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AZ ORNEKLE OGRENME PROBLEMLERINDE
DERIN OGRENME TEMELLI META-OGRENME
ALGORITMALARININ KARSILASTIRILMASI
Muhammet ALKAN

OZET

Meta-6grenme, literatiirde daha ¢ok oOgrenmeyi Ogrenme olarak dikkat
cekmektedir ve bunun temel sebebi ise makine 6grenmesi yaklagimlarinin egitim
siirecini daha onceki egitimlerden elde edilmis olan genel ozellikleri kullanarak
kisaltmayr amaglamasidir. Insanlardan 6rnek vermek gerekirse, yeni bir konuyu
Ogrenirken daha onceki benzer konularla iliski kurarak dnceden elde etmis olduklar
bilgiyle birlikte yeni konuyu 6grenme siirecini az sayida drnege bakarak basarili bir
sekilde tamamlarlar. Ayn1 sekilde, makine 6grenmesi algoritmalarinin her defasinda
biliyiik bir veri kiimesine ihtiyag¢ duymaksizin, az sayida oOrnekle ve onceki
algoritmalardan G6grenilmis olan meta-bilgilerle yeni gorevler icin daha hizli bir

sekilde genellestirilebilmesi meta-6grenme sayesinde miimkiindiir.

Meta-6grenme algoritmalari iki ana islem icermektedir ve bu islemler igin i¢
ice iki dongiiye sahiptir. Disaridaki dongiide gorevler hakkinda genel ozellikler
Ogrenilmeye ve genel bilgiler ¢ikarilmaya calisilirken, icerideki dongilide ise yeni
gelecek olan gorevlere daha cabuk adapte olmaya calisilir. Disaridaki dongiide
cikartilan genel Ozellikler sayesinde, icerideki adaptasyon siirecinin daha kisa ve

daha dogru sonuglar elde etmesi saglanir.

MAML ve ProtoNet gibi, literatiirde karsilastirma i¢in ¢ok¢a kullanilmakta
olan meta-6grenme algoritmalarinin, az drnekle 6grenme problemlerine uygulanarak
Omniglot, MinilmageNet, CIFAR100 ve CUB gibi birden fazla veri kiimesi lizerinde
elde edecekleri sonuglar ayrintili incelendi. Bu sonuglara bakarak meta-6grenme

iv



hakkinda, kullanilan algoritmalar (MAML ve ProtoNet) ve veri kiimeleri (Omniglot,
MinilmageNet, CIFAR100 ve CUB) hakkinda ¢ikarimlar yapildi.

MAML algoritmast i¢in; egitim ve test silirecindeki adim sayilari, adim
genisligi gibi parametreler farkli yol sayis1 (way) ve Ornek sayisi (shot)
yapilandirmalari iizerinde test edilmistir. Ornek sayisi 1 olarak alindiginda MAML
algoritmasi daha basarili sonuglar elde ederken 6rnek sayisi 5 olarak alindiginda ise

MAML ve ProtoNet algoritmalar1 yaklasik olarak benzer sonuglar elde etmislerdir.

Anahtar kelimeler; meta-6grenme, az ornekle smiflandirma, MAML,

ProtoNet.



COMPARISON OF DEEP LEARNING BASED
META-LEARNING ALGORITHMS
ON FEW-SHOT LEARNING PROBLEMS
Muhammet ALKAN

ABSTRACT

Meta-learning stands out as “learning to learn” in the literature, and aims to
shorten the training process of machine learning approaches by using the general
features obtained from previous training. For example, while people learn a new
subject, they successfully complete the process of learning the new subject with a
few examples by and establishing a relationship with the previous similar topics and
the knowledge they have previously obtained. Likewise, machine learning algorithms
can be quickly generalized for new tasks with a few training examples and
knowledge learned from previous training examples without the need for a large data

set each time.

Meta-learning algorithms involve two main processes and have two nested
loops for these processes. While trying to learn general features in the outer loop
about the tasks and to get general information, it is tried to adapt to the new tasks
more quickly in the inner loop. By this way, learned general features in the outer
loop makes the adaptation process inside shorter and ensures it gets more accurate

results.

Meta-learning algorithms, such as MAML and ProtoNet, which are widely
used in the literature are applied to few-shot learning problems and the obtained
results examined in detail on multiple data sets such as Omniglot, MinilmageNet,

CIFAR100 and CUB. Based on these results, inferences about meta-learning,
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algorithms (MAML, ProtoNet) and datasets (Omniglot, MinilmageNet, CIFAR100
and CUB) were made.

Parameters such as number of gradient steps and step size in the training and
testing were tested on different way and shot configurations for the MAML
algorithm. While MAML obtained more successful results when the number of shot
is taken as 1, MAML and ProtoNet algorithms obtained approximately similar results

when the number of shot was taken as 5.

Keywords; meta-learning, few-shot classification, MAML, ProtoNet.
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GIRIS

Makine 6grenmesi yaklasimlar1 bir¢ok alanda kullanilmakta olup biiytik veri
kiimelerine (egitim verisi) bagli olarak sonuglar ¢ikartmaktadir. Egitim verisinin
biiytikliigii modelin egitim siirecinin uzamasina sebep olsa da egitilecek olan modelin
dogru sonu¢ verme oranini yiikselttigi diisiiniildiigii icin genelde biiyiik veri kiimeleri
kullanilarak modeller egitilir. Yeni bir gorev i¢in egitilecek olan model her seferinde
bu egitim siirecine sifirdan baslamak durumundadir. Goérevler arasinda benzerlikler
bulunsa bile herhangi bir bilgi aktarimi olmadigi durumda, egitim siirelerinde bir
kisalma s6z konusu olmamaktadir. Makine 6grenmesi yaklagimlarinin farkli gorevler
iizerinde nasil sonug verdigine bakarak, bu sonuglardan elde edilen tecriibelerin yeni
gorevlerin daha hizli 6grenilmesine katkist olup olmayacagini kararlastirmaya meta-

O0grenme veya bir bagka deyisle 6grenmeyi 6grenme denir.

Meta-6grenme, literatiirde daha ¢ok 6grenmeyi 6grenme (learning to learn)
olarak dikkat cekmektedir. Ogrenmeyi 6grenme olarak dikkat ¢ekmesinin sebebi,
makine 6grenmesi yaklasimlarinin egitim siirecini daha onceki egitimlerden elde
edilmis olan meta-bilgilere (meta-data) bakarak kisaltmayr amaclamasidir. Bu
yaklasim, yeni egitim siirecinin daha hizli olmasi i¢in gerekli altyapiy1 olusturur ve
bu sayede egitim siireci sifirdan baslatilmamis olur. Insanlardan 6rnek vermek
gerekirse, yeni bir konuyu 6grenirken daha onceki benzer konularla iligski kurarak
onceden elde etmis olduklar1 bilgiyle birlikte yeni konuyu &grenme siirecini az
sayida Ornege bakarak basarili bir sekilde tamamlarlar. Ayni sekilde, makine
Ogrenmesi algoritmalarinin  her defasinda biiylikk bir veri kiimesine ihtiyag
duymaksizin, az sayida ornekle ve onceki algoritmalardan 6grenilmis olan meta-
bilgilerle yeni gorevler i¢in daha hizli bir sekilde genellestirilebilmesi meta-6grenme

sayesinde miimkiindiir.

Meta-6grenmenin 6nemi, ¢ok sayida ornek gerektirmeden, dogru 6zellikleri

daha Onceki egitimlerden elde edilmis olan meta-bilgilere bakarak daha hizli elde



etmesinden gelmektedir. Daha dnceden 6grenilmis olan bilgilerden yola ¢iktig1 igin,
yararsiz oldugu bilinen eylemleri denemekten kaginarak egitim siirecini daha hizl bir
sekilde sonuclandirir. Bu sayede, yeni gorevlere daha hizli bir sekilde adapte olarak
az sayida Ornekle bile yeterince iyi dgrenebilir. Bu siireg, sadece makine dgrenme
modelini hizlandirmak ve iyilestirmekle kalmaz, ayni zamanda kullanilan
algoritmalarin veri odakli bir sekilde 6grenilen yeni yaklagimlarla degistirilmesine

olanak tanir.

