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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

DERIN OGRENME ALGORITMALARINDA EGITIM ORNEKLERINI
DERECELENDIRMENIN ETKISININ ARASTIRILMASI

Kaan KARAKOSE

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Dog. Dr. Metin BILGIN

Son yillarda, derin sinir aglari, 6zellikle bilgisayarla gérme gorevleri i¢in hem endiistri
hem de akademide basarili olmustur. Insanlar ve hayvanlara bilgiyi rastgele sunmak
yerine asamali olarak daha fazla kavram ve karmasik olanlar1 gosteren anlamli bir
diizende sunuldugunda ¢ok daha iyi 6grenebilirler. Bu tiir egitim stratejilerini yapay sinir
aglar1 baglaminda kullanimma “Miifredat Ogrenme” denmektedir.

Bu calismada, orneklerin derecelendirilmesi ve yapay sinir aglart ile kullanimindan
olusan miifredat 6grenme i¢in yeni bir yaklagim sunulmustur. Calismamizda CIFAR-10
ve CIFAR-100 egitim kiimesiyle onceden egitilmis O0gretmen modelinin (Xception
modeli) son alt1 katmani egiterek egitim kiimesine ait gizli bilgilerin agirliklarda
tutulmasi saglanmistir. Model damitma yontemleriyle, her bir 6rnek i¢in olusacak katman
ciktilarini 6rnek ve drnege ait etiket bilgilerini bir igleme tabi tutarak her bir drnek i¢in
bir zorluk derecesi iiretilmistir. Ornek ve modelin ayni boyutta ayarlanmis sondan bir
onceki katman ¢iktisiyla arasindaki ilgilesim (korelasyon) 6rnek kaybini, model damitma
kullanarak 6rnegin etiket bilgisi ve modelin son katman ¢iktisiyla olusan ¢apraz entropisi
ile etiket kayb1 hesaplanmaktadir. Bu zorluk derecelerini kullanarak olusturdugumuz 4
farkli siralama yontemli ile ¢ok daha kiiclik bir model egitilmistir. Gelisigiizel
karistirilmis verilerle egitilen 6grenci modelinin dogruluk degeriyle sundugumuz dort
farkli yontemden ikisi ile olusturulan siralama ile egitildiginde olusan dogruluk degerinin
her bir devir igin daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir. Ogrenci modeli i¢in dogruluk
degerinin anlamli olabilmesi i¢in her bir durum i¢in on kez ¢alistirarak ortalama dogruluk
degerleri kullanilmistir.

Her iki veri kiimesi i¢in bagar1 gdsteren sinif bazli kiigiikten biiytige (SBKB) ve sinif bazli
biiyiikten kiiciige (SBBK) yontemleri ile sistem basarisini arttirmak miimkiindiir. Kii¢iik
cihazlarda (mikroislemciler, mobil telefon vb.) sundugumuz bu yontemler kullanilabilir
ve daha az islem giiciline sahip cihazlar ve kii¢iik modeller i¢in iyilestirmeler gdzlenebilir.

Anahtar Kelimeler: Miifredat Ogrenme, Model Damitma, Derin Ogrenme
2022, vii + 45 sayfa.
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INVESTIGATION OF THE EFFECT OF GRADING EDUCATIONAL EXAMPLES
ON DEEP LEARNING ALGORITHMS

Kaan KARAKOSE

Bursa Uludag University
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Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Metin BILGIN

In recent years, deep neural networks have been successful in both industry and academia,
especially for computer vision tasks. Humans and animals learn much better when
gradually presented in a meaningful order that shows more concepts and complex ones
rather than randomly presenting the information. The use of such training strategies in the
context of artificial neural networks is called "Curriculum Learning".

In this study, a new approach to curriculum learning, which consists of grading examples
and their use with artificial neural networks, is presented. With the CIFAR-10 & CIFAR-
100 training set, we train the last six layers of the pre-trained teacher model (Xception
Model) to keep the training set's hidden information in the model's weight. We produced
a difficulty level for each sample with model distillation methods by processing the layer
outputs and each sample and its label. We calculate the sample loss from the similarity
(correlation) between the sample and the model's penultimate layer output set at the same
size and, we calculate label loss with the sample's ground truth information and the final
layer output of the model by using cross-entropy loss.We trained a much smaller model
called the student model with 4 different sample sequencing methods we created using
these difficulty levels. We determined that the accuracy value generated when trained by
the 2 of 4 methods we provide with the accuracy value trained with randomly mixed
dataset is more than 1% for each epoch. For the accuracy value to be meaningful for the
student model, we used the average accuracy running ten times.

It is possible to increase the model’s accuracy with class-based small to large (CBSL) and
class-based large to small (CBLS), which are successful for both datasets. These methods
we offer in small devices (microprocessors, mobile phones, etc.) can be used, and
improvements can be observed for devices with less processing power limits and small
models.

Key words: Curriculum Learning, Model Distillation, Deep Learning,
2022, vii + 45 pages.
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1. GIRIS

Son yillarda, derin sinir aglari, 6zellikle bilgisayarla gorme gorevleri i¢in hem endiistride
hem de akademide basarili olmustur. Derin 6grenmenin biiyiik basarisi, biliylik dlgekli
verileri kodlama ve milyarlarca model parametrelerini manipiile etme konusundaki
Olceklenebilirliginden kaynaklanmaktadir. Gelisen teknolojinin ve bilimin ilham kaynagi
doga ve doga temelli olgular olmustur. Yapay sinir aglarinda kullanilan temel diisiince,
beyin sinir hiicreleri oldugundan siire¢ icerisinde yapay sinir aglarma insan ve dogaya
dayali gelistirmeler yapilmis ve yapilmaya devam etmektedir. Insanlara ve hayvanlara
bilgiyi rastgele sunmak yerine asamali olarak daha fazla kavram ve karmasik olanlar1
gosteren anlamli bir diizende sunuldugunda ¢ok daha iyi 6grenirler. Yapay sinir aglarinda
buna benzer egitim stratejilerinin uygulanmasina “Miifredat Ogrenme” (Curriculum
Learning) (Bengio ve ark. 2009) denmektedir. Veri kiimesine ait 6rnekler bir miifredata
gore sekillendirildiginde model daha iyi bir yerel minimum noktas1 bulur (Bengio ve ark.
2009). Farkli yaklagimlar da egitim 6rneklerinin bir miifredata doniistiiriilmesi ve modele
ait metrikler tartisilmistir (Platanios ve ark. 2019, J. Wang ve ark. 2018, Y. Wang ve ark.
2019, Yamashita ve Watasue 2014, Zaremba ve Sutskever 2014). Miifredat Ogrenme
sayesinde egitim asamasinda Ornekler i¢cin farklt On isleme siireclerinden s6z etmek

miimkiin olabilmistir.

Bu calisma kapsaminda, egitim drneklerinin siralaniglar1 tizerinde durulmustur. Sistem
kurgusu i¢in iki farkli evrisimsel sinir ag1 modeli kullanilmistir. Bu modeller sirasiyla
“dgretmen” ve “dgrenci” modeli olarak adlandirilmistir. Ogretmen modeli igin fazla
sayida egitilebilir model parametresi sayisina sahip “Xception” modeli (Chollet 2017)
kullanilirken, 6grenci modeli i¢in ise 6gretmen modelinden ¢ok daha diisiik sayida model
parametresine sahip, basit bir evrisimsel bir sinir ag1 tercih edilmistir. Ogrenci modelinin
daha kii¢iik olmasinin nedeni, 6rnek zorluklarinin model iizerindeki etkisinin daha agik

ve kolay bir sekilde gdzlemlenebilmesine olanak saglamasidir.

CIFAR-10 (Krizhevsky 2009) ve CIFAR-100 (Krizhevsky 2009) veri kiimeleri iizerinde
calismalar gerceklestirilmistir. Bu veri kiimeleri farkli 6rneklere ve yeterli siif sayisina

sahip olmasi, 6rnek boyutlarinmn kii¢lik olmas1 bdylece hesaplama maliyetlerinin daha az



olmasindan dolay1 se¢ilmistir. Ayrica bu tez kapsaminda savunulan hipotezin, literatiirde
siklikla kullanilan bu veri kiimelerinin iizerindeki etkisinin incelenmesi bu g¢aligma
kapsaminda onemli bir yere sahiptir. Model damitma (Hinton ve ark. 2015) yontemi
kullanilarak egitim orneklerinin derecelendirmesi i¢in yeni bir yaklasim sunulmustur.
Model katmanlarinda veri kiimesine ait bilgilerin damitilmasiyla elde edilen bilginin
kullanimiyla bir miifredat olusturma hedeflenmistir. Bu ¢alismada egitim 6rnekleri statik
olarak farkli siralamalar elde edilerek, bu siralamalarin model basarisi tizerine olan etkisi

incelenmistir, yontemler birebiriyle karsilastirilmis ve iyi sonug verenler tartisilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

Yapay sinir aglar1 biyolojik beyin sinirlerinden esinlenerek tasarlanmis hesaplama
sistemleridir. Yapay sinir aglar1 temelde biyolojik sinir sisteminin ¢aligma prensibini
taklit eder. Yapay sinir aglar1 bir gorevi 6grenme, bilgiyi hafizada tutma ve veriler
arasindaki iligkileri ¢oziimleme gibi kabiliyetlere sahiptir. Yapay sinir aglari, bir insanin
diisiinmeye ve tecrilbbeye bagli gozlemler gerektiren problemlere ¢oziim iiretmeyi
amaclamaktadir. Son yillarda gelisen teknolojinin her alaninda kullanilan yapay sinir ag1
dayali sistemler bir¢cok bilimsel ve endiistriyel probleme ¢oziim olusturmustur, gelinen

noktada ise insanin giinliik hayatmin her alanina girmistir.

