu PDF(¥;'(6p)) ile

gosterilirse,

e Tanim 4.1.’e gére B nin bir yerel minimum olmasi dolayisiyla PDF(#;'(65)) sifir

ortalamaya sahiptir.

e Sekil 4.2’de oldugu gibi K[£(0)]=2 ise Varsayim 4.1.”den K[£i(8)] <= 2 olur ve
Varsayim 4.2’den orneklerin yarisindan fazlasi icin K[£i(6)] < 2 “dir. K[£i(0)] < 2
olan érnekler icin #;'(85) < 0 ‘dir. Orneklerin yarisindan fazlasi icin £;'(85) <0
gecerli olmasi durumunda PDF(#;'(85)) ‘nin carpik dagihma sahip oldugu

soylenir.

Corollary 4.1 Egitim kimesinden n sayida elemani olan bir alt kiime alinirsa bu alt

kiimenin kayip fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir.

1 n
ACOEESWACH (4.10)
i=1

Kayip fonksiyonunun tiirevinin 85 noktasinda sifirdan kiiglik oldugu bir alt kiime segme
olasiligi sifirdan blylk oldugu bir alt kiime se¢gme olasiligindan buyuktir. Olasilik Pr ile

ifade edilirse Denklem 4.11 bu durumu gostermektedir.
Pr(¢,'(65) < 0) > Pr(¢,'(65) > 0) (4.11)

Ispat: Varsayim 4.2’ye gore kayip fonksiyonunun tiirevi 85 noktasinin altinda olan
orneklerin sayisi fazla oldugundan secilen bir 6rnegin bu gruptan gelme olasiligi daha
yiksektir. 65 bir yerel minimum oldugundan E[#,'(65)]=0 'dir. Yani ¢ok sayida diisiik
degerli 6rnegin kayip fonksiyonunun tirevi 85 noktasinda negatifken, az sayida yiksek

degerli 6rnegin kayip fonksiyonunun tlrevi 85 noktasinda pozitiftir.

Teorem 4.1 n 6rnekli bir alt kime alinip toplu metotla gradyan distimi kuraliyla (batch
gradient descent) egitilirse bu alt kiime icin tim egitim 6rnekleri ile egitildiginde

bulundugundan daha iyi bir yerel minimum bulunur.

41



ispat: £(8) yiizeyinde 0, noktasindan baslayan bir optimizasyon biiyiik ihtimalle 85
noktasinda yakinsayacaktir. Ancak optimizasyon 6rneklerin alt kimesi igin yapilip £4(6)
ylzeyinde gergeklesirse Cikarim 4.1’in getirisi olarak mevcut alt kiime igin daha iyi bir

minimum bulmak lizere devam edecektir.

Teorem 4.2 Tum orneklerle optimizasyona devam etmek genel olarak bitiin érnekler

icin alt kimenin minimumundan daha iyi bir minimum bulmayi saglar.

ispat: Tim ornekler icin hata yiizeyi £(8) ve bazi 6rnek alt kiimeleri icin hata yiizeyleri
£5x(8),€5y(0),£5,(0),£5,(8) Sekil 4.3'te verilmistir. Bu 6rnekler 84,05, 08. noktalari

icin optimizasyonun yakinsamasi ile ilgili tim olasi durumlari géstermektedir.

1B —.
,
16+ \“-.\ —{54(9)
——0,(0)
14r “'\\ f.‘:‘t (8)
\ 7
42 b '\.\ —{5“.({9)
— 10
o
= \
81 h —
o\ 75\
6 . i . -{'[9_]':1‘:1 \ ee—— S N
al \ N\ < Wb (00 -li
N - \ -~ . . .
N el f:._)/ ~ Wi, £(0p))
2 - . -
0 . . . . . r . L
-2.2 -2 -1.8 -1.6 -1.4 -1.2 -1 0.8 0.6 0.4

0

Sekil 4.3 Ornek alt kiimeleri ve tiim drneklerin kayip fonksiyonlari

Optimizasyona 6, noktasindan baslandigi dislintllrse,

1. Eger tum 6rneklerin fonksiyonu £(0) kullanilirsa 85 noktasinda yakinsar.

2. Eger Sxalt kimesinin fonksiyonu 4, (0) kullanilirsa 65 < 6, < 0. olmak tzere
bir 05, noktasinda yakinsar. Eger optimizasyon burada durdurulursa tim
orneklerin ylzeyindeki hata daha yuksek olacaktir (E[£(04,)] > E[£(65)]). Bu
durumda 6, noktasindan baglayarak #(0) yuzeyinde optimizasyona devam

ederek daha kotul bir noktada kalmaktan korunulur.
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3. Eger Syalt kiimesinin fonksiyonu £, (8) kullanilirsa 64 < 85, < 85 olmak lizere
bir 65, noktasinda yakinsar. Burada E[{’(Gsy)] > E[#(05)] oldugundan tim

ornekler igin tekrar bir optimizasyon gereklidir.

