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Yapay sinir aglar1 ile biiyiik veri kiimeleri
modellenirken egitimi paralellestirmek i¢in, egitim
kiimesi aga toptan yerine parcalara ayrilarak verilir.
Bu sayede egitim siiresi azaltilir. Bu galismada
parcali  egitimin  kiigiik  veri  kii'melerine
uygulandigindaki etkisi incelenmistir. 4 farkli egitim
algoritmast ve 11 veri kiimesi iizerinde yapilan
testlerde, 3 egitim algoritmasi i¢in parcall egitimin,
toptan  egitimden daha basarili  oldugunu
gOrilmiigtiir.

Anahtar kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Toptan
Qgrenme, Parcali Ogrenme, Tekil Ogrenme, Makine
Ogrenmesi, Optimizasyon, Yapay Zeka

Abstract

When the large data sets are modeling with Artificial
Neural Networks, the training set is divided into
mini-batches to parallelize training phase. In this
way, training time is reduced. In this study, the effect
of the mini-batch training was investigated when it
applied to small data sets. In our experiments, 4
different learning algorithms over 11 datasets were
used. It is shown that the mini-batch training is more
successful than the full batch training with 3 learning
algorithm.
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1 Girig

Yapay sinir aglart (YSA), veri modellemede
basariyla kullanilan metotlardan biridir. Basarili
sonuglar tiretebildikleri ancak bununla birlikte, lokal
minimumlara takilma olasiliklarinin yiiksek oldugu
bilinmektedir. Bu sebeple meta-parametre segim
siireci YSA’lar i¢in bilylik 6nem tasimaktadir [1].
YSA’larin igerdigi meta-parametrelere drnek olarak
sakli  katmandaki ndron sayisi, aktivasyon
fonksiyonu, ag topolojisi, drneklerin aga verilme
yontemi ve Ogrenme algoritmasi verilebilir. Bu
parametreler se¢ildikten ve agirliklarin ilk degerleri
belirlendikten sonra optimal agirliklar lokal arama ile
arandiklarindan lokal minimumlara takilma olasilig1
her zaman vardir.

YSA’larda egitim orneklerinin aga verilmesinde
toplu (batch) ve tekil (online) 6grenme olmak iizere
iki temel yontem kullanilmaktadir. Toplu egitimde
egitim kiimesinin tamamu tek seferde aga verilirken,
tekil 6grenmede egitim Ornekleri birer birer aga
verilmektedir. Her iki yontemin digerine gore avantaj
ve dezavantajlart bulunmaktadir [1, 2]. Tekil
egitimin daha hizli yakinsadigi, daha iyi lokal
minimumlar1 buldugu, buna karsin birgok 6grenme

algoritmasinin ~ sadece  toplu  egitim  igin
uygulanabildigi  bilinmektedir. Toplu  egitim
paralellestirilebilirken, tekil egitim

paralellestirilememektedir.

Literatiirde, biiyiik veri kiimelerinin YSA’larla
modellenmesinde egitim siiresinin azaltilmasi igin
pargal1 egitim Onerilmektedir [3, 4, 5, 6]. Buna gore
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tek bir agin egitimi yerine paralel bir¢ok ag
olusturulur, her bir aga egitim kiimesinin bir parcasi
verilir. Onceden belirlenen periyotlarla, aglardaki
agirliklar  diger aglardakiler kullanilarak da
giincellenir. Aglar arasindaki bu haberlesme
sayesinde aglar birbirlerinin  6grendiklerinden
haberdar olur. Parcali paralel egitimle, toplu
egitimdeki bagar1 performansi azalmadan, daha kisa
stirede egitim yapilmasi amaglanir.

Bu ¢alismada pargali egitimin bu temel kullanim
amaci yerine, toplu egitime gore basari performansi
tzerinde durulmustur. Kiigiik veri kiimeleri {izerinde
calisilmug, tekil egitim uygulanamayan Ogrenme
algoritmalar1  kullanilarak toplu egitime gore
performanslar incelenmistir. Pargali egitimin g¢esitli
parametrelerinin etkisi 6l¢limlenmistir.