Aynt siire¢ insanlar i¢gin de gecerlidir; yeni bir konuyu/isi 6grenmeye nadiren
sifirdan baslariz, genelde daha onceki birikimlerimizden faydalanarak bu 6grenme
siirecini hizlandiririz. Oncelikle daha énceden 6grenmis oldugumuz becerilere bakar,
daha once ige yaramig oldugunu gordiigiimiiz yaklagimlar1 yeniden kullanir ve bu
tecriibelere dayanarak denemeye deger olan seylere odaklanip yararsiz oldugunu
bildigimiz eylemleri denemekten kaciniriz. Bu sekilde, her yeni konu/is
ogrenildiginde elde edilen tecriibeler sayesinde yeni konulari/isleri 6grenmek daha
kolay hale gelir ve yeni 6grenme siireci daha az 6rnek ve daha az deneme-yanilma
gerektirir. Bu siirecin temeline baktigimizda, 6grenilen konu veya isten bagimsiz
olarak asil kazanimin yeni bir konuyu veya yeni bir isi “nasil 0grenecegimizi
O0grenmemiz” oldugunu goriiriiz. Benzer sekilde, bu Ogrenmeyi &grenme
deneyiminin makine O6grenmesi i¢in uygulanmasi meta-6grenme fikrinin temelini
olusturur. Bu fikrin makine 6grenmesine uyarlanmasi sonucunda, belirli bir gérev
icin makine O6grenimi modelleri olustururken, genellikle benzer/yakin olabilecek
diger gorevlerle ilgili deneyimlerin de gelistigi ve bu durumun en azindan daha
dogru se¢imlerin yapilmasina yardimci olacagi diisliniiliir. Ayrica meta-6grenme

yaklasimlar1 boliim 2°de daha detayl olarak incelenecektir.

Otomatik nesne siniflandirma/tanima i¢in literatiirde ¢ok sayida yaklasim
iretilmistir. Ancak bu siniflandirmay1 yapabilecek modelin egitilmesi i¢in gerekli
olan egitim Grneklerini elde edebilmek ¢ogu zaman miimkiin degildir veya sayica
yeteli degildir. Bunun i¢in yapay orneklerin iiretilmesi fikri ortaya atilmistir ancak bu
yontemle gercekei drnekler iiretilemedigi igin bu fikir basarili bulunmamistir. Birkag
smif nesneyi degil ama binlerce farkli siniftaki nesnelerin hepsini birden

siniflandirma/tanima yapmak istedigimizde karsimiza ¢ikan en biiyiik engel budur.



Her bir yeni sinifi tanimak i¢in binlerce 6rnek yerine birka¢ drnek ile egitebilecek bir
sistem gelistirilmesi arastirmacilar i¢in en biiylik hedef olmustur ve bu problemler

genel olarak az drnekle 6grenme olarak bilinmektedir.

Bu tezde, MAML ve ProtoNet gibi meta-6grenme yaklasimlarinin az drnekle
ogrenme problemlerindeki basarisint 6lgmeyi ve bu basarinin nelere bagl oldugunu
gosterebilmeyi hedefliyoruz. MAML ve ProtoNet algoritmalarini, Omniglot,
MinilmageNet, FC100 (Fewshot-CIFAR100) ve CUB (Caltech-UCSD Birds) gibi
farkli veri setleri lizerinde test ederek algoritmalara bagli olan farkli parametre
ayarlarinda nasil sonug aldiklar1 karsilastirmali olarak verilecektir. Bu sayede ileride
yapacagimiz caligmalar i¢in bir temel olusturup sonrasinda ise bu konularda

literatiire katkilar sunmay1 hedefliyoruz.



1. META-OGRENME

Meta-6grenme, literatiirde daha ¢ok 6grenmeyi 6grenme (learning to learn)
olarak dikkat cekmektedir. Ogrenmeyi 6grenme olarak dikkat gekmesinin sebebi,
makine 6grenmesi yaklasimlarinin egitim siirecini daha onceki egitimlerden elde
edilmis olan meta-bilgilere (meta-data) bakarak kisaltmayr amaclamasidir. Bu
yaklasim, yeni egitim siirecinin daha hizli olmasi igin gerekli altyapiy1 olusturur ve
bu sayede egitim siireci sifirdan baslatilmamis olur. Insanlardan 6rnek vermek
gerekirse, yeni bir konuyu 6grenirken daha onceki benzer konularla iligski kurarak
onceden elde etmis olduklar1 bilgiyle birlikte yeni konuyu &grenme siirecini az
sayida Ornege bakarak basarili bir sekilde tamamlarlar. Ayni sekilde, makine
Ogrenmesi algoritmalarinin her defasinda biiylikk bir veri kiimesine ihtiyag
duymaksizin, az sayida ornekle ve onceki algoritmalardan 6grenilmis olan meta-
bilgilerle yeni gorevler i¢in daha hizli bir sekilde genellestirilebilmesi meta-6grenme

sayesinde miimkiindiir.

Meta-6grenme terimi, onceki gorevlerden elde edilen deneyimlere dayanarak
secimler yapan her tiirlii 6grenmeyi kapsar. Onceki gérevler ne kadar benzer olursa,
elde edilecek kullanigl meta-bilgi tiirleri de o kadar fazla olur. Bu goérev benzerligi,
elde edilecek sonucu 1iyilestirecegi i¢in dogru bir sekilde tanimlanmasi
gerekmektedir. Eger bu benzerlik tanim1 dogru bir sekilde yapilmazsa, yeni gorevin
onceki gorevlerden tamamen ilgisiz oldugu durumlarda, onceki deneyimlerden

yararlanilmasi bir fayda saglamayacagi gibi baslangic durumunu da kétiilestirebilir.

1.1. LITERATURDEKI META-OGRENME TEKNIKLER{

Literatiirde bulunan Meta-Ogrenme teknikleri, genelde, elde edilen meta-

bilgilerin tiiriine gore kategorize edilir (Vanschoren, 2018).
e Model Degerlendirmelerinden Ogrenme
e Gorev Ozelliklerinden Ogrenme

e  Onceki Modellerden Ogrenme



1.1.1. Model Degerlendirmelerinden Ogrenme
Bu teknik daha ¢ok, yeni bir gorev i¢in uygun olabilecek konfigiirasyonu
ongdren bir meta-6grenici (meta-learner) egitilmek istenildigi zaman tercih edilir.
Bahsedilen uygun konfigiirasyon igerisinde, hiper-parametre ayarlar1 ve kurulan ag
mimarisinin bilesenleri gibi 6zellikler bulunmaktadir. Meta-6grenici, bu ozellikler
iizerinde egitilerek yeni gorevler i¢in de Onerilen konfigiirasyonu tahmin edebilecek

duruma getirilir.

1.1.1.1. Gorevden Bagimsiz Oneriler

Bu tiir yaklagimlar, yeni bir gorev icin herhangi bir bilgi sahibi olunmadig:
durumlarda uygulanir. Daha Onceden karsilasilmamis yeni bir goreve uygun
olabilecek en iyi konfigiirasyonu bulmak i¢in, basit bir sekilde, daha 6nceden en iyi
oldugu goriilmiis k tane konfigiirasyon segilerek, her bir konfigilirasyon sirasiyla yeni
gorev lizerinde degerlendirilir (Brazdil vd., 2003). Bu degerlendirme siireci,
belirlenmis olan kisit veya kisitlar saglandiginda durdurulur. Degerlendirme siirecini
durduracak kisitlara 6rnek olarak sunlari verebiliriz; k sayisi igin belirlenen bir
degere ulagmak, belirtilen bir zaman siiresine ulagmak veya istenilen degerlere uygun
dogru bir model bulmak. Degerlendirme siireci nihayete erdiginde, verilmis olan yeni

goreve uygun olabilecek konfigiirasyonlar ¢ikan sonuca gore siralanir.

1.1.1.2. Konfigiirasyon Uzay1
Daha 1iyi bir model konfiglirasyonu 0Ogrenebilmek icin  Onceki
degerlendirmeler kullanilabilir. Daha 6nceden karsilasilmamis yeni bir gorev igin,
yeni gorevden bagimsiz olmasina ragmen, Onceki modellerden elde edilen
konfiglirasyon alaninin sadece daha ilgili bolgelerine bakilmasi, optimal model
arayisint  hizlandirabilir. Hesaplamali kaynaklarin  simurlt  oldugu durumlarda,
konfigiirasyon alaninin kisitlanarak sadece daha ilgili bolgelerine bakilmasi daha az

yiik getirecegi i¢in ¢cok dnemlidir.

1.1.1.3. Konfigiirasyon Transferi
Belirli bir gorev icin Onerilerde bulunmak istiyorsak, onceki gorevlere ne
kadar benzer oldugu konusunda ek bilgiye ihtiya¢ duyariz. Bu benzerlik igin,

Onerilen veya rastgele secilen konfigiirasyonlar1 yeni gorev iizerinde degerlendirip,
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elde edilen sonuglarin benzer olup olmadigina bakabiliriz. Bu sayede benzer olan

gorevleri 6grenebiliriz.

Benzerlik i¢in dikkate alinan 6zelliklere 6rnek olarak sunlari verebiliriz; ayni
gorev icin elde edilen performans sonucu veya ayni gorev i¢in elde edilen hata oranmi
gibi. Bu ozelliklere bakarak, teorik olarak, farkli goérevlerde ayni performansi veya
ayni hata oranin1 elde ediyorsak, bu farkli gorevlerin birbirine benzer oldugu

sonucuna varabiliriz.