4. EgerS;alt kimesinin fonksiyonu £, (0) kullanilirsa 8, < 0, olmak tizere bir 6,
noktasinda yakinsar. Bu durumda 6, noktasindan baslayarak £(0) ylzeyinde
optimizasyona devam edilirse tim ornekler igin daha iyi bir yerel minimum

noktasinda yakinsama olasiligi vardir.

5. Eger Sy alt kiimesinin fonksiyonu £, (0) kullanilirsa 8, > 0, olmak tzere bir
O, noktasinda yakinsar. Bu durumda O, noktasi tim ornekler igin iyi bir
minimum olmayabilir ve £(0) ylzeyinde optimizasyon yapmak bu kotl

minimumdan kaginmayi saglayabilir.

Teorem 4.3 Bliylyen kiimeler ile egitim gerceklestirilirse daha iyi bir yerel minimum elde

edilebilir.

Ispat: Teorem 4.2’de verildigi lizere alt kimeden sonra daha biyiik egitim kiimesi ile
egitime devam etmek daha iyi bir yerel minimum bulmayi saglar. Benzer sekilde alt
kiimenin alt kiimesinin ylizeyi de alt kiime igin daha iyi bir minimum bulmayi saglayabilir.
Tim egitim kimesinin hata ylzeyini optimize etmek icin 6ncelikle asagidaki ylzeyler

siraslyla optimize edilmelidir.

25,(0), 45, (0), £5,(6), ..., £(6) s(S) < s(5) <s(S3) <+<N  (412)

4.3 Karsilagtirilan Yontemlerin Algoritmalan

Bu bolimde 2 farkh strateji ile belirlenen 2 siralama tiriniin ve siralamasiz olarak
blylyen kiimeler ydonteminin nasil uygulandigi aciklanacaktir. 2 farkh strateji 6rneklerin
zorluk seviyesinin dnceden belirlenip 6greniciye 6n bilgi olarak verildigi Planli Ogrenme
ve Orneklerin zorluk seviyesinin her asamada 6grenici tarafindan belirlendigi Kendini
Planlayan Ogrenme stratejileridir. Her iki strateji ile hem kolaydan zora siralama hem de

zordan kolaya siralama tiirleri incelenmistir.
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4.3.1 Planl Ogrenme

Planli 6grenmede 6grenici egitim sirasinda énceden belirlenmis 6rnek siralamasini izler.
Bu nedenle 6rneklerin zorluk seviyesinin bilinmesi gereklidir. Bu bilgi, yapilacak ise 6zel
siralamay! tanimlayarak veya baslangicta elle/otomatik olarak ornekleri etiketleyerek
elde edilebilir. Ornekleri zorluk seviyeleri ile etiketleme isi yapay veri kiimeleri icin kolay
fakat ve gercek diinyadan alinmis veri kiimeleri i¢cin masrafli ve zordur. Ayrica insanlara
gore kolay olan bir 6rnek makinelere gore kolay olmayabilir. Bu galismada 6rneklerin
zorlugunu otomatik olarak belirlemek igin bir Kolektif 6grenme (Ensemble learning)
yontemi kullanilmistir. Bolim 3.3.1’dekine benzer sekilde Breiman'in onerdigi [22]
yontem ile bir siniflandirici toplulugu olusturulmus ve her egitim 6rneginin zorluk
seviyeleri buna goére belirlenmistir. Ardindan kolaydan zora siralanan egitim kiimesi
Planli Ogrenme (Curriculum Learning, CL) icin ve zordan kolaya siralanan egitim kiimesi

Ters Planli Ogrenme (Anti Curriculum Learning, ACL) icin gruplar halinde ele alinmistir.

CL icin ornekler kolaydan zora siralanir ve ayni sayida 6rnekten olusan gruplara ayrilir.
Her gruptaki 6rnek sayisi toplam egitim 6rnegi sayisinin asama sayisina bolinmesi ile
elde edilir. Kalan érnekler ilk asamaya eklenir. Boylece her asamada eklenecek yeni
ornek sayisi esittir. Egitime en kolay gruptan baslanir ve gruplar kolaydan zora tek tek
eklenerek devam edilir. Son asamada en zor 6rneklerden olusan grup ile birlikte tim

egitim kiimesi verilir ve egitim belirlenen sayida asamada tamamlanir.

ACL igin egitim ornekleri zorluk seviyesi azalacak sekilde siralanir ve belirlenen sayida
gruba ayrilir. Egitim en zor olan grupla baslar ve son asamada eklenen grup en kolay
ornekleri icerir. Cizelge 4.1'de egitim kimesi siralanmis olarak duslintldigiinde n

asamali CL ve ACL i¢in her asamada verilen gruplar isaretlenmistir.