2.1. Tleri Beslemeli Sinir Aglar

Gelismis biyolojik canlilardaki beyin hiicrelerinin temelinin olusturan noronlar, yapay
sinir aglarindaki temel hesaplama birimlerine ilham kaynagi olmustur. Noronlar beynin
temel hesaplama birimidir ve diger ndronlardan gelen sinyalleri igleyerek bir ¢ikis sinyali
iiretip liretemeyecegine karar verme yetenegine sahiptirler. Sekil 2.1°de bir sinir hiicresi

gosterilmistir.



AKSON UCU DENDRIT

e

AKSON

Sekil 2.1. Bir néron hiicresinin anatomik yapisi
(Anonim2021a’dan degistirilerek alinmaistir)
Ortalama bir insan beyninde her biri 10 bin farkli néronla baglantili 100 milyar tane ndron
hiicresi bulunmaktadir (Herculano-Houzel 2009). Noronlar trilyonlarca sinaptik aglar
sayesinde sinyalleri birbirlerine iletirler (Herculano-Houzel 2009). Bu aglarin islevleri,
olusan baglarin kuvveti ve yapisiyla belirlenmektedir. Beyinde bilgi iletisimi elektro-
kimyasal bir siireg ile yonetilir. Bir néron hiicresinin ¢ikist stirekli bir sinyaldir. Noronlar
aslinda hiicre i¢i gerilimleri (Membran potansiyeli), frekans olarak ¢ikti1 vererek bir
gerilim-frekans doniistiiriicii olarak davranmaktadir (Anderson ve Rosenfeld 1993).
Noron hiicresine yiiksek gerilim geldiginde ¢ikis sinyalinin frekansini arttirirken genligini
korur. Noron, uyarici veya engelleyici girdilerinin toplam degerine gore ¢ikti iiretecektir
veya iiretmeyecektir. Uretilen deger ndronun esik (threshold) degerinden biiyiikse, sinyal
akson vasitasiyla yayilir ve akson (sinaptik) terminalleri aracilifiyla diger ndronlarin

girislerine iletilir.

Matematiksel sinir modeli ilk kez Norofizyolog Warren McCulloch ve matematik¢i

Walter Pitts tarafindan tasarlamigtir (McCulloch ve Pitts 1943). Tasarlanan bu model, 2



girig ve 1 cikistan olusan bir elektrik devresi olarak tasarlanmistir. Giris sinyalleri iki

durumlu bir sinyal (0 veya 1) ve agirlik parametresi kullanilmamusti.

1, >0
f(y)={o §ZO 2.1)

)

Denklem 2.1°de, bu model i¢in kullanilan aktivasyon fonksiyonu gdsterilmistir. y
degerinin sifirdan biiyiik ve esit oldugu degerler i¢in bu fonksiyon 1 degerini iiretirken,
y’in sifirdan kii¢iik oldugu degerler icin 0 degerini liretmektedir. Burada, y degeri ise

girdi isaretlerinin toplamlarmni Denklem 2.2°de oldugu sekilde hesaplanmis halidir.

d
y= in (2.2)
i=1
Bu model ilkel bir model oldugu i¢cin Denklem 2.2°de goriilecegi tizere bir
agirliklandirma sdz konusu degildir. Ilerleyen calismalarla birlikte giris sinyalleri rasgele

dagilmis sayilarla carpilmas: sonucunda daha karmasik matematiksel ifadeler elde

edilerek, daha i1yi sonuglar elde edilmeye baslanacaktir.

Warren McCulloch ve Walter Pitts’in beynin ¢alisma prensibinden esinlenerek yapmis
olduklar1 bu ¢aligmadan sonra yapay sinir aglar1 bilim diinyasma girmis, David C. Plaut
ve Geoffrey Hinton’nin geri yayilim (Plaut ve Hinton 1987) ¢aligmasiyla birlikte hiz
kazanarak gelisimine devam etmistir. Noron hiicresinin matematiksel modellemesine

perseptron (perceptron) denmektedir (Minsky ve Papert 1969).
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Sekil 2.2. iki girisli bir perseptron modeli (Anonim2021b’den degistirilerek almmustir)

Sekil 2.2°de bir perseptron gosterilmektedir. Perseptronlar, Denklem 2.3’de gdsterilen
matematiksel ifade ile girdi sinyallerini genellikle rasgele belirlenmis katsayilarla
carparak toplar ve bir aktivasyon fonksiyonu sayesinde ¢ikis liretir. Burada xq, x,veri
setine ait bir 6rnekteki noktalari, o ile gosterilen aktivasyon fonksiyonu, b yanliligi (bias),
w (weight) ise agiwrhik vektoriini ifade eder. Cizelge 2.1°de yapay sinir aglarinda

kullanilan aktivasyon fonksiyonlarna yer verilmistir.

Z=X1Wq + X,w, 23)
y=o0(z)+b

Perseptronlarin birlesmesiyle olusan Sekil 2.3’de gdsterilen yapay sinir aglarinda, her bir
perseptron agirlik katsayilar: ile ¢arpilip girdi olarak gelen sinyalleri bir aktivasyon
fonksiyonundan gegirerek kendisi i¢in ¢ikis olan bu degeri diger katmandaki perseptrona
girdi olarak iletir. Bu islem ¢ikis katmanina kadar devam eder. Denklem 2.4’de bu
islemler sirasinda olusan ileri yayilim islemlerinin matematiksel ifadesi Sekil 2.3’de

gosterilen yapay sinir ag1 i¢in olusturulmustur.



Cizelge 2.1. Yapay sinir aglarinda sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ve kapsama

y =03 (Z3) +B?

araliklar1
Aktivasyon
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. _ (0 x<0
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Zt=Xx.wt
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(2.4)
Z3 — ZZWZ

Denklem 2.4°de biiyiik harf kullanilarak degiskenlerin vektoér olduklarini ve iistel

kullanilan ifadeler ise ait oldugu katman bilgisini gostermektedir. Tiim bu iglemler

sonucunda her bir 6rnek i¢in bir reel say1 iiretilecektir. Yapay sinir ag1 modellerindeki

kullanilan 6grenme modeli, iiretilen sonucun olmasi gereken sonucgla farkindan (hata

orani) geri yayilim yapilarak (Plaut ve Hinton 1987) en uygun sekle sokma islemidir;

genelde rasgele secilerek olusturulan agirlik degerlerinin giincellenmesiyle anlamli

sonuglar tretilene dek bu siire¢ devam eder. Denklem 2.5’de parametrelerin yani

agirhiklarin giincellemesi i¢in yapilan islem gosterilmektedir.




Sekil 2.3. Gizli katmaninda ii¢ adet perseptron bulunan bir yapay sinir ag1 6rnegi
(Anonim2021b’den degistirilerek alinmistir)

oL
Wip1 = We — No—
ow
2.5
aL (2.5)
ber1 = by — 77%

Denklem 2.5’de w agirhigy, t epogu, n 6grenme katsayisini ve L ise kayip fonksiyonunu

ifade etmektedir. :—‘f/ ve S—Z ifadeleri gradyan olarak tanimlanmaktadir. Burada L

fonksiyonu ile aktivasyon fonksiyonlart problem tanimina gore regresyon veya

smiflandirma i¢in segilebilir.

Sekil 2.4°de gosterilen geri yayilim igin, Denklem 2.6’de w3, parametresine ait tiirev
ifadesi gosterilmistir. Diger parametreler i¢in geri yayilim ifadesi Denklem 2.5 ve zincir

kurali kullanilarak bulunabilmektedir.



oL _ oL oy oZ°
ows, 9y dZ3ows,

(2.6)

Sekil 2.4. Geri yayilim
(Anonim2021b)’den degistirilerek alinmstir)

Geri yayilim islemiyle bulunan gradyanlar kullanilarak ag parametreleri giincellenir ve
ileri besleme islemiyle kayip fonksiyonun yerel minimum noktast bulununcaya kadar
devam eder. Yerel minimum noktast bir fonksiyon icin tiirevinin bagka bir deyisle
gradyan degerinin sifir oldugu noktadir. Burada tiirevi olan bir fonksiyonun yerel
minimumunu bulmak i¢in, birinci dereceden yinelemeli en uygun sekle sokma
algoritmasi1 olan gradyan inis (Curry 1944) kullanilmaktadir. Son 20 yilda bu fikir
gelistirilmis ve iyilestirilmistir. Gradyan inig algoritmasmnin gelistirilmis ve
ozellestirilmis halleri, Stokastik Gradyan Inis (Stochastic gradient descent, SGD),
Momentum Yo6netimi, RMSprop ve Adam (Kingma ve Ba 2014) algoritmalar1 giincel
olarak kullanilan algoritmalardandir (Ruder 2016).



Denetimli 6grenmelerde ¢cogu zaman gradyan inisi yontemleriyle bulunan nokta, problem
icin bir ¢ozlim iiretse de bazi problemler i¢in yerel minimum noktasina takili kalarak daha
iyi bir ¢6ziim liretememektedir. Kullanilan veri setine gore daha genis ve 6zellestirilmis
yapilardaki yapay sinir agr modelleri kullanilarak daha iyi c¢oziimler {iretilebilir.
Evrigimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN) genellikler goriintiilerde
basarili olan model topolojisi iken, Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network,

RNN) zaman serileri i¢in bagarili olan model topolojisidir (De Mulder ve ark. 2015).