1.1.1.4. Ogrenme Egrileri
Sadece egitim slirecine bakarak, egitim siirecinin gidisati hakkinda da meta
veriler ¢ikartabiliriz. Egitim siirecinin 6grenme egrisi elde edilerek sonraki siire¢
hakkinda ¢ikarimlar yapilabilir. Bunun i¢in, modelin elde ettigi sonuglarin daha fazla
egitim verisi eklendik¢e ne kadar hizli gelistigine bakilabilir. Veya egitim siirecini
belli adimlara bolerek verilen konfigiirasyon icin her bir adimin elde ettigi sonuglara
bakilabilir. Bu gibi yontemlerle 6grenme egrisi elde edilebilir. Meta-6grenmede,

ogrenme egrisi bilgileri gdrevler arasinda aktarilir (Leite & Brazdil, 2010).

Yeni bir gorev lizerinde denenecek olan bir konfigiirasyonun ne kadar iyi
sonu¢ verebilecegini degerlendirirken, egitimin biitiiniiyle tamamlanmasin
beklemeden, belirlenen adim sayisindan sonra egitimi durdurabilir ve bu
konfiglirasyonun biitiin veri kiimesine uygulandiginda ne kadar iyi performans
gosterecegini tahmin etmek i¢in kismen elde edilmis olan Ogrenme egrisini
kullanabiliriz. Diger gorevlerle ilgili onceki deneyimlere dayanarak, kismen elde
edilmis olan bu 6grenme egrisine bakarak egitime devam edip etmeme konusunda
karar verebiliriz. Bu siire¢, eldeki veri kiimesi i¢in en uygun olabilecek

konfigiirasyonu arama siirecini énemli ol¢lide hizlandirabilir.

1.1.2. Gorev Ozelliklerinden Ogrenme

Bir bagka meta-veri kaynagi, eldeki goreve ait karakteristik Ozelliklerdir
(meta-Ozellikler). Her bir gorev, k tane meta-0zellik barindiran bir vektor ile
gosterilirse, bu vektdr gosterimi kullanilarak gorevlerin birbirine ne kadar benzedigi
hesaplanabilir. Benzerlik hesaplamasi olarak, iki vektdr arasinda basit bir Oklid

uzaklig1 tanimlamak bile yeterli olacaktir. Oklid mesafesine dayali olarak tanimlanan

6



bu gorev benzerligi Olciisii sayesinde, benzer gorevlerden yeni gorevlere bilgi

aktarabiliriz.

1.1.2.1. Meta-Ozellikler
Eldeki veri kiimesi hakkinda ayirt edici olabilecek olan 6zellikleri kullanmak
performans bakimindan olumlu sonuglar getirecektir. Literatiirde yaygin olarak

kullanilmakta olan, genel amagclara hitap eden meta-6zellikler bulunmaktadir.

Meta-6zelliklerin ayirt ediciligi veya sonuca etkisi uygulamadan uygulamaya
degisiklik gostermektedir. Biitiin uygulamalar i¢in gecerli olabilecek bir meta-6zellik
olmadigi gibi, hangi meta-6zelligin hangi uygulamalarda daha iyi sonug¢ elde
edebilecegi denemeler sonucunda ortaya ¢ikacaktir. Literatiirde yaygin olarak
kullanilan meta-6zelliklere ek olarak, bu 6zelliklerin kombinasyonu veya istatistiksel
hesaplamalar sonucu elde edilecek bagska meta-6zellikler de olusturulabilir (Kalousis

& Hilario, 2000).

1.1.2.2. Meta-Ozellikleri Ogrenme
Bir oOnceki baslik altinda verildigi gibi, sabit olarak tanimlanan meta-
ozellikleri kullanmaktansa gorevlerden elde edilecek olan bilgilerden yola ¢ikarak
meta-6zellik 6grenme yoluna gidilebilir. Ornegin, gorevler aym girdi dzelliklerine
sahipse (ayn1 ¢Oziiniirlikteki goriintiiler gibi), temsili bir meta-6zellik 6grenebilmek

icin Siyam ikizi aglar1 da kullanilabilir (Kim vd., 2017).

1.1.2.3. Benzer Gorevlerden Sicak-Bagslangic Optimizasyonu

Gorev benzerliklerini tahmin etmek ve benzer gorevler icin iyi sonug
verebilecek konfigiirasyonlarla optimizasyon siireclerini baglatmak (warm-starting)
icin meta-0zellikler kullanilabilir. Meta-6zelliklerin bu sekilde kullanimi, ilgili
gorevler hakkinda deneyim verildiginde konusunda uzman bir insanin, iyi
olabilecegini diisiindiigii modeller i¢in manuel olarak arama yapmasina

benzetilebilir.



1.1.3. Onceki Modellerden Ogrenme
Bir bagka meta-veri kaynagi, dnceki modellerin kendisidir. Onceki modelleri
dikkate alip bu modellerin yapisindan ve 6grendigi parametrelerden yola g¢ikarak
ogrenmeyi gerceklestirebiliriz. Bu 6grenmeyi gergeklestirmek icin bir meta-0grenici
egitilir. Bu meta-6grenici, daha 6nceki benzer gorevlerden ve bu gorevler icin
kullanilmis olan modellerden yola ¢ikarak bir baska 6grenicinin (base-learner) yeni
bir gérevi basariyla tamamlayabilmesi i¢in nasil egitilmesi gerektigine karar verir, bir

baska deyisle nasil egitilmesi gerektigini 6grenir.

1.1.3.1. Ogrenme Transferi

Bu yontemde (Thrun & Pratt, 1998), bir veya birden fazla goérev iizerinde
egitilmis olan modeller temel alinarak, baska benzer gorevler icin model
olusturulmasi gerektigi durumlarda bu temel (egitilmis olan modeller) baslangi¢
noktasi olarak kullanilir. Ozellikle ImageNet gibi biiyiik veri kiimelerinde &nceden
egitilmis modellerin kullanilmasinin, diger gorevlere de iyi bir sekilde 0grenme
transferi gergeklestirdigi yapilan caligmalarla ortaya koyulmustur (Donahue vd.,
2014). Fakat, bu yaklasimin, yeni gelen gorevlerin daha dnceki gorevlere benzer
olmadigr durumlarda iyi sonu¢ vermedigi de literatiirde yapilan c¢alismalarla

gosterilmistir (Yosinski vd., 2014).

1.1.3.2. Az Ornekle Ogrenme (Few-Shot Learning)

Model-Agnostik Meta-Ogrenme (MAML), benzer gorevlere daha iyi
genellesen model parametrelerini baslangigta olusturmayi (Winit) 6grenir (Finn vd.,
2017). Rastgele bir baglangi¢ agirliklariyla {wx} baslayip, siirekli olarak belirli
sayida gorevi ele alarak, her biri gorev icin Ogrenciyi K adet egitim Ornegini
kullanarak egitir ve test drnekleri iizerinde gradyani ve kaybi hesaplar. Sonrasinda
ise, agirliklart {wy} bir sonraki gorevlere daha uygun olacak bir baslangi¢ noktasi
yoniinde gilincellemek i¢in meta-gradyani geriye dogru hesaplama islemini yapar.
Bagka bir deyisle, her bir gérev setinden sonra, agirliklar {wx} herhangi bir gorevin

baslangi¢c durumundaki agirliklart {Winic} icin daha iyi bir hale gelir.

Reptile, MAML algoritmasinin yaklasik versiyonu olarak ortaya ¢ikmistir
(Nichol vd., 2018). Belirli bir gorev i¢in K adim stokastik gradyan inisini isletir ve



daha sonrasinda bu K adimdan elde edilen agirliklar yoniinde yavas yavas baslangic
agirliklarini hareket ettirir. Bu yaklasik hesaplamanin temelinde su diislince vardir,
her goreve muhtemelen birden fazla uygun olabilecek agirlik {wi*} vardir ve
buradaki hedef ise her goérev i¢in bu agirliklardan {wi*} en az birine yakin bir

baslangic agirliklart {Winii} bulmaktir.

1.2. META-OGRENMENIN INCELENMESI
Meta-6grenme algoritmalarina gegcmeden Once, genel olarak meta-6grenme
yaklasimlarin1 incelememiz gerekmektedir. Ciinkii meta-68renme yaklasimlarinin
klasik 6grenme yontemlerinden farkli bir yapisi vardir. Meta-6grenme yaklagimlarini
kendi igerisinde temel iki parcaya ayirarak inceleyebiliriz; meta-6grenme ve

adaptasyon.

Meta-6grenme yaklagimlari, klasik oOgrenme yoOntemlerinden (gozetimli
ogrenme gibi) daha farkli bir egitim ve test siireci barindirmaktadir. Ayrica bu
stirecler icerisinde kullanilan terminoloji de bir¢ok yerde farkliliklar gostermektedir.
Bu farkliliklarin karisikliga sebep olmamasi agisindan, kullanilan terimlerden de

acik¢a bahsedilmesi gerekmektedir.