Cizelge 4.1 CL ve ACL’nin her asamasinda egitim kiimeleri

Egitim kiimesi
En kolay Orta En zor
Asama l Grup 1 Grup 2 Grupn
Asama 2 Grup 1 Grup 2 Grupn
Grup 1 Grup 2 Grup n
Grup 1 Grup 2 Grupn
Asama n Grup 1 Grup 2 Grup n

44



Her iki yéntem icin her adimda énceki 6rneklerle birlikte yeni bir érnek grubu verilir. iki
yontemin de son asamasinda klasik egitim gibi tim egitim kiimesi verilir. CL icin izlenen
Algoritma 4.1'de verilmistir. Ayni algoritma zordan kolaya sirali egitim kiimesi

kullanilarak ACL icin de uygulanmistir.

Planli Ogrenmenin ilk asamasinda egitim rastgele atanan agirliklar ile baslar. Her bir
sonraki asamanin baslangi¢ agirliklari bir 6nceki asamada bulunan optimum agirliklar
olarak atanir. Baska bir deyisle bir sonraki asamadaki optimizasyon, dnceki asamada

bulunan minimumdan bagslar.

Algoritma 4.1 Planli Ogrenme

: D & kolaydan zora siralanmig egitim kiimesi
1N <& asama sayisl
: s & her agsamada eklenecek 6rnek sayisi

: f & yapay sinir aginin © parametresine sahip disbiikey olmayan hedef fonksiyonu

1

2

3

4

5: prosediir CL (D, n, s, f)
6: Baslangic agirliklari 8¢ ‘i rastgele ayarla
7: Do = D’nin ilk s tane Ornegi

8:0; = argmingf(Dy, 0,)

9: dongii t=1; t<=n-1; t++ ise

10: Dt = D’ninilk (t+1) * s tane ornegi

11: 6,1 = argming f (D, 6;)

12: dongii bitti

13: 6, ‘i dondiir

14: prosediir bitti

4.3.2 Kendini Planlayan Ogrenme

Kendi Planlayan Ogrenme (Self paced Learning, SPL), Planli Ogrenme igin zorluk
seviyelerini bulmak amaciyla gelistirilen bir ¢6zimdir. Bu yontemde 0&grenici,

O0grenecegi ornekleri hedef fonksiyonunun mevcut durumuna goére belirler. Egitim,
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rastgele segilen bir grup 6rnek ile baglar ve bu érneklerle egitilmis mevcut model uzayina
en uygun ornekler kolay olarak etiketlenir. Agirliklar bir sonraki asamada kolay olarak
etiketlenmis 6rneklerle glincellenir. Ag, her bir sonraki adimda daha fazla 6rnekle egitilir
ve en son adimda tim egitim kimesi verilir. Bu, her asamada kendini planlama
parametresinin (self pace parameter) ayarlanmasiyla gerceklestirilir. Egitimin her
asamasini homojen ilerleyecek sekilde ayarlamak icin her asamada ayni sayida 6rnek

egitim kiimesine eklenebilir.

Bu ¢alismada SPL igin ayarlanan tek parametre asama sayisidir. Her agamada eklenecek
ornek sayisi CL 'deki gibi esittir. Egitim rastgele secilen 6rneklerle baslar. Her asamanin
sonunda Ornekler ortalama karesel hata (mean squared error, MSE) ile hesaplanan
kayiplara gore azdan ¢oga dogru siralanir. Bir sonraki asamada verilecek 6rnekler bu
siralamadan segilir. Model uzayi ile en tutarl 6rnekler bir sonraki asamada kullaniimak

Uzere segilir.

Kendini Tersten Planlayan Ogrenme (Self paced learning Inversed, SPLI) icin, en zor
orneklerin 6nceligi vardir. SPLile benzer sekilde egitim rastgele secilen 6rneklerle baslar.
Bir sonraki agamadaki egitim 6rnekleri model uzayi ile uyusmazlik dikkate alinarak segilir.
Her asamanin sonunda tim egitim kiimesi kayiplara gore ¢oktan aza dogru siralanir.
Tahmin hatasi ylksek olan oOrnekler bir sonraki asamada kullanilir. SPL'in
uygulanmasinda izlenen yol Algoritma 4.2'de verilmistir. Ayni algoritma egitim kiimesi

her asamada tersten siralanarak SPLI icin de uygulanmistir.

SPL'de bir sonraki asamadaki egitim, CL'de de oldugu gibi 6nceki asamadaki optimum
agirliklar kullanilarak baslatilmistir. SPL 6nceki asamadaki tim 6rneklerin bir sonraki
asamada tekrar alinacagini garanti etmez. Tim egitim Ornekleri arasindan hedef
fonksiyona en iyi uyan érnekler alinir ve 6nceki asamada kullanilan 6rneklerden bazilari
bu érneklerin icinde olmayabilir. Ornegin, eger drneklerin rastgele secildigi ilk asamada
glrlltilh ornekler varsa bu 6rnekler ikinci asamadaki egitim kiimesinde muhtemelen

olmayacaktir.
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Algoritma 4.2 Kendini Planlayan Ogrenme

: T & siralanmamig egitim kiimesi
1N <& asama sayisl
: s & her asamada eklenecek 6rnek sayisi

: f & yapay sinir aginin 8 parametresine sahip disbiikey olmayan hedef fonksiyonu