2.2. Evrisimsel Sinir Aglan

Ileri yapay sinir aglar1 gorsel bilgilerle ugrasirken iyi performans gdsteremezler. Bunun
nedenlerinden biri bilgisayarla gérme uygulamalari, bdlgesel degerlerin birbiri ile
ilgilesimi (korelasyon) olan, ¢ok boyutlu verilerle ugrasmasidir. Her bir piksel i¢in bir
ndron atamak ise girdi olarak kullanilacak goriintiiniin boyutlarina bagli olarak katlanarak
artacaktir. Bu agim egitilmesini olanaksizlastirir. Bir diger zorluk ise agin girdi iginde
farkli noktalardaki ayni yap1y1 tantyamamasidir. Ciinkii her bir ndron birbirinden kabaca
bagimsiz sadece bir piksel i¢in 6grenme adimlarint gergeklestirir. Bu zorluklarla basa
cikabilmek igin goriinti isleme uygulamalarinda siklikla kullanilan evrisim
(konvoliisyon) fikri yapay sinir aglarinda kullanilmaya baglanmistir. Huber ve Wiesel’in
kedilerin gorsel korteksiyle ilgili yaptiklar1 ¢alismalar1 (Hubel ve Wiesel 1962),
evrisimsel sinir aglarmin gelismesinde biiyiik dlciide etkili oldugu sdylenebilir. ik kez

evrisimsel sinir ag1 fikri Fukushima tarafindan ortaya atilmistir (Fukushima 1975).

Matematiksel terim olarak evrigsim, bir fonksiyonun bagka bir fonksiyonun ¢iktis1 lizerine
tekrar tekrar uygulanmasini temsil eder. Goriintii isleme uygulamalarinda ise filtreleme
asamasinda kullanilan bir matematiksel operatordiir. Denklem 2.7’de evrisim isleminin
iki fonksiyon iizerine nasil uygulanacagina dair matematiksel gdsterimine yer
verilmektedir. Burada * evrisim islemini, 7 ve t ise fonksiyonlara ait bagimsiz

degiskenleri ifade eder.
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(f*g)= ff(r)g(t—r)dr (2.7)

Fakat bu islem stirekli fonksiyonlar i¢in gecerlidir. Bir imgeyi piksellerden olusan bir
matris olarak diigiinecek olursak, siirekli bir yapida oldugundan s6z edemeyiz. Ayrik

sinyaller i¢in kullanilan matematiksel ifade Denklem 2.8’de gosterilmistir.
(fxg)= z f(@g(t—1) (2.8)
T

Evrisimsel sinir aglarinda, konvoliisyon katmani Ogrenilebilir filtre katsayilarindan
olugsmaktadir. Bunlar filtrenin katsayilar1 yani agirlik parametreleri (w) ve yanlilik (b)
olarak adlandirilir. Kullanilan her bir filtre giris isaretiyle evirilerek bir sonraki katmana

aktarilir. Denklem 2.9°da bu islemi gerceklestiren matematiksel ifade gosterilmistir.
X*F(x,f) = ZZX(m,n)F(x—m,f—m) (2.9)
m n

Denklem 2.9’da X girdiyi, F filtreyi, x ve f girdi ve filtreye ait bagimli degiskeni ifade

etmektedir. Sekil 2.5°de evrigim isleminin uygulanmasi gosterilmistir.
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Sekil 2.5. iki boyutlu dizilerde evrisim isleminin uygulamasi

Goriintli  igleme alaninda yaygin olarak kullanilan filtreler, keskinlestirme,

bulaniklastirma, giiglendirme vb. siralanabilir. Evrisimli sinir aglarinda kullanilan
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filtreler girdinin 6zellik matrislerini olusturur ve bu matrisler girdinin karakteristik

ozelliklerini 6grenir.

Evrigimsel sinir aglarinda belirli bir stride (offset) ve padding islemleri uygulanabilir.
Stride degeri arttirildiginda bir sonraki katmani temsil edecek ¢iktinin boyutu kii¢iiliir. Bu
iki parametre ¢iktinin boyutunu dogrudan etkiler. Denklem 2.10°da evrisim isleminde
stride ve padding kullanimiyla olugan matrisin boyutlarinin ne olacagini ifade etmektedir.

Burada e ve b indisleri, olusacak olan matrisin en ve boyunu ifade etmektedir.

[Xe—Fé+Pe+Se Xy —Fp+ P, + S, (2.10)

Se ' Sb

Evrigimsel sinir aglarinda kullanilan bir diger katman ise ortaklama (pooling) katmanidir.
Bir onceki katmanin boyutlarini her iki boyutta azaltmak i¢in kullanilir. Siklikla
kullanilan yOntemler en yiiksek ortaklama (max-pooling) ve ortalama ortaklama
(avearage pooling) yontemleridir. En yiiksek ortaklama isleminde en biiylik deger
secilirken, ortalama ortaklama isleminde pencerenin ortalama degeri alinmaktadir. Bu
islem girdinin boyutlarini azaltirken ayn1 zamanda yumusatilmasini da saglamaktadir.

Sekil 2.6°de en yiiksek ortaklama iglemi gosterilmektedir.

.6
s B

2 5
1 2

Sekil 2.6. En yiiksek ortaklama iglemi
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Genel olarak, evrisimsel sinir aglarinda konviilosyon katmani, bu katmana ait bir
aktivasyon fonksiyonu ve (sub-sampling) katmanlarinin, birbiri ardina seri baglanarak

kullanilir. Sekil 2.7°de biiyiik 6l¢ekli imgeler i¢in derin evrisimsel sinir ag1 gosterilmistir.

224 x224x3 224x224x64

28x28x512 rI;?xam
T 1x1x4096  1x1x1000

(= Evrigsim Katmani
7 Ortaklama

1 Dense Katmani
1 Softmax

Sekil 2.7. Derin evrisimsel sinir ag1
(Anonim2021c’den degistirilerek alinmistir.)
Bu aglarda geri yayilim yoluyla gradyan temelli 6grenmenin kullanimi, Rumelhart,
Hinton ve Williams (Rumelhart ve ark. 2013) calismasinda ve el yazis1 veri kiimesinde
evrisimsel sinir ag1 kullanilan ¢alismasinda (Lecun ve ark. 1990) goriilmiistiir. Evrisimsel
sinir aglarmin tanimlayic1 Ozellikleri arasinda; seyrek baglanabilirlik, paylasilan

parametreler, ortaklama katmanlari, alt 6rnekleme katmanlar1 olarak siralanabilir.

2.3. Miifredat Ogrenme

Insanlar ve hayvanlara 6grenim siireclerinde bilgiyi karisik sunmak yerine asamali olarak
daha fazla kavram ve karmasik olanlar1 gosteren anlamli bir diizende sunuldugunda ¢ok
daha iyi 6grendikleri bilinmektedir. Insanlarm, toplum igerisinde tamamen islevsel
yetiskinlik seviyesinde egitilmeleri i¢in yaklasik yirmi yila ihtiyac¢ vardir. Bu siireg, bir

egitim sistemine ve farkli zamanlarda farkli kavramlar1 tanitan bir miifredata dayali
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olarak ilerletilmektedir. Bu miifredat dnceden Ogrenilen kavramlar1 kullanarak yeni
soyutlamalar1 6grenmeyi kolaylastirmak i¢in kullanilir. Bu tiir egitim stratejilerini yapay
sinir aglar1 baglaminda kullanimina “Miifredat Ogrenme” (Curriculum Learning) (Bengio
ve ark. 2009) denmektedir. Bu fikir makine dgrenmesi ile kesisimden onceki yapilan
calismalarda (Elman 1993; Rohde ve Plaut 1999; Krueger ve Dayan 2009)
arastirmacilarin sorduklar1 soru suydu;

e Makine Ogrenmesi algoritmalar1 benzer bir egitim stratejisinden yararlanabilir

mi?

Bu soru zaman igerisinde arastirmacilar tarafindan irdelenmistir. Bu soruya cevap niteligi
tagiyan ¢alisma (Bengio ve ark. 2009) ilk kez derin yapay sinir aglarinda miifredat
olusturmay1 sezgisel olarak gergeklestirebilmistir. Bu c¢alismada kullanilan veri
kiimesindeki ornekler sezgisel olarak bir sirayla modele ogretilmistir. Kullanilan veri
kiimesi geometrik sekillere ait gorsellerden olusan bir veri setidir. Arastirmacilar, bu
geometrik sekillerin insan i¢in de zor oldugunu diisiindiikleri eskenar dortgen, paralel
kenar vb. 6rnekleri modele daha sonra sunarak miifredat: olusturmay1 denemislerdir. 11k
etapta modele; kare, dortgen ve tliggen gibi daha kolay sekiller aga sunulmustur. Bu
strateji ile model daha iyi bir yerel minimum noktasi bulmus ve daha iyi basarim

gostermistir.