Makalenin ikinci boliimiinde toplu ve tekil
O0grenmenin formill ve geometrileri verilmistir. 3.
bolimde  kullanilan  dgrenme  algoritmalari
tanitilmigtir. 4. bolimde gergeklestirilen testlerin
degiskenleri tanimlanmis ve sonuglar sunulmustur.
Son béliimde ise sonuglar yorumlanmis ve gelecekte
yapilmasi planlanan ¢aligmalar anlatilmasgtir.

2 YSA’larda Egitim

YSA’larin egitimi, icerdikleri ndronlar arasi agirlik
degerlerinin, egitim kiimesi giriglerini ¢ikislarina
doniistiirecek sekilde ayarlanmasidir.

En yaygin kullanilan YSA’larinin (¢cok katmanlt
perseptron) mimarisinde, giris katmani, sakli katman
ve c¢ikis katmani yer almaktadir. Giris ve ¢ikis
katmanlarindaki noron sayilart modellenmesi istenen
veri kiimesince belirlenir. Giris katmanindaki néron
sayis1 veri kiimesinin 6zellik sayis1 kadardir. Cikis
katmani ise eger veri kiimesi bir siniflandirma
problemiyse  smuf sayist kadar, regresyon
problemiyse ¢ikis sayist kadar ndron igerir. Ayrica,
giris ve sakli katman, orijinden gerekli kaymalari
ayarlamak i¢in bias ndronlar1 da igerir.

Sekil 1’de YSA’nin blok diyagrami gosterilmistir.
Maliyet fonksiyonu olarak genelde ortalama karesel
hata (MSE) kullanilir.
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Hata

IMaIiyet Fonk.(Y,D) I

Tahmini Gergek
Cikislar Y Cikislar D

Agirhiklar w

=>

YSA(W,X)

ﬁ Girisler X

Sekil 1: YSA Blok diyagrami

Sekil 2°de iki agirliga sahip titopik bir agin egitiminin
yapildigi uzay verilmistir. Egitimin baslangicinda
rastgele bir (agirlik1, agirlik2) noktasindan baglanir.
Ogrenme algoritmasina ve egitim Srneklerine gore
hesaplanan giincelleme vektorleriyle toplam hatanin
minimum oldugu (agirhkl, agihik2) noktas
bulunmaya c¢alisilir. Agirlik sayismin ¢ok fazla
oldugu ya da arama uzayinin ¢oziiniirliigiiniin ¢ok
yiksek oldugu  durumlarda global arama
yapilamayacagindan lokal arama yapilmakta ve
sekilden de goriilebildigi gibi lokal minimumlara
takilma problemi olusabilmektedir.

Agirhk 2

Agirlik 1

Sekil 2: Agirlik - Hata uzay: [2]
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Toplu 6grenmede, her bir egitim Orneginden elde
edilen giincelleme vektorleri toplanarak tek seferde
uygulanir. Tekil de ise bir egitim drnegi i¢in bulunan
giincelleme vektorii hemen uygulanir. Wilson ve
Martinez makalelerinde, tekil egitimin toplu
egitimden farkini Sekil 3’le agiklamustir [2].

Sekil 3: Tekil ve Toplu egitimin kargilastiriimasi [2]

Sekil 3’te 2 boyutlu iitopik bir uzayda, solda toplu
egitim, sagda tekil egitimin aym1 baslangig
noktasindan 1 iterasyon sonunda eristikleri noktalar
verilmistir. Toplu egitimde her bir egitim 6rnegi igin
hesaplanan giincelleme vektorleri (sol iist kisimda
yer alan) toplanarak tek seferde (kesikli ¢izgi)
uygulanmistir.  Tekil egitimde ise giincelleme
vektorleri, birbirlerine bagimli olduklarindan toplu
egitimde elde edilenlerle ayn1 degildir ve ag1 lokal
minimuma dogru gotiirebilmislerdir.