1

2

3

4

5: prosediir SPL (T, n, s, f)
6: Baslangic agirliklari 8¢ ‘i rastgele ayarla

7: To = T'den rastgele secilmis s tane 6rnek

8: 0, = argmingf(Ty, 6,)

9: dongii t=1; t<=n-1; t++ ise

10: Dt = f (T, 6,) ile kayiplarina gore azdan goga siralanmis egitim kiimesi
11: Tt =D¢ninilk (t+1) * s tane 6rnegi

12: 0,41 = argmingf (T¢, 6;)

13: dongii bitti

14: 6, ‘i dondir

15: prosediir bitti

4.3.3 Rastgele Diizenli Biyiliyen Kiimeler

Bu tez kapsaminda gelistirilen Blylyen Kimelerle Egitim yonteminin ¢ikis noktasi CL,
SPL ve ters versiyonlarinin sahip oldugu ortak noktanin kesfedilmesi olmustur. Bu ortak
nokta her bir sonraki adimda yeni bir grup ilavesi ile egitim kiimesinin bliylilyor olmasidir.
Her iki versiyonun (kolaydan zora ve zordan kolaya) klasik yontemden daha iyi bir
performans sergiledigi diislintilerek, bu ortak 6zelligin bir optimizasyon sagladigi tahmin
edilmistir. Planli Ogrenmeden yola baslayarak Biiyiiyen Kiimeler fikrinin ortaya ¢ikmasi
Bolim 3.5'te aciklanmistir. Bu durumda orneklere anlamli bir diizen vererek egitmek
yerine sadece birbiri Gzerine birikerek bliylyen gruplarla egitmek dnemli olmaktadir. Bu
nedenle egitim kiimesini sirasiz gruplar halinde ele almak ve her asamada yeni bir grup

eklemek de 6grenicinin performansini artirabilir.
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Rastgele Diizenli Buylyen Kiimeler (Random Ordered Growing Sets, ROGS) yonteminde,
siralanmamis egitim kimesi esit sayida o6rnek iceren gruplara ayrilmistir. Egitim ilk
asamasi SPL gibi rastgele secilmis bir grup ile baslar ve daha sonra her asamada anlaml
bir dizen olmadan yeni bir rastgele grup eklenir. Algoritma 4.3, Rastgele Dizenli
Bliylyen Kimeler yonteminde izlenen yolu gostermektedir. ROGS yonteminde diger
yontemlerle ayni olarak sonraki asamadaki baslangic agirliklari dnceki asamada bulunan

optimum agirliklar olarak ayarlanmistir.

Algoritma 4.3 Rastgele Diizenli Bliyliyen Kiimeler

: T & siralanmamig egitim kiimesi
: h €& asama sayisl
: s & her agamada eklenecek 6rnek sayisi

: f & yapay sinir aginin © parametresine sahip disbiikey olmayan hedef fonksiyonu

1

2

3

4

5: prosediir ROGS (T, n, s, f)
6: Baslangic agirliklari 8¢ ‘i rastgele ayarla

7: To = T'den rastgele secilmis s tane 6rnek

8: 0, = argmingf(Ty, 6,)

9: dongii t=1; t<=n-1; t++ ise

10: Tt = T'den rastgele (t+1) * s tane 6rnek seg
11: 0,41 = argming f (T¢, 6;)

12: dongii bitti

13: 6, ‘i dondur

14: prosediir bitti

Bu boliimde incelenen 5 yontem asagida listelenmistir.

e Planli Ogrenme (Curriculum Learning, CL)
e Ters Planl Ogrenme (Anti Curriculum Learning, ACL)
e Kendini Planlayan Ogrenme (Self Paced Learning, SPL)

e Kendini Tersten Planlayan Ogrenme (Self Paced Learning Inversed, SPLI)
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e Rastgele Diuizenli Buyuyen Kiimeler (Random Ordered Growing Sets, ROGS)

Tim bu yontemlerde optimum agirliklar Denklem 4.13’te verilen ayni hedef fonksiyonu

ile bulunmaktadir.

(t+1)*s

Ous = argmingga Y (f(xi,0) =y’ (4.13)

i=1

Burada s her asamada eklenecek 6rnek sayisini, tim yéntemlerde agirliklar her asamada
ayni sayida ornek tarafindan belirlenir. CL igin, x; ve y; dnceden kolaydan zora siralanmig
egitim kiimesinden alinir. ACL i¢in 6nceden zordan kolaya siralanmis egitim kiimesinden
alinir. SPL igin her asamada 6grenicinin kendisi egitim kiimesini kolaydan zora siralayip
ornek secer. SPLI icin ise her asamada Ogreniciye gore zordan kolaya siralanan egitim
kiimesinden sirayla 6rnek alinir. ROGS yonteminde drnekler siralama yapilmamis egitim

kiimesinden rastgele segilir.