Egitim 6rneklerinin dnceden siralanmadan egitim asamasinda sekillendirmeye dayanan
bir diger ¢aligma (Kumar et al. 2010) kendini planlayan 6grenme (Self-paced learning)
seklinde tanitilan 6grenme yontemidir. Bu stratejide kullanilan model, egitim 6rnekleriyle
bir ka¢ devir (epoch) egitilerek “warm-up” olarak ifade edilen bir 1sindirma evresi
gerceklestirilir. Bu islemden sonra 6rnegin ileri gegisinde olusacak olan kayba gore
agirliklar giincellenir. Ornege ait modelin iirettigi kayip degeri, agirliklarim giincellenmesi
asamasinda giincelleme miktarmin etkisini belirleyecek olan bir “lambda” ile ¢arpilarak
belirlenir. Bu deger bir onceki giincelleme miktarindan daha biiyiik ise bu islem
tamamlanmaz ve bu 6rnek sonraya atilir ve siradaki 6rnege gegilir. Her bir devirde bu
lambda degeri ve gelen drnegin kaybina gére modelin kayip fonksiyonu sekillenir ve
siireg bu sekilde devam eder. Boylece, model o6rneklere gore kendini sekillendirerek,

Ogrenme algoritmasinin daha iyi bir yerel minimum noktasi bulmasini saglamaya calisir.
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Miifredat 6grenme farkl stratejiler ile kullanilarak modellerde iyilestirme yapmasi, daha
kiigiikk modellerin etkili sekilde kullanilmasi, problem dogrultusunda en uygun sekle
sokma algoritmasinin daha iyi bir yerel minimum noktasi bulmas1 gibi model basarisini
pozitif yonde etkileyerek farkli yapay sinir ag1 model topolojilerinde yiiksek basar1

vermesi s0z konusu olmustur.

2.4. Miifredat Ogrenme ile ilgili Yapilan Cahsmalar

Egitim orneklerini belirli bir diizene gore swralanarak yapay sinir agimi besleme fikri,
Bengio ve ark. ¢calismasindan (Bengio ve ark. 2009) sonra hiz kazanarak devam etmistir.
Bu caligmadan sonra yapilan farkli yaklagimlar bu baslik altinda ele alinacaktir. Yapilan
caligmalarda kullanilan agm topolojisine gdre bir baslik siniflandirmasi yapilmigtir.
Kullanilan yontemlerin ¢ogu sezgisel yaklagimlar olmakla beraber teorik yaklagimlar da
(Weinshall ve ark. 2018 ; Weinshall ve Amir 2020) bu alanda yapilan caligmalar
acisindan onemlidir. Bu tez ¢alismasinda sunulan yontem sezgisel bir yontem oldugu i¢in

teorik yontemlerden s6z edilmeyecektir.

2.4.1. Evrisimsel sinir aglarinda miifredat 6grenme kullanim

FER-2013 (Wolfram 2018) veri kiimesi {lizerinde yapilan ¢alisma (Goodfellow ve ark.
2018) miifredat 0grenme fikrini Inception Resnet-V2 net modelinde uygulamayi
denemistir. Zorluk derecelerini belirlerken, her bir Ornegin birbirlerine olan
uzakliklarindan ve bir denetimsiz 6grenmede kullanilan kiimele algoritmasinin merkez
noktas1 parametresine olan uzakliklarindan faydalanmislardir. Bes farkli sekilde bu
uzakliklar1 kullanarak stratejiler belirlenmis ve modeller birbirleriyle kiyaslanmistir. En

iyi sonug basit kiimelerden karmasik kiimelere gore siralanmasi durumunda olusmustur.

WebVision, ImageNet, Clothing-1m ve Food-101 veri kiimeleri iizerinde yapilan bu
calismada (Guo et al. 2018) 6rnek zorluklarini belirlerken, 6zellik uzayinda verinin
yogunluk dagilimimni kullanarak belirlemektedir. Yazarlar bu dagiliminin ortalama
degerine yakin olan 6rnekleri “clean” olarak tanimlamaktadir. Bu yogunluk dagilimia

2

gore belirledikleri kategorileri sirasiyla “clean”, “noisy” ve “high noisy”’ olarak

belirtmiglerdir.
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Pascal Voc 2007 (Everingham ve ark. 2010) veri kiimesinde yapilan bir obje tanima
calismasida (J. Wang ve ark. 2018) miifredat 6grenme kullanmiglardir. Bu ¢aligmada
zorluklar veri setine ait bir 6rnekte bulunan obje sayisi ile belirlenmistir. Yazarlar 6rnekte

bulunan obje sayisina gore “zor” ve “kolay” olarak kategorize etmis ve basarili

olmuslardir.

Gorsel ozellikler i¢in ¢coklu gorev (Multi-Task Classification) siniflandirma ¢aligmasinda
(Sarafianos ve ark. 2017) ornek zorluklar1 ilgilesim (korelasyon) ile belirlemeye
calismislardir. Bir 6rnegin diger Orneklerle arasinda olusan ilgilesim degerine gore
“gliclii” ve “zayif” olarak ayrilmig ve bu gruplar temel alinarak 6rnekler aga sunulmustur.
SobiR (Schumann ve Monari 2014), VIPer (Gray ve Tao 2008) ve PETA (Y. Deng ve
ark. 2014) veri setinde basarili olduklarini belirtmislerdir. Coklu gérev smiflandirmasi

icin yapilan baska ¢alismalar da (Pentina ve ark. 2015; X. Wang ve Xu 2019) mevcuttur.

Miifredat 6grenme farkli yaklasimlarla (Yamashita ve Watasue 2014; Gong ve ark. 2016;
Liu ve ark. 2019; X. Wang ve Xu 2019; Qin ve ark. 2020) 6rnek siralamasinda yapilan

degisikler ile basartyla kullanilmis ve agin dogrulugunu arttirdig1 goriilmiistiir.

2.4.2. Tekrarlayan sinir aglarinda miifredat 6grenme kullanimi

Tekrarlayan sinir ag1 (RNN), diigiimler arasindaki baglantilarin zamansal bir dizi
boyunca birbirine yonlendirilmis ¢izgelerden olusan bir yapay sinir ag: tiiriidiir. ileri
beslemeli sinir aglarindan tiiretilen tekrarlayan sinir aglari, degisken uzunluktaki girdi
dizilerini islemek i¢in i¢ durumlarmi (states) kullanmaktadir. Bu calismada, tekrarlayan
sinir ag1 kullanilmadigir icin temel kavramlar boliimiinde deginilmemistir. Fakat
literatiirde miifredat 6grenmeyi tekrarlayan sinir aglar1 tizerinde kullanan ¢aligmalar

oldugu i¢in bu ¢alismalara deginilmistir.

Metin verileri lizerinde yapilan bir calismada (Han ve Myaeng 2017) yazarlar 6rneklerin
zorluklar1 i¢in {i¢ farkli yontem 6nermislerdir. Bu yontemler sirastyla ilk devirden sonra
artan climle uzunluklariyla aga Orneklerin sunulmasi, “sorted”, ortalama ciimle

uzunluklarina gore secilen Orneklerin aga sunulmasi ve “one-pass” en kisa climle
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uzunluguna sahip Orneklerden bagslayarak aga sunulmasi “baby-steps” olarak
siralanmaktadir. Ayrica her yontemde asir1 6§renmeyi engellemek icin erken-durma

(early-stopping) yontemi kullanildig: belirtilmistir.

Literatlirdeki baska bir ¢aligma (Platanios ve ark. 2019) ise Han ve Myaeng’in
calismasma (Han ve Myaeng 2017) benzer bir sekilde ciimle uzunluklarindan ve
climlelerdeki az kullanilan kelimeleri bir zorluk 6lgiitii olarak kullanmiglardir. Bir ciimle
ne kadar uzun ve ne kadar az kullanilan kelimeler kiimesine ait kelimelerden olusuyor ise
bu 6rnekler daha “zor” olarak belirlenmekte ve bu stratejiye gore aga sunulmaktadir. Bu
calisma sinirsel makine cevirisi (Neural Machine Translation, NMT) iizerine bir

calismadir. Kullanilan yontem sezgisel bir yaklasimdir.

Girdi olarak kullanilacak metin belgesinin uzunlugundan zorlugu ile ilgili ¢ikarimlar
yaparak aga sunan ¢aligmalar (Zaremba ve Sutskever 2014; Shi ve ark. 2015) miifredat

Ogreniminin tekrarlayan sinir aglarinda farkl stratejilerle kullanimini géstermektedir.

2.5. Bilgi Damitma

Makine 6greniminde bilgi damitma, bilginin biiyiik bir modelden daha kiigiik bir modele
aktarilmasi siirecidir. Biiyiikk modeller (¢cok derin sinir aglar1 veya bircok modelin
topluluklar1 vb.) kiiclik modellerden daha yiiksek bilgi kapasitesine sahipken, bu kapasite
tam olarak kullanilamayabilir. Bilgi kapasitesinin ¢ok azini kullansa bile bir modeli
degerlendirmek hesaplama acisindan maliyetli olabilmektedir. Bilgi damitma, bilgiyi
gegerlilik kayb1 olmaksizin biiyiik bir modelden daha kiigiik bir modele aktarma stirecidir.
Kii¢iik modellerin degerlendirilmesi ve egitilmesi daha az maliyetli oldugundan, daha
diisiik kaynaklara sahip donanimlara (mobil cihaz vb.) yerlestirilebilirler (Hinton ve ark.

2015).

Bilginin damitilmasinda, bilgi tiirleri, damitma stratejileri ve Ogretmen-6grenci
mimarileri 6grenci modelinin dgrenmesinde ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir. Bilgi
damitma yontemleri ii¢ farkli sekilde siralanabilir (Gou ve ark. 2020). Bu stratejiler
yanita-dayal1 (response-based knowledge), 6zellik-dayali (feature-based knowledge) ve

iliski-dayali (relation-based knowledge) bilgi damitma yontemleridir. Bu tez
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caligmasinda, yanita-dayali bilgi damitma stratejisi kullanildig1 i¢in sadece yanita-dayali

bilgi damitmadan s6z edilecektir.