K-shot i¢in, model herhangi bir gorevi K 6rnekten yola ¢ikarak grenmeye,
adapte olmaya calisir. Bu 6grenme siirecinde, herhangi bir T gorevi i¢in, o gorevde
bulunan K adet egitim verisi kullanilarak model egitilir. Sonrasinda ise o gérevde
bulunan test verileri iizerinde egitilen bu model test edilir. Cikan test hatasi (loss)
dikkate alinarak modelin parametreleri giincellenir. Yani, her bir gérevin test hatasi,
meta-6grenme slirecinin egitim hatas1 olarak islev goriir ve bu sekilde model
parametreleri giincellenir. Sekil 1.1°de yukarida anlatilan biitiin diizenin genel bir

goriintlisti bulunmaktadir, egitim ve test siire¢lerini de igerecek sekilde.
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Sekil 1.1: Egitim ve test ayirimlari, genel bir 6rnek goriiniim (Kaynak: Ravi

& Larochelle, 2017).
e Egitim Veri Kiimesi
Meta-6grenme  siirecindeki egitim gorevlerinde kullanilacak olan veri

kiimeleridir. Algoritma bu veri kiimelerindeki verilerden 6grenmeyi 6grenecektir.

Ayni sekilde test ve dogrulama (validation) igin de ayr1 veri kiimeleri bulunmaktadir.
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L =t S| S
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[alcohol, alcoholic drink, alcoholic beverage, intoxicant, inebriant] [wine, vino|
red wine
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am Z
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Sekil 1.2: Omek bir veri kiimesi igerisindeki goriintiiler, etiketleri ile birlikte.
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e Gorev (T, Task)

Her gorev, destek (support) ve sorgu (query) olmak {iizere iki kiigiik veri
kiimesi igermektedir. Bu kii¢iik veri kiimeleri, verilen parametreler de géz oniine
alinarak, Sekil 1.2°de kiiciik bir 6rnegi verilmis olan benzer sekildeki ana egitim veri
kiimesinden rastgele olarak seg¢ilir. Klasik 6grenme yontemlerinde bu gdrev tanimi
bulunmamakta ve her gorev igin model test edilmemektedir. Ornek olarak Sekil
1.3°de verilen gorevlerin tamaminin igerisinde bulunan goriintiilerin Sekil 1.2°de

ornegi verilmis olan ana veri kiimesini olusturuyor oldugunu sdyleyebiliriz.

Olusturulan 6rnek gorevler

=1 i S,

I)Inun < I)hnl

1 — A 4 — = )
G L TREL
c s D : Do

: q SRS T 5 ) ?
. Rl ~ :
orev N : . : : m
o [ e = A

train l)h st
Sekil 1.3: Veri kiimesinden farkli gorev setlerinin olusturulmasi.

Tek bir gorevin igerigi ise Sekil 1.4°teki gibi olmaktadir. N adet sinif i¢in her
bir sinifa ait K adet goriintiiden olusan veri grubu “support” olarak isimlendirilir ve o
gorevin Ogrenilmesi i¢in kullanilir. Karsiliginda ise z tane (genelde 15 adet) test
goriintiisii bulunmaktadir ve test i¢in kullanilan bu veri grubu ise “query” olarak

isimlendirilir. Sekil 1.4’te bir goérevin 6rnek igerigi gosterilmeye calisilmistir.

1 3 4 L 2
‘““ V .“ﬂ » ’ I : E §
\u \ 3 m | % . A v
Dlruin. . Dtest

Sekil 1.4: Ornek bir gorev (task) igerigi.

11



e Egitim (Dr"", support set)

Herhangi bir T gorevi igin segilen egitim verileri, genellikle egitim veri
kiimesinden se¢ilen K adet veriden olusur. Sekil 1.4°te verilen 6rnek i¢in konusursak,
bu gorev Orneginin noktali ¢izgilerle ayrilmis olan sol tarafi egitim igin

kullanilacaktir. Bu kisim Sekil 1.5°te ayrilarak gosterilmeye calisilmistir.

(! 34 5
N\ v e : *
D!rain

Sekil 1.5: Ornek gorevin icerisindeki egitim verileri.
o Test (Dt™, query set)

Herhangi bir T gorevi i¢in segilen test verileri. Yeni gelen verilerde dogru
sonuglar elde edebilmek i¢cin modelin nasil optimize edildigi Onemlidir. Bu
optimizasyon siirecinden en iyi fayday1 elde etmek icin egitim siirecindeki (meta-
training) her bir gorev icin egitim verilerinin yaninda ayrica test verileri de
ayirmamiz gerekiyor. Her bir gorev i¢in, 6grenilecek olan veri kiimelerinin yaninda
ayrica bu kategoriye karsilik gelen ve egitim siirecinde bulunmayan test kiimelerine
de ihtiyacimiz olacaktir. Bu test kiimeleri, egitim siirecinde kullanilan veri
kiimelerinden hari¢ tutulacaktir. Sekil 1.4’te verilen 6rnek i¢in konusursak eger, bu
gorev orneginin noktali ¢izgilerle ayrilmis olan sag tarafi test icin kullanilacaktir. Bu

kisim Sekil 1.6°da ayrilarak gosterilmeye ¢alisilmistir.

Df('Nf

Sekil 1.6: Ornek gorevin igerisindeki test verileri.

1.2.1. Adaptasyon
Test veri kiimesi hakkinda ¢ikarim yapmak istedigimiz zaman, simdiye kadar
ogrenilmis olan veri kiimelerinden (meta-training datasets) elde edilmis olan
agirliklarla yeni bir egitime baslariz ve bu agirliklar1 elimizdeki test veri kiimesine

uygun hale getirmeye calisiriz. Bu siire¢ adaptasyon olarak adlandirilir. Bu sayede,
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onceki egitimlerden elde edilen tecriibeleri (agirliklar) kullanarak baglanilan egitim
siireci daha hizli ve daha dogru sonug¢ verir. Buradaki tek kisit; gelen test veri
kiimesinin daha Once Ogrenilmis olan veri kiimeleriyle gorev bakimindan
benzerlikler tagimasidir. Bu benzerlik ne kadar iyi olursa, adaptasyon siireci de o

kadar iyi sonug verir.

Sekil 1.7°de gosterilen 6 modelin parametrelerini temsil ederken siyah kalin
cizgi ise meta-0grenme siirecini temsil etmektedir. Sekil 1.7’de verildigi gibi 3 farkh
gorevimiz oldugunda, her gorev icin gradyan adimi atilir (gri ¢izgiler). Modelin
parametrelerinin (0), gorev 1, 2 ve 3'lin tiim 3 optimal parametresine de (1, @2, D3)
yakin oldugunu gérebiliriz. Iyi parametrelerle baslangi¢ (0) durumu sayesinde farkli

yeni gorevlere hizla adapte olabilmeyi saglar.

— meta-0grenme

---- adaptasyon
VL3
VL,
VL, a2
/,l \\\
. ,,/ \\
bi e ° ¢35

Sekil 1.7: Adaptasyonun temsili gosterimi (Kaynak: Finn et al., 2017).

1.2.2. Meta-Ogrenme

Test veri kiimeleri i¢in iyi bir baslangic noktasi saglamak en 6nemli kistas
oldugundan, baglangi¢ parametreleri biiyiilk 6nem tagimaktadir. Gorevlere uygun
baslangi¢ parametreleri saglamak i¢in egitim ve test siiregleri birbiriyle ortiismelidir.
Bu ortiisme, meta-6grenmenin en temel kuralidir. Eger test siirecinde gelen veri
kiimelerinden O6grenmek istiyorsak, Ogrenilmis olan veri kiimelerinin egitim
stirecinde (meta-training) modelimizi 6grenmesi icin egitmeliyiz. Bu sayede, benzer
gorevler i¢in, yeni bir gorevin nasil 6grenilecegini 6grenmis oluruz. Adaptasyon
siirecindeki amag Fi’nin (@) optimize edilmesi iken meta-6grenme siirecindeki amag
ise Teta’nin (® veya 0) optimize edilmesidir. Bu optimizasyon ise iki ana dongii ile
elde edilmeye calisilir. Dig dongiide (outer loop) modeli gorevler iizerinde

genellestirmeye calisip Teta’nin (® veya 0) optimize edilmesi istenirken i¢ dongiide
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ise gorevler iizerindeki adaptasyon saglanarak Fi’nin (®) optimize edilmesi istenir.
Disaridaki dongilide gorevler hakkinda genel 6zellikler 6grenilmeye ve genel bilgiler
cikarilmaya calisilirken, icerideki dongiide ise yeni gelecek olan gorevlere daha
cabuk adapte olmaya calisilir. Disaridaki dongiide ¢ikartilan genel Ozellikler
sayesinde, icerideki adaptasyon siirecinin daha dogru sonuglar elde etmesi saglanir.