4.4 Yontemlerin Uygulanmasi ve Karsilastirma Sonuglar

Gizli katmaninda 10 néron bulunan g katmanl bir Yapay Sinir Agi, tim yontemler igin
SGDM algoritmasi ile egitilmistir. Agin parametreleri 6grenme katsayisi 0,01 ve
momentum katsayisi 0,9 olarak ayarlanmistir. Aktivasyon fonksiyonlari olarak girdi
katmanindan ara katmana geciste tanjant-sigmoid, ara katmandan c¢ikti katmanina
geciste lineer transfer fonksiyonu uygulanmistir. Durma kosulu 6 iterasyon boyunca
validasyon kiimesinde hesaplanan hata oraninin ylkselmesidir. Klasik yontem ve tim
asamall egitim yontemlerinde her 6rnekte agirliklarin glincellendigi artimsal egitim
uygulanmistir. TiUm asamali yontemler icin asama sayisi 25 olarak ayarlanmistir. Ag her
bir asamadan bir sonraki asamaya gecmek icin durma kosulunu saglamalidir. Asama
sayisi belirlenirken agsamali egitimin karakteristiginin daha belirgin olmasini saglamak
icin yapilan denemeler neticesinde bu degerin uygun oldugu tespit edilmistir. Onceki
asamada optimize edilmis agirliklar bir sonraki asamada baslangic agirliklari olarak

verilir.
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Onerilen yéntemler, UCI veritabanindan alinan 36 veri kiimesinde [23] denenmistir. Veri
kiimelerinin 6rnek sayilari 57 ile 20.000 arasinda degismektedir. Her denemede veri
kiimesi 5 pargaya ayrilmig, 3’U egitim, 1’i validasyon ve 1’i test igin ayrilmistir. Her bir
veri kiimesi i¢in, 4x5 kat capraz dogrulama ile elde edilen 20 hata orani (MSE), 0.95
anlamlilik diizeyli eslestirilmis T-testi ile karsilastirilmistir. Tim veri kiimeleri igin Klasik
yontem ile yapilan karsilastirmalarin sonuglari Cizelge 4.2'de 6rnek sayisi, 6zellik sayisi,
sinif sayisi ve Klasik ydntemin ortalama hata orantiile birlikte verilmistir. ilgili metot Klasik

yonteme karsl kazanmis ise (+), kaybetmis ise (-) ile isaretlenmistir.
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Cizelge 4.2 Yontemlerin Klasik metotla karsilastirilmasi

Veri kiimesi | Ornek| Ozellik| Simf o0 1o | acL | spL | spu |RoGs
sayisi | sayisi | sayisl
labor 57 26 2 0.15 + + + +
z00 84 16 4 0.02
lymph 142 37 2 0.14
iris 150 4 3 0.03 + + +
hepatitis 155 19 2 0.15
audiology 169 69 5 0.08
autos 202 71 5 0.13 + +
glass 205 9 5 0.12
sonar 208 61 2 0.17 +
heart-statlog 270 13 2 0.14 -
breast-cancer | 286 38 2 0.21 - - -
primary-tumor | 302 23 11 | 0.08 + + + +
ionosphere 351 33 2 0.10
colic 368 60 2 0.15 - - -
vote 435 16 2 0.04 +
balance-scale | 625 4 3 0.06
soybean 675 83 18 | 0.03 + + + +
credit-a 690 42 2 0.12
breast-w 699 9 2 0.03
diabetes 768 8 2 0.16
vehicle 846 18 4 0.09 + + + + +
anneal 890 62 4 0.01 + + +
vowel 990 11 11 | 0.06 + + + + +
credit-g 1000 59 2 0.20 - - -
coll0 2019 7 10 | 0.05 +
segment 2310 18 7 0.02 + +
splice 3190 | 287 3 0.03 -
kr-vs-kp 3196 39 2 0.02 + + +
hypothyroid 3770 31 3 0.04 + +
sick 3772 31 2 0.04 + +
abalone 4153 10 19 | 0.04 + + + +
waveform 5000 40 3 0.07
d159 7182 32 2 3e-5 + + + + +
ringnorm 7400 20 2 0.10
mushroom 8124 | 112 2 3e-5 +
letter 20000| 16 26 | 0.03 + + +
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Tim yontemlerin birbirleri ile karsilastirmalarinin sonuglari Cizelge 4.3'te verilmistir.
(Kisaltmalar su sekildedir: Planli Ogrenme = CL, Ters Planli Ogrenme = ACL, Kendini
Planlayan Ogrenme = SPL, Kendini Tersten Planlayan Ogrenme = SPLI, Rastgele Diizenli
Blyliyen Kiimeler = ROGS). Her hiicre ilgili satirda bulunan yéntemin ilgili siitunda
bulunan yonteme karsi kazanma/berabere kalma/kaybetme bilgilerini icermektedir.
Ornegin; Planli Ogrenme, Klasik ydnteme karsi 12 veri kiimesinde kazanmakta, 24 veri

kiimesinde berabere kalmakta, hicbir veri kiimesinde kaybetmemektedir.