Derin 6grenme modelleri, sinirli kaynaklara sahip cihazlarda, 6rnegin cep telefonlar1 ve
gomiilii sistemler iizerinde kullanmak, yalnizca yiiksek hesaplama karmasikligi nedeniyle
degil, ayn1 zamanda biiyiilk depolama gereksinimleri nedeniyle de biiyiik bir zorluk
olusturur. Bu amagla, ¢esitli model sikistirma ve hizlandirma teknikleri gelistirilmistir.
Temsili bir model sikistirma ve hizlandirma tiirii olarak bilgi damitma stratejisinde, kiigiik
bir 6grenci modeli, biiyiik bir 6gretmen modelinden etkili bir sekilde ¢ikarim ve bilgi

sentezleyebilmektedir.

OGRETMEN

MODELI OGRENCI MODELI

BILGI TRANSFERI

Y DaMITMA TRANSFER

O G =

——

Sekil 2.8. Bilgi damitma icin genel bir 6gretmen-6grenci gergevesi
(Gou ve ark. 2020 ’den degistirilerek alinmistir)

Sekil 2.8°de bilgi damitma isleminin diyagrami gosterilmektedir. Burada Ogretmen
modelinden bilgi ¢ikarimi yapilirken genellikle en son katman kullanilmaktadir. Bu
katmanin boyutu kullanilan veri setinin smnif sayisina gore degismektedir. Ogretmen
modeli kullanilan veri seti i¢in bir egitim islemi (warm-up) uygulanir. Egitim islemi sona
erdikten sonra her bir 6rnege ait ¢ikt1 vektorleri (logits) ozellestirilmis bir esiksiz en

biiyiik islev fonksiyonu (softmax fonksiyonu) olan Denklem 2.11°de gdsterilen sicaklik
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esiksiz en biiyiik islevi (temperatura softmax) fonksiyonu tarafindan yumusatilir veya
sertlestirilir. Burada T yumusatma i¢in kullanilan sicaklik parametresi y; ve x; her bir
ornege ait ilgili vektoriin indis elemani, N ise siif sayisidir.

Yi

T

oty T) = —— @.11)

XieT

Buradan elde edilen dagilim genellikle Kullback- Leibler sapma kayb1 (Kullback-
Leibler divergence loss) kullanilarak 6grenci modeli egitiminde kullanilir. Sekil 2.9°de
bu uygulama gosterilmektedir. Ayrica Kullback-Leibler sapma kaybi1 T = 1 i¢in ¢arpaz

entropi kaybina (cross entropy loss) esittir.

Ggretmen
Modeli

Veri seti — Kayip
—> Ogrenc.i Logitler———
Modeli

Sekil 2.9. Genel yanita-dayali bilgi damitma

— > Logitler

Yanita-dayali bilgi damitma fikri, 6zellikle damitilmis bilgi kullanimi baglamimda agik

ve anlasilmasi ve uygulamasi kolay bir yontemdir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, deneysel calismalarda kullanilan veri kiimesi ve ozelliklerine, miifredat

olusturulmasi i¢in kullanilan yontemlerin isleyislerine yer verilmistir.

3.1. Veri Kiimesi

Bu tez c¢aligmasinda CIFAR-10 & CIFAR-100 (Krizhevsky 2009) veri kiimeleri
kullanilmistir. Bu veri setleri bir bilgisayara nesneleri nasil taniyacagini dgretmek igin
kullanilabilen bir dizi goriintiilerden olugsmaktadir. CIFAR-10 ve CIFAR-100’deki
goriintiiler diistik ¢oztiniirliiklii oldugundan hesaplama maliyeti agisindan elverislidir. Bu
nedenle, bu veri seti aragtirmacilara, yaklasimlarm ige yarayip yaramadigini gérmek i¢in
farkli algoritmalar1 hizli bir sekilde denemesine izin vermektedir. Veri setine ait sinif
sayis1 ve Ornek sayilarmin yeterli ve hesaplama maliyetinin uygun oldugu icin bu tez

calismasinda kullanilmagtir.

CIFAR-10 veri kiimesi, smif bagina 6000 goriintii ile 10 sinifta 60000 32x32 boyutunda
renkli goriintiiden olusur. 50000 egitim goriintiisii ve 10000 test goriintiisii vardir. Veri
kiimesi, her biri 10000 goriintii iceren bes egitim grubuna ve bir test grubuna
boliinmiistiir. Test grubu, her smiftan tam olarak rastgele sec¢ilmis 1000 goriintii
icermektedir. Egitim gruplar1 kalan goriintiileri rastgele sirayla igerir, ancak bazi egitim
gruplar1 bir smiftan digerine gore daha fazla goriintii icerebilir. Egitim gruplar1 her
smiftan tam olarak 5000 goriintli icermektedir. Sekil 3.1°de CIFAR-10 veri kiimesinden

alinan rasgele ornekler verilmistir.
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Sekil 3.1. CIFAR-10 veri kiimesine ait 6rneklerin siniflarla gésterimi

Kamyon

Simiflar tamamen birbirinden bagimsizdir. Ornegin; Otomobil smifi ile Kamyon smifi
arasinda higcbir Ortiisme bulunmamaktadir. "Otomobil" sedan otomobilleri, arazi
araglarin1 ve buna benzer araclari igerir. "Kamyon" yalnizca biiyiik kamyonlar i¢erirken

kiigiik kamyon tiirlerini igermemektedir.

CIFAR-100 veri kiimesi, her biri 600 goriintii igeren 100 sinifi olmasi disinda CIFAR-10
ile ayn1 yapidadir. Smuf bagma 500 egitim goriintiisii ve 100 test goriintiisii vardir.
CIFAR-100'deki 100 smif (Yunus, Yass1 Balik, Gelincik, Kase, Bilgisayar Klavyesi vb.),
20 iist sinifa (super-class) (Suda Yasayan Memeliler, Baliklar, Cigekler, Yemek Kaplar1

vs.) ayrilmistir. Bu tez ¢alismasinda ist siniflarla ilgilenilmemistir.
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3.2. Miifredat Olusturma

Bu tez ¢aligmasinda veri kiimesine ait orneklerin dogrudan siralanmasi ve olusturulan
diizene gore modelin egitilmesi dngdriilmiistiir. Bu siirecte izlenen adimlar sirasiyla su
sekildedir;

e Daha Once egitilmis (pre-trained) bir agin yalnizca son alt1 katmanmi veri
kiimesine ait drnekler i¢in egitilmesi ve dgretmen modelinin olugturulmasi,

e [Egitilen agin sonuncu ve sondan bir 6nceki katmanindan, egitim kiimesindeki her
bir 6rnek i¢in ¢ikt1 vektdrlerinin olusturulmas,

e Her bir 6rnege ait katman ¢ikis vektorleri ile 6rnegin kendisi ve etiket vektorleri
ile yapilan islemler sonuncunda reel bir sayr (6rnegin zorluk degeri olarak
adlandirilacaktir) iiretilmesi,

¢ Olusan bu sayilar,-skorlar- ile 6rneklerin kiime icerisinde siralamasinin yapilmas,

e Ogretmen modelinden ¢ok daha kiiciik olan dgrenci modelini bu skorlarla
olusturulacak farkli siralama yOntemlerine gore egitilmesi ve karistirilmig
orneklerle beslenen durum kiyaslanmasi,

Bu ¢aligmada, yukarida belirtilen adimlar sirasiyla incelenerek sundugumuz yontem ile

ilgili detaylar verilecektir.

3.2.1. Ogretmen modelinin egitilmesi

Gelisen teknoloji sayesinde bilgisayar bilimcileri bircok derin yapay sinir agi
onermislerdir. Cizelge 3.1°de bu alanda siklikla kullanilan derin yapay sinir aglarnin,
ImageNet (J. Deng ve ark. 2009) veri seti iizerinde basarilarin1 ve parametre sayilari
gosterilmektedir. Ogretmen modeli igin 22 910 480 parametreye sahip ve katman
derinligi 126 olan Xception modeli (Chollet 2017) tercih edilmistir. Diger modeller de bu
calisma icin kullanilabilirdi fakat bu model hesaplama maliyetleri, model boyutlar1 ve
hipotezimiz i¢in en iyisi oldugu diisliniildiigiinden dolay1 tercih edilmistir. Bu ¢aligma

kapsaminda Xception (Chollet 2017) modeli, “Ogretmen Modeli” olarak kullanilmustir.
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Cizelge 3.1. ImageNet iizerinde egitilmis aglar
(Anonim2021d ’den degistirilerek alinmistir)

Model ad1 Boyutu(MB) | Dogruluk(%) | Parametre Derinlik
Xception 88 79 22 910480 126
VGG16 528 71,3 138357544 | 23
VGG16 549 71,3 143 667 240 | 26
ResNet50 99 74,9 25636 712 168
InceptionV3 92 77,9 23 851 784 159
Inception ResNetV2 | 215 80,3 55 873 736 572
MobileNet 16 70,4 4 253 864 88
MobileNetV2 14 71,3 3 538 984 88
DenseNet121 33 75 8 062 504 121
DenseNet169 57 76,2 14 307 880 169
NASNet Mobile 23 74,4 5326716 -

Sekil 3.2°de, 6gretmen modelinin egitilen ve egitilmeyen katmanlar1 gdsterilmektedir.
Buradaki ana fikir egitim kiimesinde bulunan verilere ait temel bilgilerin 6grenilmesidir.
Bu tez calismasinda 6 gretmen modelinin ilk katmanlar1 hi¢bir sekilde egitilmeden oldugu
gibi kullanilmustir. Ogretmen modelinin diger katmanlart CIFAR-10 ve CIFAR-100 igin
ayr1 ayr1 egilmistir. Egitim i¢in kullanilan parametrelerden sadece devir sayis1 farklidir.

Temelde bu fark veri setlerinin sahip oldugu farkli sayilardaki smif sayilarindan

kaynaklanmaktadir.