Tekil &grenmede bulunan giincelleme vektorleri
birbirinden bagimsiz degildir. Bir 6rnek i¢in bulunan
giincelleme  vektorii daha o6nce uygulanan
giincellemelere  gore  degismektedir.  Ciinkil
giincelleme vektorii agin agirliklarma baghdir ve
agirhiklar degistiginde giincelleme vektorii  de
degisecektir. Orneklerin aga verilme sirasina gére
erisilen sonug¢ degisebilir [1].

Toplu O6grenmede ise giincelleme vektorleri
birbirinden bagimsizdir. Giincelleme vektorleri her
bir ornek igin hesaplandiktan sonra toptan
uygulandiklarindan dolay1 birbirlerini
etkilememektedirler. Dolayisiyla oOrneklerin  aga
verilme siras1 da 6nemsizdir.

Pargali egitimde aga verilecek 6rnek kiimelerinin
belirlenmesi i¢in temelde kullanilan yontemde, her
iterasyonda once Ornekler rastgele siralanir, ardinda
esit elemanli K adet kiimeye boliiniir. Her alt
iterasyonda bu K kiimeden birisi aga verilir.
Orneklerin rastgele siralanmasi, her alt iterasyonda
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aga farkli ornek birlikteliklerinin verilmesini saglar.
Sekil 4’te pargali egitimin algoritmasi verilmistir [4].

For i=1: iterasyon sayist
K adet drnek kiimesini iiret
For j=1:K
j. Ornek kiimesiyle ag1 egit

Sekil 4: Parcali Egitim Algoritmasi

K adet 6rnek kiimesi iretilirken, ornekler rastgele
siralanir, esit elemanhh K adet kiimeye bolinir.
Uretilen kiimelerin kesisimi bos kiimedir.

Parcali egitimde, Orneklerin bir kismui birlikte aga
verildikten sonra toptan giincelleme yapilmaktadir.
Parganin igindeki orneklerin giincelleme vektorleri
birbirinden bagimsiz iken, par¢a digindaki 6rnekler
icin hesaplanacak giincelleme vektorleri parca
igindekilere bagimlidir.

Optimizasyonda lokal minimumlardan kagabilmek
icin giincellemeye bazen giiriiltii eklenir. Oregin
Benzetimli tavlamada (Simulated Annealing) dogru
yonde olmayan giincellemelere de kiigiik olasiliklarla
izin verilir. Tekil 6grenmede Orneklerin giiriilti
icerebilecegi ve bu sayede daha iyi lokal
minimumlara erisebilme kabiliyeti oldugu ifade
edilmistir [2].

Daha iyi lokal minimumlara erisebilme avantaji
olmasina ragmen birgok optimizasyon yontemi tekil
egitime uygulanamamaktadir. Parcali  egitim,
temelde biiyiik veri kiimeleri iizerinde ¢alisabilmek
igin Onerilmis olmasmna  ragmen, lokal
minimumlardan kagabilme kabiliyetine de sahip
olabilir. Ciinkii tiim &rnekler yerine kiigiik bir kismi1
da bir miktar giiriiltii icerecek ve deterministik bir
giincelleme yerine rastgelelik igeren yonlendirilmis
bir glincelleme uygulayacaktir. Pargali egitim, ayni
zamanda tekil egitim uygulanamayan toplu egitim
algoritmalarma uygulanabilir ve bu sayede
algoritmalarin performansini arttirabilir.

3 Kullanilan Ogrenme Algoritmalari

YSA’larin 6grenmesi, noronlar arasi agirliklarin
uygun degerlerinin iteratif olarak belirlenmesidir.
Ogrenme siirecinde her iterasyonda, mevcut agirlik
degerlerine hata hiper-diizleminde karsilik gelen
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nokta hareket ettirilir (Sekil 3). Hata fonksiyonunun
minimum  degerinin  bulunmast  kisitsiz  bir
optimizasyon problemidir. Eldeki egitim verilerine
gore bu agirlik giincellemelerinin (hareketin) nasil
yapilacagina dair birgok yontem gelistirilmistir. Sekil
5’te agirlik giincelleme algoritmalarinin genel hali
verilmistir [7].

w(0)’1 seg.