ROGS yonteminin 17 veri kimesinde Klasik yontemden daha iyi oldugu goérilmektedir.
Klasik yontemle karsilastirmalar distnuldigiinde ROGS yontemi CL, ACL ve SPL'ye gore
daha fazla veri kimesinde kazanmaktadir. Bu denemelerde anlamli bir siralama olmadan
yalnizca egitim kiimesini biylyen alt kiimeler halinde ele almanin da daha iyi sonuglar
elde etmeyi sagladigi gortlmustir. Ayrica, SPLI yontemi Klasik yonteme karsi veri
kiimelerinin yarisindan fazlasinda kazanmaktadir. Bu yontem toplam kazanma sayisi

acisindan en iyi yontem olarak goriinmektedir.

CL ve SPL yontemlerinin hicbir bir veri kiimesinde Klasik yonteme karsi kaybetmemesi
garpicidir. Bu durum guraltuli veri kiimelerinde bu yontemlerin dayanikli oldugunu
gostermektedir. Zordan kolaya sirali ve Rastgele Diizenli Blylyen Kimeler
yontemlerinde guriltilere oncelik vermek mimkindir ve bu durum yiliksek hata
oranina sahip veri kiimelerinde egitimi yanhs yonlendirebilir. Kolay 6rneklere dncelik

veren yontemler ise bu tiir veri kiimelerinde daha giivenli bir egitim saglamaktadir.

Cizelge 4.3 T-test sonuglari

Klasik CL ACL SPL SPLI ROGS
Klasik - 0/24/12 | 6/17/13 0/29/7 3/13/20 | 3/16/17
CL 12/24/0 - 11/20/5 4/32/0 4/20/12 7/24/5
ACL 13/17/6 | 5/20/11 - 7/18/11 | 0/24/12 1/30/5
SPL 7/29/0 0/32/4 11/18/7 - 3/18/15 5/24/7
SPLI 20/13/3 | 12/20/4 12/24/0 | 15/18/3 - 7/29/0
ROGS 17/16/3 5/24/7 5/30/1 7/24/5 0/29/7 -
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4.5 Teorik ve Deneysel Bilgilerin Degerlendirilmesi

Kolaydan zora ve zordan kolaya siralanan yontemlerin her ikisinde de klasik ydontemden
daha iyi performans gorildiginden yola cikilarak bu yontemlerin ortak ozellikleri
arastirilmistir. Her iki versiyonun ortak noktalarinin ‘egitim kiimesini kiimulatif blytyen
kiimeler halinde ele almak’ oldugu dustinilmistir. Bu nedenle 6rnekleri zorluk
seviyesine gore siralama asamasini atlayip yalnizca her asamada bir grup rastgele 6rnek
eklenerek egitim yapilmasi 6nerilmistir. Denemelerde zorluk seviyelerinin kullanildigi
Planl, Ters Planli, Kendini Planlayan ve Kendini Tersten Planlayan Ogrenme yéntemleri
ile dnerilen yéntem karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gére Planli Ogrenme ve
Kendini Planlayan Ogrenme vyaklasimlarinin basarisinin - anlamh  bir siralama
izlediklerinden degil de buyliyen egitim kiimeleri ile egitildiklerinden kaynaklandigi 6ne

surulebilir.

Sekil 4.1'de bazi bireysel ornekler ve ortalamalarinin kayip fonksiyonlari verilmistir.
Optimizasyona 6a' dan baslanmis ve (Ba, £(6,)) noktasinin altinda kalan 6rnekler kolay,
yukarisindaki 6rnekler zor olarak distinilmustir. Bu noktada alinan kolay bir 6rnegin
optimizasyonu daha iyiye veya daha koétlye dogru yonlendirmesi mimkindur ancak en
kotl ihtimalle 8g yerel minimum noktasinda durulacaktir. Benzer sekilde zor bir 6rnegin
alinmasi ile daha iyi bir sonug elde edebilmek de edememek de mimkindir. Uygulama
sonuglari da hem kolaydan zora hem de zordan kolaya siralama yapilan yéntemlerin
basarili olabildigini gbstermistir. Dolayisiyla 6rneklerin zorluk seviyesinin optimizasyona

rehberlik etmede ¢cok 6nemli olmadigI sdylenebilir.

Sekil 4.2'de Bs ve Oc¢ arasindaki mesafenin kisaldigi distndlirse, yerel minimum
noktasinin kolayca atlatilabilmesi mimkiindir. Bir eyer noktasi icin bu noktalar ayni
oldugunda buyliyen kiimelerle egitim muhtemelen bu noktayi asacak ve daha iyi bir
minimum bulacaktir. Dauphin ve arkadaslarinin ¢alismasinda [28] belirtildigi gibi eyer
noktalarinin yiksek boyutlu fonksiyonlarda yerel minimumlardan ¢ok daha fazla oldugu
dislintlirse bu tip gorevlerde bliylyen kiimeler ydnteminin iyi bir optimizasyon

saglayabilecegi daha olasi goziikmektedir.