Bu tez calismasinda 6gretmen modelinin egitilmesinde transfer 6greniminden (Transfer
Learning, TL) (Pan ve Yang 2010 ; Zhuang ve ark. 2021) kullanilmistir. TL bir gorev
iizerinde egitilmis bir modelin ikinci bir gorev i¢in yeniden tasarlandigi bir makine

Ogrenimi teknigidir. Bu teknik, ikinci gérevi modellerken hizli ilerleme veya gelismis

performans saglayan bir en uygun sekle getirme yaklasimidir.
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Ogretmen (Xception) Modeli

Sekil 3.2. Ogretmen modeli egilen katmanlar

Cizelge 3.2°de Ogretmen Modeli egitimi sonucunda olusan model sonuglarma yer
verilmigtir. Burada goriilecege tizere egitilen ve egitilmeyen parametreler sabit iken her
bir kiimeye ait dogruluk ve kayip degerleri farkli sonuglanmistir. Test kiimesi dogrulugu
bu tez asamasinda 6nemsizdir. Ciinkii 6gretmen ag1 test kiimesine ait skorlar1 iiretmek
icin kullanilmayacaktir. CIFAR-100 veri kiimesi digerine gore daha fazla devir sayisi ile
egitilmistir. Burada beklenen, modelin veri kiimelerine ait gizli bilgileri 6grenmesidir.
Ayrica 6gretmen modelinin son katmani siif sayisina gore degisiklik gosterirken, sondan
bir dnceki katmani da veri kiimesine ait 6rnegin boyutlarina gore sekillendirilmektedir.
Bunun nedeni, 6rnegin kendisi ile bu katman arasinda bir sonraki boliimde hesaplanacak
islemler i¢in gerekli olmasidir. Deneysel ¢aligmalarda, bu modele ait egitim parametreleri
deneme yanilma yontemi kullanilarak bulunmustur. Bulunan en iyi devir sayilar1 CIFAR-
100 i¢in 100 devir iken CIFAR-10 veri kiimesi i¢in 80’dir. Dogruluk degerleri yaklasik

%S5 kadar farkli olmasimin nedeni veri kiimelerine ait siniflarin farkli sayilarda olmasidir.
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Cizelge 3.2. Ogretmen Modeline ait egitim parametreleri

Veri Egitilen Egitilmeyen Toplam Egitim Test Kayip (Loss) | Toplam
Kiimesi Parametre Parametre Parametre Kiimesi Kiimesi Devir
Sayist Sayist Sayist Dogruluk | Dogruluk Sayist
CIFAR-100 | 11,147,876 16,110,632 27,258,508 | 0.9421 0.3744 1.2936 100
CIFAR-10 11,147,876 16,110,632 27,258,508 | 0.9833 0.6603 0.201 80

Bu asama sonucunda 6gretmen modeli skorlar1 olusturmak i¢in hazir durumdadir.

3.2.2. Katmanlardan bilgi damitma

Yapay sinir aglarinda katmanlardaki parametreler egitim kiimesine ait olan bir¢ok 6zelligi
o0grenmeye calisirlar. Katmanlarin tagidigi bilgiler farkli yontemlerle gozler Oniine
serilebilmektedir. Bu konuda yapilmis bir ¢alismada (Yosinski ve ark. 2015) derin sinir
aglarindaki katmanlarin anlamlandirdig bilgiler gorsellestirmistir. Boylece karmasgik
yapidaki bir aga ait parametrelerin belirli bilgileri 6grendigi gosterilmistir. Bu durum
transfer 6grenmenin de temelinde yatan sinir agna ait agirliklarin girdinin 6zelliklerine
gore degistigidir. Bir modelin icerisinde bulunan farkli evrisimsel katmanlar belirli bir
Ozelligi anlamak i¢cin uzmanlagsmaya calisirlar. Bu Ozellikler ¢ogu zaman kafa, goz,
koseler vb. gibi anlasilabilir ve gorsellestirebilir (Yosinski ve ark. 2015) olsa da diger tiim
katmanlarin giristeki hangi 06zellik i¢in bir cevap irettigi halen tam olarak

bilinmemektedir.

Bu tez ¢alismasinda, bir kiime i¢in egitilmis biiyiik bir modelden, bir miifredat olusturmak
icin katmanlardaki bilgilerin kullanilmasi 6ngoriilmiistiir. Bu ¢calismada, bir 6rnek i¢in iki
farkli tanimlama yapilmistir. Bunlar, 6rnegin sinif bilgisine ait etiket kayb1 (label loss) ve
ornegin kendisiyle sondan bir 6nceki katman ile arasinda olugmasi 6ngdriilen 6rnek kaybi

(sample loss)’dur.
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Ileri Gecis (Feed Forward)

Sekil 3.3. Ogretmen modeli bilgi damitma katmanlari

Sekilde 3.3’de egitilen 6gretmen modeline ait K ve K® seklinde adlandirilan
katmanlarm boyutsal 6zelligi gosterilmektedir. Burada K™ son katman1 K ® ise sondan

bir 6nceki katmani ifade eder.

Her bir 6rnek aga sunulur ve bir sonug iiretmesi beklenir. Bu islem sirasinda her katmanin
degerleri egitilen model parametreleriyle islenip, aktivasyon fonksiyonun iiretecegi
degerler ile farkli sonuglar iireterek son katmana kadar devam ettirilir. Bu tez
caligmasinda bilgi damitma yontemi (Hinton ve ark. 2015) uygulanarak Denklem

3.1°deki capraz entropi hesaplanmaktadir. Bu denklemdeki N smif sayisini, y; 0rnegin

etiket deger vektoriindeki i. elemanini, Ki(l) ise Denklem 2.11’ile elde edilen drnege ait
katman vektorliniin i elemanmi temsil etmektedir. Denklem 2.11°deki sicaklik
parametresi bir hiper-parametredir (hyperparameter) ve deneysel ¢alisma esnasinda
denenerek en uygun olani bulunmustur.
Ng
1

Btiket Kaybi = — — > [ylogK™” + (1= y)log(1 — k™)  G.D)
$i=1
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Bu asamaya benzer sekilde drnege ait kayiplarda hesaplanabilir. K(® katmanindaki
perseptron sayismi drnegin boyutuna gore segilmistir. Ornegin, bu ¢alismada kullanilan
CIFAR-10 ve CIFAR-100 veri kiimesine ait drneklerin boyutlar1 32 X 32 oldugu i¢in
K@ katmaninda bulunan birim sayis1 32*32 =1024 olacaktir. Bu sart saglandiktan sonra
ornek ile K katmami arasinda olusacak ilgilesim (korelasyon) hesaplanabilir. Benzer
sekilde son katmana ait ¢iktilar 6rnek ile degistigi gibi K (® katmanm degerleri de girdi
boyutu ile degisecektir. Bu asamada 6n islem olarak KPkatmanm boyutu 6rnegin

boyutuna doniistiiriilerek hesaplamalara hazir hale getirilmistir.

Ornek zorluklarmni bulabilmek i¢in &rnek kaybi tammmlanmistir ve Denklem 3.1°de
gosterilen capraz-benzerlik (cross-correlation) olarak hesaplanmistir. Denklem 3.2°de bu
asamada yapilan islemler gosterilmektedir. Burada M ve N 6rnegin ve katmanin 6rnek
boyutuna ¢evrilmis olan boyutlarini temsil etmektedir. Bu islem sonunca iiretilen deger 1

ile -1 degeri arasinda olacaktur.

M YN Xy — X) (K, — K@)

= ——\2
[t - 07) (22 (k2 - K®)).
X= — X
 M+N Zm Zn mn
— 1
(2) = (2
Ko =w+n Zm ZnKm,n

Buradaki temel fikir, modelin {iretecegi, problem i¢in istenen son ¢iktinin bir dnceki

Ornek Kaybt =

(3.2)

katmanla iliskisinde 6rnege ait bilgilerin en fazla temsil edildigi hipotezidir.

Tanitilan 6rnek kaybi ve etiket kaybi degerleri her bir 6rnek icin farkli sonuglanacaktir.
Her bir ornek i¢in Denklem 3.3°de gosterilen sekilde degerlerin toplami bu tez
calismasinda ornege ait “zorluk” derecesi olarak tanimlanacak ve miifredat olusturmak

icin bu zorluklardan faydalanilacaktir.

Zorluk = Ornek Kaybt + Etiket Kaybt (3.3)
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3.2.3. Zorluklarin siralanmasi

Veri kiimesine ait 0rneklerin zorluklar1 elde edildiginde farkli yontemlerle siralanmalar1
miimkiindiir. Bu tez ¢calismasinda siralama i¢in dort farkli siralama yontemi sunulmustur.
Bu siralamalar 6rnek zorluguna gore biiyiikten kiigiige, 6rnek zorluguna gore kiigiikten
biiyiige, smif bazli biiylikten kiiciige (SBBK) ve sinif bazli kiigiikten biiyiigedir (SBKB).
I1k iki siralama isimlerinden anlasilacagi iizere zorluk degerlerinin biiyiikten kiiciige veya
kiigiikten biiyiige olarak standart siralama seklidir. Sinif bazli siralamalarda ise 6ncelikle
her smifa ait Ornekler kendi icerisinde siralanmistir. Bu siralamalar, modele ve
calistirilma ortamina uygun olan y1gin boyutuna (batch size) gore siif bazl siralanmig
verilerden Ornekler almarak olusturulmustur. Oregin; 600 &rnek, 10 smifli ve esit
dagilmis sayida 6rnekten olusan bir veri kiimesi, yigin boyutu 32 olan bir durumda her
bir yiginda her bir smifin ilk {i¢ 6rnegi alinarak ilk yiin pargasmni olusturacaktir. Diger
yiginlar i¢in de ayni1 sekilde 2’nci i¢in iiger 6rnek olarak devam edilecektir. Toplamda 18
(600/32) adet y1gin olusacak ve her bir yiginda 32 6rnek bulunacaktir. Sekil 3.4’de bu

siralama yontemi gosterilmektedir.