Her iterasyonda (t):
Adim y6niinii belirle (p)
Adim biiyiikliigiinii belirle (d)
Giincelleme yap: w(t+1)=w(t)+p*d

Sekil 5: Genel Agirlik Gincelleme Algoritmasi

Adim  biyiikliginin  belirlenmesi  i¢in  tiim

algoritmalar ~ ayn1  yontemi  kullanmaktadir.
Algoritmalar ~ aras1  fark, adim  yOniiniin
belirlenmesindedir.

Adim  biyiikliigii  belirlenirken, adim  yoni
belirlendikten sonra belirlenen maksimum ve

minimum(>0) degerler iginde hata fonksiyonunu en
az yapant segilir.

Adim yonii belirlenirken f hata fonksiyonunu; f(w) w
agirlik degerleri icin hatayi, (w+p) ise w’nin p
yoniinde giincellenecegini gostersin. Esitlik 1°de bu
giincellemenin ikinci dereceden Taylor agilimi
verilmigtir.

fow+p)=f(w)+p™f *(w)+ (1/2)p™f ”*(W)p(1)

Oyle bir (w+p) degeri artyoruz ki o noktadaki tiirev 0
olsun. Buna gore (1)’in p’ye gore tiirevi almip 0’a
esitlenirse Esitlik 2 elde edilir.

p=-H'f(w) 2

Esitlik 2°deki p’ye literatiirde Gauss-Newton adimi
adi verilmektedir [8]. H ise Hessian matrisini

gostermektedir.

Esitlik 1°deki Taylor agiliminda 1. derece kullanilirsa
Esitlik 3 elde edilir.

p=-fw)/| £(w)| 3)

Esitlik 3°deki p’ye literatiirde en dik azalma (steepest
descent) adim1 ad1 verilmektedir [8].
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Literatiirde 2. dereceden yaklagimlarin 1. dereceye
gore daha hizli yakinsadigi gosterilmistir [8].

Hata yiizeyinin konveks oldugu ve 2.dereceden
tiirevinin alinabildigi durumlarda; Hessian matrisi
tanimlidir. Ancak pratikte, agirlik yiizeyinin her
noktasinda bu durum miimkiin olmayabilir. Esitlik
4’te bu durum i¢in Levenberg - Marquardt
yonteminin [8] ¢oziimii gosterilmistir.

p= - (H¥AD)'f*(w) 4)

Esitlik 4°te D, Hessian matrisinin diyagonalini, A,
pozitif bir say1y1 géstermektedir. (H+AD) ifadesinde,
A ‘nin biiytik degerleri icin (AD) baskin hale gelecek,
kiigiik degerleri icinse (H) baskin hale gelecektir.
Algoritma, (H) baskin oldugunda Gauss-Newton
adimina, (AD) baskin oldugunda en dik azalma
adimmna benzeyecektir. Levenberg — Marquardt
algoritmast hata fonksiyonunun degerine gore A
degerini biyiiltmekte ya da kiigiiltmektedir.

Hessian matrisinin hesaplama zamaninin ¢ok oldugu
durumlar (agirhik sayisiin ¢ok fazla olmasi) igin
Broyden — Fletcher — Goldfarb — Shanno (BFQG)
yontemi [9] Onerilmistir.

Hessian matrisi direkt hesaplanmaz onun yerine
yaklagigr kullanilir. Sekil 6’da BFG algoritmast
verilmistir.

w(0)’1 ve H(0)’1 seg.

Her iterasyonda (t):
p=-H'f(w(t))
Adim biiyiikligiini (d) belirle
w(t+1)=w(t)+p*d
s=p*d
y=F (w(t+1))-f(w(t))
H=H+((yy")/(y"s)) - (Hss"H)/(s"Hs))

Sekil 6: BFG Glincelleme Algoritmasi

Pratikte H(0) i¢in I*w kullanilmaktadir. Algoritmada
w gibi, H de adim adim giincellenmektedir.