Bu islem diizeni, asagida verilen dort adimin tekrari olarak gosterilebilir.
1. Bir veya birden fazla gorev 6rneklenir
2. Bu gorevler i¢in gerekli olan veriler 6rneklenir
3. Fioptimize edilir (i¢ dongii)
4. Teta glincellemesi yapilir (dis dongii) ve 1. adimdan devam edilir

[k adimda gerekli olan gorevler drneklenir ve yapilar olusturulur, sonrasinda
ise 2. adimda bu gorevler i¢cin gereken veri Ornekleri rastgele olarak ana veri
kiimesinden segilerek algoritma igin gerekli olan yapmin kurulmasi saglanir. Artik
modele bir dongii boyunca verilecek olan gorevler elde edilmistir. Bu gorevler
sirastyla i¢ dongii igerisinde olusturulan kopya modele verilerek kopya model egitilir
ve gorev igerisinde bulunan test verileri iizerinde egitilen bu kopya model test edilir.
Bu sayede 3. adimdaki Fi optimizasyonu gergeklenmis olur. Bir dongii igin
orneklenmis olan biitiin gorevler bu sekilde bitirildikten sonra artik dis dongiiye
gecilir ve i¢ dongiideki kopya modelin kayiplarina gore Teta giincellemesi yapilarak
dis dongiideki meta-0grenici (meta-learner) gilincellenir. Bu sayede bir i¢ ve dis

dongii siireci tamamlanir ve 1. adimdan itibaren ayni siire¢ tekrarlanir.

Meta-6grenmede; egitim, dogrulama ve test i¢in farkli veri kiimeleri vardir
(strastyla Dmeta-train, Dmeta-validation V€ Dmeta-test). Dmeta-train’de, bir 6grenme prosediirii
(meta-learner) egitmekle ilgileniyoruz. Bu meta-6grenici, girdi olarak egitim
kiimelerinden birini alir ve aldig1 egitim kiimesine karsilik gelen test kiimesi tizerinde
yliksek smiflandirma performansi elde eden bir smiflandirict (learner) iiretmeye

caligir.
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training data test set / (meta-training) task 7;

l ggﬁ D,
= N
meta-training E ey D, Dmeta-train
L )
[ ]
ataienng ~— (meta-test) task
support (set \
pport (set) query

Sekil 1.8: MAML i¢in 6rnek bir veri ayirimi ve terminolojilerin gosterilmesi

Ornegin, MAML N-way K-shot smiflandirma gérevi icin, meta-egitim veri
kiimesinden rastgele olarak N farkli sinif secilir, sonrasinda ise secilmis olan her bir
siif icin K tane resim egitim ic¢in ve 15 tane resim ise test i¢in yine farkli olacak
sekilde rastgele secilir. Ornek bir veri kiimesi ayirimi Sekil 1.8°de verilmistir. Bu
sekilde, toplamda N * (K + 15) tane resimden bir gorev (task) olusturulmus olur. 4

task igeren her bir batch sonrasinda meta-6grenicinin agirliklar: giincellenir.

1.2.3. Klasik Ogrenmeden (CNN) Farklar

Evrisimsel sinir aglar1 (CNN), goriintiileri modellemek i¢in standart araglar
haline gelmis ve smiflandirma (Krizhevsky vd., 2017) gibi bir¢cok gorsel tanima
gorevlerinde ¢ok iyi sonuglar elde etmistir. ImageNet (Russakovsky vd., 2015) gibi
biiyiik 0Olcekli ve etiketli veri kiimelerinin bu basarida anahtar rol oynadigi
gorlilmektedir. Fakat bu sekilde bir veri kiimesi olusturabilmek her zaman miimkiin
degildir ve istenilen goreve bagli olarak etiketlenmesi fazlaca zaman almaktadir.
Ozellikle sinir aglar1 (neural networks), iyi bir sekilde genelleme yapabilmeleri igin
biiyiik miktarda etiketlenmis veri kullanilarak egitilmelidir. Bu sebeplerden otiirt,
derin sinir aglarmin genelleme yeteneklerini gelistirmek ve biiyiik etiketli veri

kiimelerine olan ihtiyaci ortadan kaldirmak son derece 6nemlidir.

Derin 6grenme yaklasimlari, yeterli miktarda etiketlenmis veri bulundugunda
iyi performans elde etmis olsa da (He vd., 2016), gerekli veri miktarin1 azaltarak
sadece birkag etiketli 6rnekten yeni kavramlar 6grenmek i¢in yeterli olmadiklar
caligmalarla gosterilmistir (Finn vd., 2017). Bir smiflandiricinin ilk olarak orta

biiyiikliikteki etiketlenmis bir veri kiimesi iizerinde egitildigi ve daha sonrasinda ise
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yeni siniflara uyum saglama yeteneginin degerlendirildigi durumlar ¢ok az drnekle
siiflandirma (few-shot classification) olarak adlandirilir (6rnek sayist genellikle 1
veya 5 olarak alinir). Ne yazik ki, cok az 6rnek igeren yeni bir siniflandirma gorevi
verildiginde evrigimsel sinir aginin adaptasyonunun (fine-tuning) kotii sonuclar elde
ettigi gosterilmistir (Finn vd., 2017; Ravi & Larochelle, 2017), bu da meta-learning

gibi 6zel yaklagimlarin ortaya ¢ikmasinin ana sebebidir.
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2. AZ ORNEKLE OGRENME PROBLEMLERINDE META-
OGRENME

Nesne tanima islevi (object recognition) gorsel sistemimiz tarafindan yapilan
en iyi islevlerdendir. Sadece bir bakista gordiigiimiiz bir nesnenin ya da bir ortamin
ne oldugunu ya da ne ile ilgili oldugunu sdyleyebiliyoruz. Sadece “araba”, “kadin”
gibi sinifsal ayirimlari degil “benim arabam” ya da “benim annem” gibi kisiye 6zel
smiflandirmayr da otomatikman yapabiliyoruz. Sadece 6 yasina geldigimizde
beynimiz 104 farkli nesneyi taniyabilir durumda oluyor (Biederman, 1987). Yillar
icinde, yeni 6grendigimiz bilgiler beynimizde eski 6grendiklerimiz ile birleserek
anlamli bir yap1 olusturuyor. Bu yap1 sayesinde yeni 0grenilen her bilgi bir sonraki
yeni bilginin dgrenilmesini kolaylastirryor. Insanoglunda dogustan var olan bu
yeteneklerin benzerlerinin makinalara da ogretilmesi bu alanda ¢alisan bilim
adamlarinin en biiyiik hayali olmustur. Ya da diger agidan bakilirsa, makinalarin
Ogrenmelerinin insanlarin 6grenmesi gibi olamayist bu alanda c¢alisan bilim adamlari

icin en biiyiik engel olmustur.

Otomatik nesne siniflandirma/tanima i¢in literatiirde ¢ok sayida yaklasim
iiretilmistir. Tim bu g¢aligmalarin sonucunda ortaya su gergcek cikmistir: “Gergek
hayatta nesneler cok degisik goriiniimde/sekilde karsimiza ¢ikmaktadirlar. Bu
nedenle olusturulacak modelin yiizlerce, belki de binlerce parametresi olmalidir.
Istatistiksel olarak da bu kadar fazla parametresi olan bir model bu parametre
sayisindan kat be kat fazla egitim 6rnegine (training example) ihtiya¢ duyar” (Fei-Fei
vd., 2006). Ancak bu kadar fazla egitim Ornegi elde etmek ¢ogu zaman miimkiin
degildir. Bunun i¢in yapay Orneklerin iiretilmesi fikri ortaya atilmigtir ancak bu
yontemle gercekei ornekler iiretilemedigi i¢in bu fikir basarili bulunmamaistir. Birkag
smif nesneyi degil ama binlerce farkli siniftaki nesnelerin hepsini birden
siniflandirma/tanima yapmak istedigimizde karsimiza ¢ikan en biiyiik engel budur.
Her bir yeni sinifi tanimak i¢in binlerce 6rnek yerine birka¢ drnek ile egitebilecek bir
sistem gelistirilmesi arastirmacilar igin en biiyiik hedef olmustur. ilk olarak (Fei-Fei
vd., 2006) tarafindan ortaya atilan fikrin temelinde de bu yatmaktadir. Ortaya
attiklar1 hipotez ile, hali hazirda var olan etiketli binlerce egitim datasiyla ¢ok sinirh

sayida kategori i¢in egitilen bir sistemdeki bilginin bir kisminin yeni kategorilerin
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ogrenilmesi ic¢in kullanilabilecegini ve bunun da sifirdan egitime baslayacak bir
sisteme kiyasla ¢ok daha basarili olacagimi savunmuslardir. 4 nesne kategorisine
sahip Caltech4 (Fergus vd., 2003; Weber vd., 2000) ve 101 nesne kategorisine sahip
Caltech101 veri kiimelerini kullanarak yaptiklar1 bu alandaki ilk ¢aligmalarinda ¢ok
az sayida egitim ornegiyle ilerisi i¢in umut vadeden sonuglar elde etmislerdir. Ancak
elde edilen sonuglara bakildiginda onerilen yontem pratikte kullanilabilir olmaktan
cok uzaktir. Literatiire tek seferde Ogrenme (one-shot learning) olarak gecen bu
probleme daha sonra (Lake vd., 2011) ¢dziim getirmeye ¢alismuslardir. Ogrenmenin
onceki Ogrenmelerden bagimsiz gerceklesmedigini, 6grenmenin genellestirilebilir
olmas1 gerektigini, bunun i¢in hangi Ozelliklerin Onemli oldugunun ortaya

cikarilmasi gerektigini vurgulamislardir.