Farkh dagilimlara sahip bircok veri kiimesinde Planli Ogrenmede &érneklerin zorluk
seviyelerini otomatik olarak belirlemek icin Kolektif 6grenme yontemi kullaniimistir.
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Zorluk seviyesi belirlemenin 6n islem gerektiriyor olmasinin egitimi yavaslattig
disindlebilir ancak Yapay Sinir Aginin egitimi sirasinda SPL'den daha hizli bir performans
gorllmustir. SPL yonteminde egitimin her asamasinda bir siralama yapildigindan egitim
sureci yaklasik 1,5 kat daha uzun stirmektedir. Ayrica Kolektif 6grenme yonteminin,
Klasik yonteme karsi kazanma sayisi duslinilirse SPL' den daha iyi bir planlama elde

edildigi soylenebilir.

CL ve SPL yontemlerinin ters versiyonlari olan ACL ve SPLI, yiiksek hata oranina sahip
bazi veri kiimelerinde zayif bir performans sergilemistir. Egitim sliresince 6rneklerin
farkh noktalarda verilmesinin etkisi Erhan ve ark. [29] tarafindan incelenmistir. Bu
yontemlerde glriltili 6rneklerin basta verilmesinden dolayr sonucu daha fazla
etkileyebilecegi  dusinlUlmektedir. Yine de yaklasimlarin ters versiyonlari
standartlarindan daha iyi bir performans gostermistir. Ancak CL ve SPL yontemleri
herhangi bir veri kiimesinde kaybetmemektedir ve bu durum saglam bir 6zellik
tasidiklarini gosterir. Bu yontemlerin glriltiye karsi direngli olmasi hakkinda teorik
aciklamalar aranmistir. Gong ve ark. [24] bu yontemlerin neden 06zellikle biylk ve
glriltala veri kiimelerinde etkili oldugunu arastirmislardir. Klasik yonteme karsi en ¢ok
kazanan yontem SPLI olmustur. Bu yontemde her asamada 6grenilecek érnekleri secme
stratejisi, Lewis ve Gale [30] tarafindan onerilen havuz tabanli aktif 6grenmeyi (pool-
based active learning) hatirlatmaktadir. Havuz tabanli aktif 6grenmede de Ogrenici
etiketsiz veri havuzunun emin olunmayan orneklerini 6grenmek ister. Ayrica CL ve
SPL'nin kaybetmemesi ve ACL ve SPLI'nin daha ¢ok kazanmasi, kolaylk tabanl bir
siralama yerine degerli 6rnek tabanli bir siralama belirlemenin gerekliligine isaret

etmektedir.
Bu calisma neticesindeki katkilar asagida listelenmistir:

e CL ve SPL ile ilgili 6nceki calismalarda sinirli alanlarda denemeler yapmistir. Bu
¢alismada ise bu yontemlerin cesitli ve ¢ok sayida veri kiimesi Gzerindeki

performansi gosterilmistir.

e CLve SPL yontemlerinin ters versiyonlari olan ACL ve SPLI ydntemleri ile de genis

bir uygulama alani lizerinde denemeler yapilmistir.
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CL ve SPL'de oldugu gibi zorluk diizeylerinin belirlenmesine gerek olmayan
dolayisiyla daha hizli yeni bir yontem O6nerilmis ve Onerilen yontemin bu

yontemler kadar basarili oldugu gosterilmistir.
Blylyen kiimeler ile egitimin teorik perspektifi agiklanmistir.

Gelecekteki CL ve SPL c¢alismalarinda bir kiyaslama olarak ROGS yonteminin
kullanilmasi 6nerilmektedir. Blylyen egitim kiimelerinin Uzerinde bir basari
varsa, ancak o zaman bunun dogru siralamanin etkisi ile gergeklestigi

soylenebilir.
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Yapay Sinir Aglarinin 6grenme fonksiyonlarinin optimize edilmesi icin 6ne sirilen
stratejilerden biri olan Planli Ogrenme yaklasimi ile insanlarin egitim siirecine benzer
sekilde egitim orneklerinin kolaydan zora siralanmasinin makinelerin de 6grenme
verimliligini artirdigi iddia edilmektedir. Bu minval (izere egitimi zorluk derecesine gére
siralanmis 6rneklerle gergeklestirmek icin 6rneklerin zorluk seviyesinin Kolektif 6grenme
ile otomatik olarak belirlendigi bir yontem onerilmistir. Bu yontem sayesinde bircok veri
kiimesi icin uygulanabilir olan Planli Ogrenme yaklasimi ve ters versiyonunun égrenme

performansinin arttirdigi gorilmustdr.

Orneklerin kolaydan zora siralanmasinin yani sira zordan kolaya siralanmasi ile de klasik
yontemden daha iyi sonuclar elde edilmesi bu yontemlerin ortak bir 6zelliginin
optimizasyon sagladigini akla getirmektedir. Bolim 3.5'te egitim sirasinda her
iterasyonda yontemlerin parametrelerinin degisimi incelenmis ve her asama basinda
yeni orneklerin eklenmesi ile model uzayinda mevcut kiimenin yerel minimumundan
kurtaracak bir adim atilabildigi gérilmustir. Bu adimi saglayan etmenin 6rneklerin
zorluk seviyesi ile ilgisiz olarak sadece yeni ornekler eklenmesi ile gerceklestigi
dislintlerek Bolim 4’te rastgele gruplar halinde blylyen kiimelerle egitim yaklagimi

Onerilmistir.