Agirlik degerlerinin giincellenmesi igin onerilen bir
diger yontem Esnek Geri-yayilim (Resilient
Backpropogation) (RP) algoritmasidir [10]. Birinci
dereceden tiirevleri kullanan bir algoritmadir. Adim
boyutunun iyi belirlenemedigi durumlardaki kotii
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etkileri onlemek i¢in gelistirilmistir. Sekil 7°de RP
algoritmasi verilmistir.

0<n<I<n" olmak iizere
Her iterasyonda (t):
Her bir agirlik igin:
If £ (w(t))*f(w(t-1))>0
d(t)=d(t-1)*n
else if £*(w(t))*f*(w(t-1))<0
d(ty=d(t-1)*n*
else d(t)=d(t-1)
p(t)y=-sign(f*(w(t)))
w(t)=w(t-1)+p(t)*d(t)

Sekil 7: RP Guincelleme Algoritmasi

Algoritma Sekil 7°de goriildiigii gibi giincelleme
yonii olarak o noktadaki tiirevin igaretini, giincelleme
adim boyutu i¢in o noktadaki bilylikligiinii degil
algoritmanin belirledigi iki katsayidan birini (n",n*)
kullanmaktadir. Eger tiirevin isareti bir dnceki adima
gore degistiyse, bir tepe atlandigini anlamakta ve
adim boyutunu n ile ¢arparak azaltmakta,
degismediyse n* ile garparak arttirmaktadir. Pratikte
n"igin 0.5, n™ i¢in 1.2 de@erleri kullanilmaktadir.

Agirlik degerlerinin giincellenmesi igin Onerilen bir
diger yontem Eslenik Egim (Conjugate Gradient)
(CG) algoritmasidir [1]. Ardisik giincelleme
vektorlerinin birbirine dik olmasini amaglar. Sekil
8’de basit egim azaltma (gradient descent) yontemi
ile eslenik egim azaltma (Conjugate Gradient)
birlikte verilmistir [11].

Sekil 8’de 1 boyutlu bir f fonksiyonunun minimum
degerinin bulunmas: siirecinde 2 algoritmanin
gilincelleme adimlart verilmistir. Sekil 9’da CG
algoritmasi verilmistir.

p(0)=-"(w(0))
Her iterasyonda (t):
Adim biiyiikliigiinii (d) belirle
w(tt1)=w(t)+p(t)*d
p(t=-f(w(®)*+b(t)p(t-1)
b(t)= (F(w(t) " (W(t))) / (F (w(t-1)f (w(t-1)))

Eglenik Egimler

" Basit Egim
~

]

Sekil 8: CG Giincelleme Adimlari [11]
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Sekil 9: CG Giincelleme Algoritmasi

Scaled Conjugate Gradient (SGC) algoritmasi [7],
CG algoritmasinin gelistirilmis halidir. SGC adim
bliyiikligiinii (d) hesaplarken ikinci dereceden
tiirevleri kullanir.

4 Deneysel Sonuglar

Pargali egitime dair literatiirde genelde biiyiik veri
kiimeleri tizerinde, veri kiimesine &zgli sonuglar
verilmisgtir. Ancak genellestirilebilir sonuglara
varmak i¢in parametrelerin sistematik olarak
degistirildigi, cok sayida veri kiimesi iizerinde
denenmis bir ¢alismaya rastlanmamustir. Bu sebeple
asagidaki sorulara cevap bulmak amaciyla gesitli
deneyler tasarlanmistir.

1-Pargali egitim, kiigiik veri kiimeleri {izerinde nasil
sonuglar tiretir?

2-Pargali egitimde Ornek kiimeleri bir kez
olusturulup bunlar m1 aga verilmelidir, yoksa her
iterasyonda bu Ornek kiimeleri yeniden mi
olusturulmalidir?

3-Parcali egitim yerine, yerine koyarak secim
yapmak nasil sonuglar iretir?

4-Pargalarin sayis1 (K) kag¢ olmalidir?