Onceden edinilen soyut bilginin sonradan gerceklesen 6grenme siirecinde
kullanilmas: kavrami, O6grenmeyi transfer (transfer learning), temsil O6grenme
(representation learning) ya da 6grenmeyi 6grenme (learning to learn) gibi isimlerle
anilmaktadir. Dikkat ile 6grenmenin (attentional learning) (Smith vd., 2002) ve asir
hipotezlerin (overhypotheses) (Kemp vd., 2007) soyut bilgilerin edinilmesinde
onemli etken oldugu ortaya atilmistir. Beyinde belli bir boyuta goére net bir sekilde
organize edilen bilgilerin daha sonra yeni bilgiler edinirken 6greniciyi o boyuta
yogunlastirdig1 ortaya konmustur. Ancak bu yaklasim, O6grenmeye etki edecek
boyutlarin 6nceden ortaya konmasini gerektirmesi agisindan pratikte kullanilabilirligi
zordur. Uzerinde en c¢ok calisilan nesne smiflandirma veri kiimelerinden standart
MNIST veri kiimesi i¢in (LeCun vd., 1998) %99 {izerinde basar1 saglanmis olsa da
bu basar1 tek-seferde 6grenme probleminin ¢oziimiine aktarilabilir degildir ¢linkii
MNIST veri kiimesi her bir kategori i¢in binlerce egitim Ornegi icermektedir.
Halbuki ki insanlar bazen tek bir egitim 6rnegi ile yeni bir karakteri siniflandirmay1

Ogrenebilirler.
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2.1. VERI KUMELERI

Meta-6grenme  algoritmalarinin  degerlendirilmesinde, literatiirde sikca
karsimiza ¢ikmakta olan iki adet veri kiimesi vardir. Birincisi, 50 alfabeden yaklasik
1600 karakterin olusturdugu ve her bir karakter i¢in 20 adet goriintii iceren Omniglot
veri kiimesidir. Bu goriintiiler 28x28 piksel boyutunda ve gri tonlamali olup tek kanal
icermektedir. Ikincisi ise, ImageNet veri kiimesinin bir alt kiimesi olan
MinilmageNet veri kiimesidir. Bu veri kiimesi biiyiik ImageNet veri kiimesi kadar
biiylik ve zor olmasa da en az onun kadar zorlu bir 6lgiit olmustur bu algoritmalar
icin. MinilmageNet veri kiimesi, sinif basina 600 goriintii olmak {izere toplamda
60000 goriintli icermektedir. Bu goriintiiler 84x84 piksel boyutunda ve renkli (RGB)

olup ii¢ kanal icermektedir.

Az oOrnekle O6grenme problemleri i¢in kullanilan veri kiimesi sayis1 diger
problemlere oranla ¢cok daha azdir. Az 6rnekle 6grenme problemleri i¢in kullanilan

veri kiimelerinin her biri bu boliimde detayl olarak anlatilacaktir.

2.1.1. Omniglot
Omniglot veri kiimesi (Lake vd., 2011), 50 alfabeden yaklagik 1623 karakter
ve her bir karakter i¢in 20 adet goriintlii icermektedir. Veri kiimesindeki her bir
karakter 20 farkl kisi tarafindan ¢izilmistir. Bu goriintiiler 28x28 piksel boyutunda
ve gri tonlamali olup tek kanala sahiptir. Bu veri kiimesi, Sekil 2.1° de gosterildigi
gibi Latin ve Kore dilleri gibi yaygin dillerin yaninda ¢ok daha az bilinen yerel diller,

hatta hayali iiretilen Aurek-Besh ve Klingon dillerinden karakterler igermektedir

19



TINTTH T h i lywd P N2Z0VUVII S ¢t GO PE AT 536 K17
SUNYTIMHI AR g abCKLL 7)) 3 d 3 VMaT 389V
97N> T vHHI A ddWYyeryrdOl foecy swAN0 resm@
TINBTEHDOSN A== Mgl 40 F MBI € Q3K W3 Y
IEF8UbvIwvgdemattin aN~LARIERERT 47 T TS BRPX
I BHA V3V Qfaym x 0 RAL L x T WZUY8EF h
GOQAGIP UL "N AT T g TaT I gz~ Ve 2 JraAdNQE
AUATELY o\ e WEFTThATRLIIARNT M v DL VOALLS
NONEROCY L TMERERTTA N ¢ ITJ81 2~ 9 v EGJITX
NabtPFullnNyh hawvwraw3Fdel 473 -vnyuy3ndywg do
EIrPNUGOPRYRNYamy T FASF - 000 doryARAPreL
toYyny Gy STungumad HFABGP LS =" wbH pHC 47 %4 %
coess o PHMING®6SsEfDu v usZ 2T ¥ XA WYTYPUNR
< aNs AaPEXYYXNOIPEOysrmanr Oy P LATTT MY 10D
»ave ANXP I ¥ A At wamems 8 CALBINMUADULNITNY

Sekil 2.1: Omniglot veri kiimesinden 525 6rnek karakter (Kaynak: Lake et al., 2011).

(Lake vd., 2019) tek seferde Ogrenme problemini bu veri kiimesiyle
olusturduklart ¢ok sayida 20-yonli karakter smiflandirma problemi igin
incelemislerdir. Yaptiklar1 deneylerde deneklere Sekil 2.2” de gosterildigi gibi yeni
bir karakter gosterilmis ve rastgele olarak iiretilen ayni alfabedeki 20 farkh
karakterden gosterilen karakter ile ayni karakterin bulunmasi istenmistir. Veri

kiimesindeki 50 alfabenin 30 alfabesi egitim, 20 alfabesi ise test olarak ayrilmistir.

4 o
Where is another? Where is another?
| =3 e9 |9 eV 0 73
&|%(3|F|%| [Flomigy
Blhig|n|d Lo |2 |3
Wi |Fld o S |o0|e) D |e,1

Sekil 2.2: Tek seferde 6grenme problemi i¢in 2 6rnek deneme

(Kaynak: Lake et al., 2019).

2.1.2. MinilmageNet
MinilmageNet veri kiimesi (Vinyals vd., 2016), 100 sinifinin her biri i¢in 600
adet goriintlinlin rastgele olarak ILSVRC-12 veri kiimesinden (Russakovsky vd.,
2015) seg¢ildigi ve daha biiyiik boyutta olan ILSVRC-12 veri kiimesinin degistirilmis
bir siiriimiidiir veya alt kiimesidir. Cok fazla sayida 6rnekten olusan ImageNet veri

kiimesinin gerektirdigi yiiksek hesaplama ve hafiza dezavantajlarina karsi bu veri
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kiimesini olusturmuslardir. Literatiirde agirlikli olarak (Ravi & Larochelle, 2017)
tarafindan belirlenen smif ayrimlar1 kullanilmaktadir. Bu ayrimda egitim i¢in 64,
dogrulama i¢in 16 ve test i¢in 20 sinif kullanilmaktadir. Tiim goriintiiler 84x84 piksel

boyutundadir.

@lklilﬂ&bhﬂ’l
R TR

Sekil 2.3: MinilmageNet veri kiimesinden 6rnek bir kesit.

2.1.3. Fewshot-CIFAR100

Literatiirde genellikle FC100 olarak kisaltilmis ismiyle gegmektedir. Bu veri
kiimesinin olusturulma amaci, yazarlar tarafindan MinilmageNet iizerinde alinan
basarili sonuglarin baska veri kiimeleri i¢in de gegerli oldugunu gosterebilmek olarak
aciklanmistir (Oreshkin vd., 2018). Yani sonuclarin MinilmageNet'in Gtesinde
genellestirildigini dogrulamak i¢in olusturulmus bir veri kiimesidir. Ayrica bu veri
kiimesindeki gortintiiler daha kiigiik boyutlu oldugu i¢in az Ornekle 6grenme
problemleri icin daha zorlu bir veri kiimesidir. Yazarlarin onerdikleri sinif ayrimi
sayesinde bu smiflar arasinda bilgi Ortiismesini en aza indirilmistir ve bu da
olusturulan FC100 veri kiimesinin Omniglot gibi veri kiimelerinden daha zorlu

oldugunun bir bagka gostergesidir.

Orijjinal CIFAR100 (Krizhevsky, 2009) veri kiimesi 100 farkli smifa ait
32x32 piksel boyutunda renkli goriintiilerden olugmaktadir ve sinif bagina 600
gorlintli igermektedir. FC100 veri kiimesi i¢in, orijinal CIFAR100 veri kiimesinde
bulunan 100 sinif ayrica 20 st smifa ayrilmistir ki veri Ortiismesi en aza

indirilebilsin ve daha zorlu bir veri kiimesi elde edilebilsin. Boylece, egitim bolimii
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12 {ist sinifa ait toplamda 60 sinif igerirken, dogrulama ve test her biri 5 iist sinifa ait

20 sinif igermektedir.