Blylyen kiimelerle egitim yaklasiminin teorik agiklamasi yapilmis ve ¢ogu durumda

yerel minimumlardan kacinmayi saglayabildigi gosterilmistir. Uygulama kisminda ise
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Rastgele Duzenli Blyuyen Kimeler yontemi, Klasik ydntemin yani sira egitim
orneklerinin dnceden belirlenmis zorluk derecelerine gére siralandigi Planl Ogrenme ve
her asamada &grenicinin kendisinin belirledigi Kendini Planlayan Ogrenme ve bu
yaklasimlarin ters versiyonlari ile karsilastinlmistir. Karsilastirmalar sonucunda 6nerilen
yontemin Klasik yontemden daha basarili oldugu ve diger yontemlere karsi da cogu

acidan Ustlnlik sagladigi goralmustar.

Blylyen kimelerle egitim yonteminin teorik agiklamasinda 6zellikle ilk asamalarda
secilecek 6rneklerin optimizasyonu yonlendirdigi gorilmustir. Bu durum her asamada
alinan 6rnek sayisinin az olmasinin basta secilecek 6rneklerin guriltilerden gelme
ihtimali nedeniyle optimizasyonu yanlis yonlendirmesinin mimkin oldugunu ortaya
¢itkarmaktadir. Ancak guraltidli orneklerden gelmedigi siirece optimizasyonun iyiye
gitme ihtimali daha yiksektir. Asama sayisinin diisiik olmasi her asamada alinacak 6rnek
sayisinin fazla olmasini ve bu érnek gruplarinin dagilimlarinin genel dagilima daha yakin
olmasini gerektirir. Bu nedenle az asamali egitimler klasik yonteme daha cok
benzeyeceginden optimizasyonun kotiye gitme ihtimali daha dusiktir. Bolim 3.3'te
biyiyen kiimelerle 3 asamali Planli ve Ters Planli Ogrenme yéntemleri hicbir veri
kiimesinde kaybetmiyorken Bolim 4.4’te bu yontemlerden Ters Planli 6§renmenin 25
asamall versiyonunun 6 veri kiimesinde kaybettigi gorilmustir. Elde edilen deneysel

sonuclar da teorik bilgileri destekler niteliktedir.

Elde edilen sonuclara goére Planli Ogrenme ve varyasyonlarinin basarisinin érneklerin
zorluk seviyesine gore anlamli bir siralamada verilmesinden bagimsiz olarak her
asamada egitim kiimesine yeni 6rnekler eklenerek blyltlilmesi neticesinde saglandigi
gortlmustiir. Rastgele Dizenli Blylyen Kimeler yonteminin bundan sonraki Planh
Ogrenme calismalarinda kiyaslama ydntemi olarak kullanilmasi énerilmektedir ve eger
bliyiyen kimelerden kaynaklanan iyilestirmenin Uzerinde bir iyilestirme goriliirse

bunun anlamli ve dogru bir siralamadan kaynaklandigi séylenebilir.
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EK-A

TERIMLER LISTESI

Kullanilan terim

Literatiirdeki karsihg

Hedef fonksiyonu

Objective function

Hata fonksiyonu

Error function

Kayip fonksiyonu

Loss function

Maliyet fonksiyonu

Cost function

Digbhilikey optimizasyon

Convex optimization

Disbiikey olmayan optimizasyon

Non-convex optimization

Yerel minimum

Local minimum

Yerel maksimum

Local maximum

Eyer noktasi

Saddle point

Planh 6grenme

Curriculum learning

Ters planh 6grenme

Anti curriculum learning

Kendini planlayan 6grenme

Self paced learning

Kendini tersten planlayan 6grenme

Self paced learning inversed

Destek vektor makineleri

Support vector machines

Gradyan disimd

Gradient descent

Etiketli 68renme

Supervised learning

Eslenik gradyanlar

Conjugate gradients

Toplu normallestirme

Batch normalization

Yeniden parametrelendirme

Reparametrization

Surdiirme yontemleri

Continuation methods

Ozyinelemeli sinir agi

Recurrent neural network

Uzun Kisa-Sureli Bellek

Long Short-Term Memory

Gizli yapili SVM

Latent structural SVM

Derin evrisimsel sinir agi

Deep convolutional neural network

Cok gorevli 6grenme

Multitask learning

Kolektif 6grenme

Ensemble learning

Topluluk

Ensemble

Torbalama

Bagging

Artimsal egitim

Incremental training
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Toplu egitim Batch training
Devir Epoch

Carpik Skewed
Eslestirilmis T-testi Paired T-test
Capraz dogrulama Cross validation
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