5-Pargali egitimde, kullanilan O0grenme
algoritmasinin bir etkisi var midir?
Ilk soruya cevap vermek icin  yapilan

denemelerimizde kullanilan 11 veri kiimesi Tablo
1’de verilmistir.  Veri kiimeleri UCI [12] veri
kiimelerinden se¢ilmistir.
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Tablo 1: Kullanilan Veri Kiimeleri

Ozellik | Simif | Ornek

Veri kiimesi sayisl sayisl | sayisi
breast-cancer | 39 2 286
breast-w 10 2 699
Colic 61 2 368
credit-a 43 2 690
Diabetes 9 2 768
heart-statlog | 14 2 270
hepatitis 20 2 155
ionosphere 34 2 351
Labor 27 2 57
Lymph 38 2 142
Vote 17 2 435

2. soru i¢in Sekil 4’teki algoritma ve “K adet 6rnek
kiimesini iiret” adiminin dis dongiinin  disina
kondugu algoritma denenmistir. Bu sayede Ornek
kiimeleri bir kez {iretilmis daha sonra ayni hep
kiimeler kullanilmistir. 3. soru i¢in “K adet 6rnek
kiimesini iiret” adiminda her bir kiime yerine koymal1
rastgele se¢imle iretilmistir. 4. Soru igin 2, 3, 4 ve 10
degerleri denenmistir. 5. Soru i¢in RP, SCG, BFG ve
LM algoritmalari denenmistir.

Tiim denemelerde her bir egitim 6rneginin aga 10 kez
verilmesi  saglanmigtir. Tiim  aglarda  sakl
katmandaki néron sayisi oOzellik sayismna esit
almmigtir. Her bir veri kiimesi i¢in yapilan denemeler
10 kez tekrar edilerek ortalamalari alinmigtir. Her
denemede tiim veri kiimesinin rastgele segilen yarist
egitim, diger yaris1 test olarak kullanilmustir.
Denemeler Matlab ortaminda yapilmis ve diger tiim
meta parametreler i¢in  varsayilan  degerler
kullanilmistir.

Elde edilen sonuclar Tablo 2’de yer almaktadir.
Tablonun satir baglarinda  pargalarin  nasil
olusturuldugu, K sayis1 yer almaktadir. “K=10 ayn1”
ifadesi 10 parca olusturuldugunu ve parcalarin bir
kez  olusturulduktan  sonra  degistirilmeden
kullanildig: gostermektedir. “K=10 rast.” ifadesi 10
parga olusturuldugunu ve pargalarin  hepsi
kullanildiktan ~ sonra 10  parcanin  yeniden
olusturuldugunu gostermektedir. “BG 0.25” ifadesi,
parcalarin yerine koymali se¢imle orijinal 6rnek
sayisinin 4’ kadarinin segimiyle olusturuldugunu
gostermektedir.  Siitun  baglarinda  dgrenme
algoritmalar1 yer almaktadir.
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Tablo 2: Parcal egitimin toplu egitime gore
performansi

RP SCG BFG LM
K=10 rast. -0.1938 -0.0093 -0.0388 0.0454
K=4 rast. -0.1183 -0.0362 -0.0379 0.0186
K=3 rast. -0.0422 -0.0455 -0.0440 -0.0048
K=2 rast. -0.0742 -0.0149 -0.0222 -0.0021
K=10 ayni -0.0440 -0.0188 -0.0612 0.0172
K=4 ayni -0.1279 -0.0348 -0.0414 0.0032
K=3 ayni -0.0834 -0.0471 -0.0515 0.0045
K=2 ayni 0.0075 -0.0062 -0.0312 0.0171
BG 0.10 -0.1560 -0.0387 -0.0401 0.0334
BG 0.25 -0.1330 -0.0441 -0.0304 0.0103
BG 0.33 -0.1030 -0.0260 -0.0332 0.0082
BG 0.50 -0.0901 -0.0157 -0.0330 0.0176

Tablo 2’deki hiicre degerleri, siitun basindaki
algoritmanin toplu &grenmedeki hatasinin, satir
basindaki yontemle 11 veri kiimesinde ortalama
yiizde ka¢ degistigini gostermektedir. Hiicrelerdeki
her bir deger (11 veri kiimesi * 10 tekrar=) 110
degerin ortalamasidir. Ornegin tablonun 2.satir,
2.stitununda yer alan “-0.1938” ifadesi, RP
algoritmasinin basarisinin  her seferinde yeniden
olusturulan 10 adet parga ile 11 veri kiimesi iizerinde
ortalama %19.38 oraninda arttigin1 gostermektedir.