Sekil 2.4: FC100 veri kiimesinden 6rnek bir kesit.

2.1.4. Caltech-UCSD Birds
Caltech-UCSD Birds (CUB olarak isimlendirilecek) veri kiimesi egitim i¢in
100, dogrulama igin 50 ve test i¢in 50 sinif olarak toplamda 200 simniftan olusan kus
gorilintiilerini igermektedir (Wah vd., 2011). Bu veri kiimesinde toplamda 11788 kus
goriintiisii bulunmaktadir ve her bir goriintii 84x84 piksel boyutuna sahiptir.

Sekil 2.5: CUB veri kiimesinden 6rnek bir kesit.
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2.2. DERIN OGRENME TEMELLI META-OGRENME YONTEMLERI
Bu bolimde, MAML, ProtoNet, Reptile ve MAML++ gibi meta-6grenme
yontemleri boliimler halinde 6zetlenecektir. Karsilastirmas: yapilacak meta-6grenme
algoritmalarmin se¢iminde, literatiirde 6nemli agirlig1 bulunan algoritmalar ve yeni
olarak sunulan algoritmalarin karsilastirmasinda ¢okga tercih edilmekte olan

algoritmalar (MAML ve ProtoNet) dikkate alinmistir.

2.2.1. MAML

Model-Agnostic Meta-Learning (MAML), Gradient Descent algoritmasi ile
egitilmis herhangi bir model i¢cin uyumlu ve cesitli farkli 6grenme problemlerine
(smiflandirma, regresyon ve pekistirici 6grenme gibi) uygulanabilir bir algoritma
olarak Finn ve arkadaglar1 tarafindan 2017 yilinda 6nerildi (Finn vd., 2017). Meta-
ogrenmenin olmadigr durumlarda, Gradient Descent algoritmasi ile egitilecek olan
model rastgele agirliklarla 6grenme siirecine baglar ve hedefe dogru adim adim
ilerler. Bu durumda, hedefe dogru gitmeye hangi noktadan basladigimiz rastgele
secildigi i¢in sonuca ulasmak daha fazla adim gerektirir. Meta-6grenmenin oldugu
durumlarda ise baglangic noktas1 daha makul bir nokta olarak se¢ildigi i¢in hedefe
daha az adimda ulasilir. Baslangi¢c noktasinin daha iyi oldugu varsayimi, yeni
gorevin eski gorevlerle benzerlikler igermesinden gelmektedir. Bu benzerlik ne kadar
fazla ise, hedefe varma siiresi o kadar kisa siirer. Bu adaptasyon durumu, sonraki
orneklere olan uzaklik bakimindan Sekil 2.6’da gosterilmistir. Sekil 2.6’da gosterilen
0 modelin parametrelerini temsil ederken siyah kalin ¢izgi ise meta-6grenme siirecini
temsil etmektedir. Sekil 2.6’da verildigi gibi 3 farkli gérevimiz oldugunda, her gorev
icin gradyan adimi atilir (gri ¢izgiler). Modelin parametrelerinin (8), gorev 1, 2 ve
3'iin tiim 3 optimal parametresine de (@1, @, ®3) yakin oldugunu gorebiliriz. lyi
parametrelerle baglangic (8) durumu sayesinde farkli yeni gorevlere hizla adapte

olabilmeyi saglar.
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Sekil 2.6: MAML algoritmasinin adaptasyon siireci (Kaynak: Finn vd., 2017).

VL,

— meta-0grenme
=== adaptasyon

VL3

VL,

Onerilen algoritma, iki optimizasyon dongiisiinden olusmaktadir; dis déngii

meta bilgileri kullanarak uygun bir baslangi¢ bulmaya calisirken, i¢ dongii ise ¢ok az

etiketli ornekle baslangi¢ parametrelerini optimize ederek yeni gérevi 0grenmeye

calisir. Bu algoritmanin amaci, benzer gorevlere daha iyi genelleyen baslangic

parametreleri bulmaktir. Bu sayede, daha iyi baslangic parametreleriyle olusturulan

model daha az adimla yeni gbrevleri daha hizli bir sekilde 6grenebilir.

dis
dongi

ig
dongi

Veri kiimesinden gorevler olustur: p(T)

Modeli rastgele agirliklarla (0) baslat

Olusturulan gorevlerden se¢im yap (batch)

(T1, T2 ... Ti) ~p(T)

Her bir gorev igin

O gorevdeki K 6rnekle modelin kaybini
hesapla ve gradyanlari giincelle

0; = 0 — aVo L7 (fo)

Simdi rastgele agirliklarla (0) baslatilan
modelin agirliklarma,
i¢ dongiide elde edilen 6" ne gore giincelle

0 < 60— BV 7 pir) £7:(for)

Sekil 2.7: MAML algoritmasinin akisi.

24



Sekil 2.7° de bu algoritmanin akis1 6zetlenmistir. MAML, Gradient Descent
algoritmasin1 kullanan benzer goérevler i¢in adim adim ilerlemeyi olabildigince ¢abuk
saglayacak bir dizi agirlik bulmaya c¢alisir. Bunun ig¢in, Gradient Descent
algoritmasini bir adim (veya i adim) calistirtp ardindan bu adimin gergcek sonuca

dogru ne kadar ilerleme kaydettigine bagl olarak baslangi¢ agirliklarini giinceller.

Algorithm 1 Model-Agnostic Meta-Learning

Require: p(7): distribution over tasks
Require: o, (3: step size hyperparameters
1: randomly initialize 0
2: while not done do
3:  Sample batch of tasks 7; ~ p(T)

4: for all 7; do

5 Evaluate VL, (fp) with respect to K examples

6: Compute adapted parameters with gradient de-
scent: 0, = 0 — aVoLr;(fo)

7:  end for

8: Update § <— 8 — BVy Z'E-Np(T) ,CTl(fg;)

9: end while

Sekil 2.8: MAML algoritmasinin s6zde kodu (Kaynak: Finn vd., 2017).

Sekil 2.8” de ise bu algoritmanin orijinal makalesinde paylasilan s6zde kodu
verilmistir. MAML algoritmasi, satir 1°de belirtildigi gibi 6 parametrelerini rastgele
secerek baslar ve sonrasinda satir 2 ve 3’de belirtildigi gibi birden fazla gorevi iceren
ilk grup (batch) ile dongiiye (while) baslar. Satir 4 ve 5°te belirtildigi gibi, siradaki
gruptaki her bir gorev icin, bu goreve ait K adet 6rnegi (k-shot learning) kullanarak
modeli egitir. Ardindan, satir 6’da belirtildigi gibi, bu K adet 6rnek icin karsilik
gelen yeni test orneklerinde modeli test ederek kaybi (loss) hesaplar ve modelin
parametrelerini iyilestirir. Birden fazla gorev iceren gruptaki (batch) test hatasi,
meta-6grenme siirecinin egitim hatasi olarak kullanilir. Buradaki ana hedef, kayb1 en
aza indirmektir. Bir sonraki gorevleri igeren gruba (batch) gegcmeden once, satir 8’de
belirtildigi gibi, modelin () parametreleri Stokastik Gradyan Inis (SGD) kullanilarak

giincellenir. Ve bu siireg, biitiin gérev gruplar1 bitene kadar devam eder.

MAML, gradyanli inis ile egitilmis herhangi bir model iizerinde ¢alisabilir ve
farkli kay1p fonksiyonlari ile kullanilabilir.
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2.2.2. Reptile
MAML algoritmasina bir¢ok agidan benzemekle birlikte daha basit bir
varyasyonu olarak ortaya ¢ikmistir. Bunun sebebi olarak ise Reptile algoritmasinin,
MAML algoritmasinin tersine, bir sonraki adimi yaklasik olarak hesaplamasidir. Bu
yaklasik hesaplamanin temelinde ise su diisiince vardir; her géreve muhtemelen
birden fazla uygun olabilecek agirlik {wi*} vardir ve buradaki hedef ise her gorev
icin bu agirliklardan {wi*} en az birine yakin bir baslangi¢ agirliklart {Winic}

bulmaktir. Sekil 2.9°da bu diislincenin temsili bir gdsterimi verilmistir.

Sekil 2.9: Reptile algoritmasinin yaklagiminin gosterimi (Kaynak: Nichol vd., 2018).

Nichol ve arkadaglari, Omniglot ve MinilmageNet veri kiimelerini kullanarak
yaptiklar1 deneylerde, Reptile ve MAML algoritmalarinin az §grenme problemleri
icin benzer sonuglar sagladigini gosterdiler (Nichol vd., 2018). Ayrica Reptile
algoritmasinin ¢ézliime daha hizli bir sekilde yakinsadigini belirtip bunun sebebinin

ise daha diisiik sapmalara sahip olmasi oldugunu gosterdiler.