1. SinIf 2. SInif n. Sinif
ﬁ - —
[ |
i
| | En Kolay
S
I

Sinif ici Zorluklara gore
Siralanmis Veri Kimesi

Sekil 3.4. Sinif bazli siralama

Smif bazli siralamada Sekil 3.4°de gosterilenin tersine kiigiikten biiyiige olacak sekilde
siralanarak diger siralama yontemi elde edilebilmektedir. Buradaki temel diisiince her bir
yigida her sinifa ait en zor veya en kolay drneklerden esit sayida bulunmasi saglanmasi

ve modele sunulmasmin miifredat 6grenme ile ilgili yapilan sezgisel yontemlerle daha
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tutarli olusudur. Kullanilan siralama yontemleri ve karisik siralanmis (shuffle) haliyle
CIFAR-10 ve CIFAR-100 i¢in bir 6grenci modeli egitilmistir ve olusan sonuglar
tartigilmstir.

3.2.4. Ogrenci modelinin egitilmesi

Veri kiimesine ait ornekler belirli bir yontem ile siralandiginda, baska bir deyisle yapay
sinir ag1 icin miifredat olusturuldugunda bu siralamalar kullanilarak 6grenci modeli
egitilebilir. Ogrenci modeli olarak 6gretmen modeline gore cok daha az parametreye
sahip 6zellestirilmemis (vanilla) bir evrisimsel sinir ag1 kullanilmistir. Ogrenci modeli iki
adet 3 X 3 boyutunda 32 ve 64 adet filtreye sahip evrisim katmani, iki adet 2 X 2
boyutunda en yiiksek ortaklama katmani ve 512 adet perseptrona sahip yogun katmandan
olusur ve 1,250,852 adet egitilebilir parametreden meydana gelmektedir. Sekil 3.5°de

ogrenci modeli gdsterilmektedir.

Yogun Katman (512)
32 Adet (3x3) Evirisim 32 Adet (3x3) Evirisim (Dense Layer)
Katmam (Convulation Kat'.m"“ ,_|_‘
Layer + ReLu)) N (Convulation Layer +
ReLu)) ~ Cikus Katmani (Sunif Sayisi)

(Output Layer + Softmax)

= &S

En Biiyiik
Ortaklama (2x2)

(Pooling layer)

Sekil 3.5. Ogrenci modeli

Ogrenci modelinin kiiciik olmasimnin temel nedeni kullanilan veri kiimesine uygunlugu ve
savunulan fikir i¢in Ornek zorluklarmmin etkisini incelemenin daha kolay olmasi
gercegidir. Ciinkii modelin egitilebilir parametreleri ve karmasiklig1 arttiginda model i¢in
orneklere ait farkliliklarin, “zorluklarin etkisi ortadan kalkabilmektedir. Cizelge 3.1°de

bahsedilen biiyiik ve karmasik modeller i¢cin sunulan 6rneklere ait farkliliklarin etkisi

29



model i¢in azalacak ve modelin en uygun minimum noktasini bulmasi kolaylasacaktir.
Bagka bir deyisle, bir 6grenci normalden daha zeki ise 6grenecegi bilgilerin zorluklari,
ortalama bir 6grenciye gore 0grenme diizeyine etkisi daha da az olmasi beklenmektedir.
Bu nedenle bu tez caligmasinda §gretmen modelinin egitilebilir parametre sayisina gore

yaklasik 11 kat daha kii¢lik ve basit bir 6grenci modeli kullanilmustir.
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4. BULGULAR

Bu bolimde, dort farkli swralama yontemin iki farkli veri kiimesi tiizerinde
gerceklestirilmesine ait bilgiler ve elde edilen sonuglar sunulmustur. CIFAR-10 ve
CIFAR-100 egitim kiimeleri egitim ve test verisi olarak iki kisma ayrilmistir. Toplam
60000 goriintiiden olusan bu veri setleri 5000 egitim kiimesinde 1000 test kiimesinde
olacak sekilde diizenlenmistir. Ogretmen modelinden elde edilen zorluk bilgisi her bir
ornek i¢in kaydedilmistir. Miifredat olusturabilmek i¢in kaydedilen bu zorluk bilgilerine
gore egitim kiimesindeki veriler farkli yontemlerle siralanmistir. Ogretmen modelinden
damitilan bilgiyle kiiclikten biiylige gore swralanmis CIFAR-10 ve CIFAR-100 veri
kiimesine ait 6rnekler Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de verilmistir. Sekilde gosterilen 6rnekler
zorluklara gore her iki veri seti i¢in en zor ilk on 6rnek ve en kolay ilk on 6rnek olarak

gosterilmistir.

CIFAR-10 VERI KUMESI
EN KOLAY EN ZOR
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Sekil 4.1. Siralanmig CIFAR-10 veri kiimesine ait 6rnekler
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Sekil 4.2. Siralanmig CIFAR-100 veri kiimesine ait 6rnekler

Ogretmen ve Ogrenci Modellerinin egitiminde programlama dili olarak Python (van
Rossum 1995) kullanilmistir. Kullanilan her iki modelin egitiminde TensorFlow (Abadi
ve ark. 2016) kiitiiphanesi, matematiksel islemler ve operasyonlar i¢in NumPy (Harris ve

ark. 2020) ve scikit-learn (Pedregosa ve ark. 2011) kiitiiphaneleri kullanilmagtir.

Ogrenci modeli kiiciik oldugu icin yedi devir egitilmis ve veri kiimesinin olusturulan
zorluklarla siralanmasinin karistirilmis duruma gore degisimi incelenmistir. Yedi devir
egitilmesinin nedeni, modelin kiiciik olmasi ve devir sayis1 arttiginda doyuma
ulagmasidir. Modelin basarisini daha iyi analiz edebilmek i¢in her bir siralama sekli ile
egitilen model on kez tekrar edilmis ve devir basina olusan dogruluklarin ortalamasi
alimmigtir. Test verisi her bir durum ve model i¢in iizerinde herhangi bir degisiklik
yapilmadan kullanilmistir. Bu ¢alismada o6gretmen modelinden etiket kaybi
hesaplanirken Denklem 2.11 kullanilmistir ve buradaki sicaklik parametresi 0,6 olarak
ayarlanmistir. Bu parametrenin se¢imi i¢in deneme yanilma yontemi kullanilmistir ve her

iki veri kiimesi i¢inde ayn1 deger kullanilmistir.

Cizelge 4.1°de sunulan swralama yontemleriyle siralanmig veriler ile egitilmis 6grenci

modelinin her bir devirdeki ortalama dogrulugu gosterilmistir. Burada goriilecege iizere
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karistirilmis veri kiimesiyle egitilmis model ayni test verisi iizerinde bu tez ¢aliymasinda

sunulan zorluk tespiti ve siralamasi yontemiyle her bir devirde farkli sonuglanmstir.

Sundugumuz zorluklar1

yalnizca biiyiikten kiiciige veya tersi

olacak sekilde

siraladigimizda model karistirilmis durum ile neredeyse ayni sonuglar tiretirken; SBKB

ve SBBK siralamalari ile olusan dogruluklar her bir devirde daha iyi sonug iiretmistir.

Cizelge 4.1. CIFAR-10 veri kiimesi iizerinde 6grenci modeline ait dogruluk degerleri

SIRALAMA YONTEMI
Devir Karistirllmis | Biiyiikten | Kiigiikten Smif Bazli Smif Bazli
(Epoch) Kiicgiige Biiyiige Biiyiikten Kiigiikten
Kiiciige Biiyiige
L. 31,865% 29,499% | 31,133% | 32,265% 33,177%
2. 36,567% 35,600% | 36,026% | 37,682% 38,053%
3. 39,211% 38,693% | 38,885% | 40,442% 40,683%
4. 41,196% 40,713% | 40,942% | 42,397% 42,706%
5. 42,628% 42,256% | 42,532% | 43,935% 44,258%
6. 43,682% 43,532% | 43,853% | 45,117% 45,469%
7. 44,855% 44,569% | 45,028% | 46,148% 46,546%
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Sekil 4.3. CIFAR-10 veri kiimesi iizerinde 6grenci modeline ait dogruluk grafigi

Sekil 4.3’de goriildiigii iizere sunulan iki yontem karigtirilmig duruma gore her bir devirde
daha iyi sonug¢ {lireterek modelin basarisini arttrmistir. Burada baslangicta olusan
dogruluk yilizdesi ile olusan farklar her bir devirde korunarak devam etmektedir.
Biiyiikten kiiclige ve tersi durumundaki siralaniglarin karistirilmis durumdan daha kotii
olmasmin nedeni ise swralamada olusan ayni siifa ait verilerin siklikla bir araya
gelmesidir. Bu durumda model her bir y1ginin i¢ine denk gelmis tek bir sinifa ait 6rnekleri
diger siniflardan daha fazla 6grendiginden, daha kotii bir yerel minimum noktasina
sikismaya baglayacaktir. Bu durum sistemin genel basarisini olumsuz yonde etkilemeye
devam edecektir. Bu durumdan kurtulmak i¢in sunulan diger iki siralama yontemiyle bu

sorun ortadan kalkmis ve modelin basaris1 artmustir.