Tablo 3’te “-0.1938” degerinin nasil bulundugu
ayrintili olarak gosterilmistir.

Tablo 3’tin her hiicresindeki degerler 10 denemenin
ortalamasint ve standart sapmayi gostermektedir.
yiizdelik farklar siitununda kalin yazilnug degerler
istatistiksel olarak anlamli farklar1 gdstermektedir.
11 veri kiimesinin 10’unda basar1 artarken, 5’1
iizerinde bu artis istatistiksel olarak anlamlidir. Tablo

2’deki her bir deger Tablo 3’teki islemle
bulunmustur.
Elde edilen sonuglarmn, sordugumuz sorulara

verdikleri cevaplar incelenirse:
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1.soru i¢in, parcali egitimin kii¢lik veri kiimelerinde
kullanildiginda  genelde  hatayr  azaltabildigi
gorilmiistiir.

Tablo 3: Parcah egitimin RP algoritmasina
etkileri

Toplu rKa=s1toiIe Yiizdelik Fark
_— . ogrenme N _
Veri kiimesi RP pargali = (toplu-
(ort.,std) ;%renme pargali)/toplu
0,4028 0,6112
breast-cancer (0,134) (0,1554) -0,5174
0,8854 0,957
breast-w (0,0297) | (0,0095) -0,0809
. 0,5728 0,5902
colic (0,0774) | (0,0963) | 20304
. 0,4951 0,5014
credit-a (0,0959) | (0,0612) -0,0127
. 0,6802 0,7109
diabetes (0,0683) | (0,0228) -0,0451
0,677 0,7659
heart-statlog (0,0664) | (0,0249) -0,1313
i 0,7273 0,7558
hepatitis (0,1619) | (0,0639) -0,0392
. 0,4651 0,7337
ionosphere (0,2234) | (0,1874) -0,5775
0,5714 0,5714
labor (0.1288) | (0,2673) | 0000
0,5408 0,6085
lymph (0,1449) | (0,0893) | 01252
0,5797 0,9115
vote (0,1391) | (0,0387) | 05724
ortalama | -0.1938

2.soru i¢in, genel bir cevap verilememis, 6grenme
algoritmasina bagli sonuglar verilebilmistir. RP igin
parcalarin her seferinde yeniden olusturulmasi daha
iyi sonuglar tiretmistir. SCG i¢in anlamli bir farkin
olmadigi, BFG iginse pargalarin bir kez olusturulup
aynen kullanimimin daha iyi oldugu goriilmiistiir.

3.soru igin, parcali egitimle, yeniden se¢im (son 4
satir) arasinda anlamli bir farkin olmadig1
gOriilmiigtiir.

4. sorudaki parca sayisi igin genelde parga sayisinin
fazla oldugu durumlarda hatadaki azalmanin da fazla
oldugu goriilmiigtiir. Ancak bu durumun gegerli
olmadig1 sonuglarda vardir.

5. soru i¢in: LM (son siitun) algoritmasi haricindeki
diger 3 algoritma igin pargali egitimle hatanin
azaltildig1 goriilmektedir.
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Her bir veri kiimesinde en basarili algoritmanin
hangisi oldugu Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4: En basarili algoritmalar

Veri kiimesi Algoritma Egitim Tiirii
breast-cancer | LM K=2 ayni
breast-w LM K=3 ayni
colic LM BG 0.25
credit-a LM K=10 ayni
diabetes SCG K=3 ayni
heart-statlog BFG K=10 rast.
hepatitis LM K=4 ayni
ionosphere LM BG 0.50
labor LM K=3 rast.
lymph SCG K=3 rast.
vote LM BG 0.10

Tablo 4 incelendiginde veri kiimelerinin cogunda en
basarili algoritmanin LM oldugu goriilmektedir.
Egitim tiirlerinde ise pargali egitimin tim veri
kiimelerinde daha basarili oldugu goriilmektedir.
Veri kiimesi karakteristikleriyle (6zellik ve 6rnek
sayisi) basarilar arasinda belli bir sablon
bulunmamaktadir.

Tablo 4 ve detayli sonuglar incelendiginde en
basarisiz algoritmanin RP oldugu gorilmistiir.
Bunun sebebi olarak digerleri arasinda RP’nin birinci
dereceden tiirev kullanan tek algoritma olmast
verilebilir. Tiim algoritmalar i¢in iterasyon sayist 10
secildiginden ve birinci derecen tiirev kullanan
algoritmalar, ikinci dereceden kullananlara gore daha
yavag yakinsadigindan bu sonu¢ beklenen bir
sonugtur.

Parcal1 egitimin basarisini en ¢ok arttirdig algoritma
da RP’dir. Cok basarilt bir algoritmanin basarisini
arttirmak, basarisiz birininkini arttirmaktan daha
zordur. RP’nin basaris1 diisiik oldugu i¢in basarisini
arttirmak daha kolay olmustur.

Algoritmalarin  performanslarinin  benzerliklerini
bulmak icin algoritmalar 11 veri kiimesi
tizerlerindeki basarilarina gore kiimelenmistir. 4
algoritmanin her birinin 1 toplu 12 pargali egitim
versiyonu olmak iizere 13 versiyonu bulunmaktadir.
Buna gore 52 algoritma, 11 boyutlu bir uzayda bir
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nokta olarak diisiiniilmiis ve benzerlikleri gérebilmek
amactyla hiyerarsik olarak kiimelenmistir. Buna gore
elde edilen sonug Sekil 10°da verilmistir.

s EAnE

I—
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B2 3y
|

Sekil 10: Algoritmalarin benzerlikleri

Sekil 10 incelendiginde algoritmalarin kabaca 3
gruba ayrildiklar1 goriilmektedir. Bunlar RP grubu,
LM grubu ve SCG-BFG grubudur. Algoritmalarin
parcali egitim parametrelerine gore degil, 6grenme
algoritmalarina gore kiimelendikleri goriilmektedir.
Buna gore algoritma performanslarinda, 6grenme
algoritmalarinin, pargali egitim parametrelerinden
daha belirleyici oldugu sdylenebilir.

5 Sonuglar

Parcali egitimin, toplu egitime goére basari
performansini inceledigimiz bu ¢alismada, deneyler
4 farkli 6grenme algoritmasi, parga sayist ve
pargalarin olusturulma yontemleri parametrelerine
gore 11 veri kiimesi iizerinde gergeklestirilmistir.
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Karsit durumlar olmasma ragmen genel olarak
goriilen sonuglara gore:

e  Parcali egitimin toplu egitime gore daha basarilt
oldugu

e  Parcali egitimin tiim &grenme algoritmalarini
ayn1 dlciide etkilemedigi

e  Parca sayisinin optimal degerinin ve pargalarin
en uygun nasil iretileceginin = §grenme
algoritmasina bagl oldugu

e  Algoritma performansin egitim tiirlinden daha
¢ok 6grenme algoritmalarinin belirledigi

e  Ogrenme algoritmalar1 arasinda en basarilmnin
LM oldugu, en basarisizin RP oldugu

e Veri kiimelerinin 06zellik ve Ornek sayisi
degerleriyle 6grenme algoritmalar: arasinda bir
iliskinin olmadig:

e  Algoritma performanslarinda, 0grenme
algoritmalarinin, pargalt egitim
parametrelerinden daha belirleyici oldugu

gOriilmiistir.

Gelecek calisma olarak parcali egitimin diger
ogrenme algoritmalarinda basariy: arttirirken LM’de
neden etkisiz oldugunun teorik agiklamasinin
yapilmasi diigtiniilmektedir.
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