Cizelge 4.2°de sunulan yeni stratejilerin CIFAR-100 veri kiimesi lizerinde dogruluk
degerleri gosterilmistir. Burada olusan metrikler, ayn1 sekilde SBBK ve SBKB durumu
icin CIFAR-10 sonuglaria benzer sekilde sonuglanmistir. Kullanilan modelin dogruluk

degerleri CIFAR-10 i¢in kullanilan model ile ayni oldugu i¢in ¢ok alt seviyedir. Ciinkii
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kullanilan 6grenci modeli CIFAR-100 i¢in ¢ok kiicliik ve basit kalmistir. Fakat bu

sonuglar, on kez calistirilip ortalama dogruluk degeri kullanildig1 i¢in bu tez ¢aligmasi

kapsaminda anlamlidir.

Cizelge 4.2. CIFAR-100 veri kiimesi tizerinde 6grenci modeline ait dogruluk degerleri

SIRALAMA YONTEMI
Devir Karistirllmis | Biiyiikten | Kiigiikten Smif Bazli Smif Bazli
(Epoch) Kiiciige Biiyiige Biiyiikten Kiigiikten
Kigiige Biiytige

1. 3,718% 3,964% 3,503% 4,627% 4,330%

2. 6,735% 7,120% 6,246% 8,314% 8,156%

3. 9,261% 9,540% 9,073% 10,735% 10,719%

4. 10,726% 11,041% 10,603% | 12,234% 12,119%

5. 11,921% 12,106% 11,763% | 13,324% 13,228%

6. 12,822% 13,010% 12,760% | 14,235% 14,138%

7. 13,726% 13,833% 13,606% | 15,048% 14,921%
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Sekil 4.4. CIFAR-100 veri kiimesi lizerinde 6§renci modeline ait dogruluk grafigi

Sekil 4.4’de CIFAR-100 veri kiimesi iizerinde sundugumuz yontemlerin basarilari
grafiksel olarak verilmistir. CIFAR-10 i¢in olusan benzer durum burada da olugsmustur.
Baglangicta olusan fark diger devirler i¢in korunarak devam etmistir. Burada olusan
farklilik ise biiyiikten kiigiige ve tersi siralamalarin karigtirilmis siralamaya ait degerlerin
altinda ve iistiinde olmasidir. Modelin bu veri kiimesi i¢in ¢ok kii¢iik olmas1 bu durumu
destekler niteliktedir. Fakat bu tez ¢alismasinda savunulan hipotez egitim 6rneklerinin
farkli siralamalarinin model basarisini nasil etkileyecegi lizerinedir. Bir diger farklilik ise

kazanan siralama yontemlerinin birbirlerine ¢ok yakin sonuglar tiretmesidir.

Cizelge 4.3’te CIFAR-10 veri kiimesi i¢in olusan sonuclarin karistirilmis duruma gore
her bir devirde olusturdugu ylizdelik basar1 farklarini gostermektedir. SBBK ve SBKB
yontemleri her bir devir sonunda olusan model dogrulugu, karistirilmis duruma gore daha

iyi sonuglanmustir.
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Cizelge 4.3. CIFAR-10 i¢in siralama yontemlerinin karistirilmig duruma gore farklari

Karistirilmis Duruma Gore Farklari

Devir Biiylikten | Kiigiikten | Smif Bazli  Biiylikten | Simif Bazli Kiigiikten
(Epoch) | Kiigiige | Biiyiige | Kiiciige Biiyiige
1. -2,366% | -0,732% | 0,400% 1,312%
2. -0,967% | -0,541% | 1,115% 1,486%
3. -0,518% | -0,326% | 1,231% 1,472%
4. -0,483% | -0,254% | 1,201% 1,510%
5. -0,372% | -0,096% | 1,307% 1,630%
6. -0,150% | 0,171% | 1,435% 1,787%
7. -0,286% | 0,173% | 1,293% 1,691%

Cizelge 4.4’de CIFAR-100 veri kiimesi lizerinde elde edilen sonuglarin karistirilmais ile

arasinda olusan devire dayali farklar gosterilmektedir. Her bir devir i¢in sunulan smif

bazli siralama yontemleri, karistirilmis duruma gore genel olarak yilizde 1 ile 2 arasinda

daha iyi sonuglanmastir.

Cizelge 4.4. CIFAR-100 i¢in sralama yontemlerinin karistirtlmis duruma gore farklari

Karistirilmis Duruma Gore Farklari
Devir Biiylikten | Kiigiikten | Stmif Bazli  Biiyiikten | Stmif Bazli  Kiigiikten
(Epoch) | Kiigiige | Biiyiige | Kiiciige Biiyiige
1. 0,246% | -0,215% | 0,909% 0,612%
2. 0,385% | -0,489% | 1,579% 1,421%
3. 0,279% | -0,188% | 1,474% 1,458%
4. 0,315% | -0,123% | 1,508% 1,393%
5. 0,185% | -0,158% | 1,403% 1,307%
6. 0,188% | -0,062% | 1,413% 1,316%
7. 0,107% | -0,120% | 1,322% 1,195%
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Bu boliimde Ogretmen modelinden edinilen bilgiler neticesinde sadece siralamasi
degistirilmis veri kiimelerinin basarilar1 tartistlmistir. Sinif bazli siralamalar her iki veri

kiimesi i¢in de karisik siralanmig duruma gore daha iyi sonug iiretmistir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu ¢aligmada, veri kiimesindeki 6rneklerin yerlerini belirli bir diizenle degistirip model
basarisinin nasil degistigi gézlemlenmistir. Ortaya koyulan yontemler, CIFAR-10 ve
CIFAR-100 veri kiimelerindeki basarilar arastirilmistir. Biiylik bir 6gretmen modelinde
veri kiimesine ait bilgilerin 6grenilmesiyle olusturulan zorluklar siralanarak model
basarisina nasil etki ettigi goOsterilmistir. Bu c¢aligmadaki temel savunulan nokta
orneklerin yerleri degistirildiginde modelin 6grenme becerisini artirici yonde olacagi
fikridir. Ogretmen modeline gore ¢ok kiigiik olan 6grenci modeli, egitim drneklerinin
karistirilmis swra ile aga sunulmasi durumu ile sundugumuz ydntemlerle sunulmasi
arasinda her bir devirde ylizde 1 ile 2 arasinda fark olusmustur. Sunulan iki siralama

yontemi karistirilmig duruma gore daha iyi sonug tiretmistir.

Ornek zorluklarinin dogrudan biiyiikten-kiigiige veya tersi siralamasi durumlarinin
karistirilmis duruma goére kotii ¢cikmasmin nedeni, olusan siralamada ayni smifa ait
verilerin birden fazla tekrara denk geliyor olmasi olarak ifade edilebilir. Modelin
olusturmaya calistig1 matematiksel model i¢in genel bir yerel minimum noktasi bulmasi
ayni smiflarin sikliklarla art arda gelmesi ile zorlagsmaktadir. Bu zorluk, sundugumuz
SBKB ver SBBK siralama yontemleri ile giderilmistir. Bu yontemler ile ayn1 smifa ait
orneklerin siklikla art arda gelmesi engellenerek, modelin daha genel ve karigtirilmig
olarak sunulan duruma goére daha iyi bir yerel minimum noktasi bulmasi saglanmigtir.
Modelin bu yerel minimum noktasina yaklasmasi, her bir devirde sistemin basarisini

pozitif yonde etkileyerek daha iyi sonug liretmesine olanak saglamistir.

Uretilen zorluk 6lgiitii, énceden egitilmis bir model tarafindan veriye ait bilgilerin
sentezlenmesi sonucunda otomatik olarak olusturulmustur. Burada 6gretmen modelinin
bir 6rnek i¢in olusturdugu kayip ve katman ile 6rnegin arasinda olusan ilgilesimlerin
fazla, az veya negatif olmasi, modelin 6rnek i¢in belirledigi bir 6grenme zorlugu
parametresidir. Gelecekteki caliymalarda bu tez kapsaminda sunulan ilgilesimin,
zorluklar1 belirlemede nasil ve neden etki ettigi arastirilabilir. Ogretmen modelinin 6rnek

icin olusturdugu kayip modelin yerel minimum noktasma olan uzaklig:i ile
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aciklanabilirken kullandigimiz ilgilesim benzer sekilde agiklanmasi giictiir. Her bir 6rnek

icin olusturdugumuz bu 6rnek kaybinin etkisi arastirilmasi gereken bir noktadir.

Ote yandan, orneklerin veri kiimesi igerisinde yerlerini degistirerek modelin
performansini arttirmak bash basina ilging bir noktadir. Ornegin, herhangi bir n adet
ornek iceren veri kiimesi n! farkli sekilde siralanabilir. Kullandigimiz veri kiimesinin
50000 adet ornek igermektedir. Bu durumda, olusacak farkli siralamalarin sayisi
50000! = 3 x 1021323¢°dyr, Sundugumuz ydntem bu siralama kombinasyonlari
icerisinden sistemin dogrulugunu pozitif yonde etkileyen iki farkli siralamanin tespit
edebiliyor olmasi acisindan ¢ok degerlidir ve bu konu ile daha detayli caligma istegini

arastirmacilarda uyandirabilir.

Her iki veri kiimesi icin de basar1 gdsteren SBKB ve SBBK yontemleri ile sistem
basarisini arttirmak miimkiin goziikmektedir. Kiigiik cihazlarda (mikroislemciler, mobil
telefon vb.) sundugumuz bu yontemler kullanilabilir ve daha az iglem giicline sahip

cihazlar ve kii¢lik modeller i¢in iyilestirmeler gozlenebilir.
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