2.2.3. MAML++

MAMLA++ algoritmasi, kullanilan sinir ag1 mimarisine ve hiperparametrelere
bagli olarak MAML algoritmasimin egitim silirecinin kararsiz bir sekilde
ilerleyebilecegini gostererek bu duruma bir diizenleme getirebilmek {izerine
Antoniou ve arkadaglari tarafindan 2018 yilinda onerildi (Antoniou vd., 2018).
Orijinal MAML, birden fazla i¢ adim olsa bile dis dongii giincelleme islemi icin
sadece son adimdaki agirliklar1 kullandigindan, bu durumun kurulan yapiy1 egitim
stirecinde hassas bir duruma getirdigi ve gradyan bozulmalarina sebebiyet verdigi
gosterilmistir. Cok Adimli Kayip Optimizasyonu (MSL), i¢ dongiiniin son adim

yerine her adimdan sonra agirlikli kayip toplamini hesaplamak i¢in onerilmektedir.
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Agirlikli yontem, modelin onceki adimlardan ziyade sonraki adimlara da onem

vermesini saglar ve bu durum egitim siirecinin kararsizligini gidermek i¢in kullanilir.

Strided MAML vs Strided MAML++

0.9
V

0.8
>
O
© 0.7 —— MAML++ seed_0
3 —— MAML++ seed_1
© 06 —— MAML++ seed 2
g —— MAML seed_0
-5 0.5
© —— MAML seed_1
ke] I
= 04- MAML seed_2
>

0.3

0.2

0 20 40 60 80 100

epoch
Sekil 2.10: Egitim siirecindeki istikrarsizlik (Kaynak: Antoniou vd., 2018).

Sekil 2.10°da orijinal makaleden alinan sonuglar gosterilmistir. Coziim olarak
ise sadece son agirliklara gore giincelleme yapmak yerine biitlin i¢ adimlar dikkate
alinarak elde edilen ortalama {iizerinden dis dongii giincellemesi yapilmistir. Bu
sayede egitim siirecindeki istikrarsizlig1 ortadan kaldirdiklarini yaptiklar: deneylerle
gostermiglerdir ve MAML algoritmasi lizerine yaptiklari bu gelistirme ile daha stabil

bir egitim siireci elde edilmesini saglamislardir.

2.2.4. ProtoNet

Prototypical Networks (ProtoNet), her sinif i¢in bir prototipin olusturuldugu
ve her smifin prototip temsillerine olan uzaklifini hesaplayarak siniflandirma
isleminin gerceklestirilebildigi bir algoritma olarak Snell ve arkadaslar1 tarafindan
2017 yilinda 6nerildi (Snell vd., 2017). ProtoNet, her bir ‘k’ sinifina ait olabilecek M
boyutlu 6zellik vektorii (ck) veya bir bagka deyisle bir prototip bulmaya ¢alisir. Her
bir smif i¢in olusturulacak olan prototip vektoriinii kodlamak i¢in bir fy fonksiyonu
kullanir. Her bir prototip (ck), o sinifa ait olan veri 6rneklerinin ortalama vektorii

olarak tanimlanir.

Sonrasinda ise, d olarak adlandirilan bir uzaklik hesabi fonksiyonunu
kullanarak, genellikle Oklid, yeni gelen bir veri igin biitiin smflar iizerindeki

dagilima bakarak hangi smifa ait oldugunu bulmaya ¢alisir. Ogrenme siireci ise bu
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dogru smifin atanmasi isleminden dogacak kaybin SGD kullanilarak en aza

indirilmeye calisilmasi olarak tanimlanmastir.

Bu algoritmanin ¢ikis fikri ise sinirsel bir ag tarafindan 6grenilen bir temsil
alaninda her simifin kendi ornekleriyle (prototip) temsil edilebilecegi diislincesidir.
Boyle bir yaklagimin, diger meta-6grenme yaklasimlarindan ¢ok daha basit olmasina
karsin onlarla benzer sonuglar aldii ayrica yapilan ¢aligmalarda gdsterilmistir.
Temsili olarak prototiplerin olusturulmasi Sekil 2.11°de gosterilmistir. Sekil 2.11°de
simdiye kadar alinan 6rneklerden olusturulan 3 prototip géziikmektedir (Ci, C2 ve
C3) ve bu prototipler alinan 6rneklerin ortalamasi kullanilarak hesaplanmistir. Yeni
gelen X &rnegi ise segilmis olan yakilik fonksiyonuna gére (Oklid fonksiyonu gibi)
en yakin oldugu prototipe (Ci, C» veya C3) atanir ve sonrasinda ise prototipler

tekrardan hesaplanir.

Sekil 2.11: ProtoNet algoritmasinin prototipler olusturmasinin temsili gosterimi.
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3. DENEYLER

Bu boliimiin ilk kisminda kurulan deney ortami anlatilacak, sonrasinda ise
meta-0grenme algoritmalarinin  (MAML ve ProtoNet) az Ornekle &grenme
deneylerinde aldiklar1 sonuglar farklt veri setleri i¢in basliklar altinda ayri1 ayrn
verilecektir. Alinan deney sonuglari ise bir sonraki boliimde degerlendirilecektir ve
MAML, ProtoNet gibi meta-68renme yaklagimlarinin az Ornekle O6grenme

problemlerindeki basarisinin hangi parametrelere bagli oldugu gosterilecektir.

Bahsedilen yaklasimlarin farkli veri kiimeleri iizerinde adil bir sekilde
karsilastirilabilmesi icin olusturulacak olan ortamin biitlin deneyler i¢in ayni
altyapiyr sunmasi gerekmektedir. Literatiirde one siiriilmiis olan her algoritmanin
farkli veri ylikleme alternatiflerini kullaniyor olmasi, Chen ve arkadaslar tarafindan
yapilmis olan bir diger calismada da belirtilerek bu durumun algoritmalarin adil bir
sekilde karsilagtirilabilmesini zorlagtirdigi belirtilmistir (Chen vd., 2019). Bu
sebepten Otiirii, veri katmani i¢in esnek bir yapiya sahip olan Torchmeta kiitiiphanesi
tercih edilmistir (Deleu vd., 2019). Bu sayede biitlin algoritmalarin veri yiikleme
islemleri sabitlenerek kullanilacak algoritmadan bagimsiz olarak c¢aligmasi
saglanmigtir. Torchmeta, PyTorch kullanilarak yazilmis, az Ornekle 6grenme ve
meta-0grenme icin kullanima sunulmus acik kaynakli bir veri yiikleyici (dataloader)
koleksiyonudur. Bu veri yiikleyici koleksiyon, Omniglot ve MinilmageNet gibi ¢ok
bilindik veri kiimelerini i¢erisinde barindirmakla beraber ayrica farkli veri kiimelerini
de yiikleyebilmek icin gerekli ortami saglamaktadir. Bu nedenle veri yiikleme

katmani olarak se¢ilmistir.
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Sekil 3.1: 5-yonlii 5-6rnek veri kiimesi 6rnekleri; Omniglot (sol), MinilmageNet

(orta) ve Caltech-UCSD Birds (sag).
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Vinyals ve arkadaglar1 tarafindan az Ornekle 6grenme igin Onerilmis olan
deney diizenekleri olusturulmustur (Vinyals vd., 2016). 1-shot ve 5-shot
yapilandirmalar1 kurularak modele sadece 1 veya 5 ornek gosterilerek N-way
simiflandirmay1 hizli bir sekilde yapmasi istenmistir. N-yonlii siniflandirma problemi
su sekilde ayarlanir: N adet daha 6nceden modele verilmemis olan sinif segilir,
sonrasinda ise modele N sinifin her biri i¢in olmak {izere K farkli veri 6rnegi verilir
ve modelin bu N adet smift siniflandirma yetenegi dogruluk bakimindan
degerlendirilir. Sekil 3.1°de, ¢ farkli veri kiimesinden, modele yukarida
bahsettigimiz yapilandirmaya uygun sekilde verilecek olan veri kiimesi ornekleri
bulunmaktadir. En solda bulunan Omniglot Ornegini ele alirsak eger, egitim
stirecinde modele bu sekilde birden fazla veri kiimesi 6rnegi verilecektir. Bu kiiciik
veri kiimesi Orneklerinin her biri gorev (task) olarak isimlendirilmektedir ve
algoritmalarin asil amaci farkli smiflar igeren gorevler i¢in daha genel bir
yapilandirma  olusturmak ve sonu¢ olarak siniflandirma  yeteneklerini

genellestirebilmektir.

3.1. DENEY ORTAMI
Omniglot, MinilmageNet, FC100 ve CUB veri kiimeleri {izerinde meta-
O0grenme algoritmalarinin test edilip farkli parametreler i¢in alinan sonuglarin
karsilagtirilmas1 hedeflenmektedir. Ayrica bu algoritmalarin baslangic durumlar1 da
birka¢ 6rnek iizerinden gosterilmek tizere egitilen agirliklarla (pre-train) baslatilarak
test edilecektir. Yani baslangi¢ agirliklar: rastgele ve 6nceden egitilmis olmak tizere

2 farkli sekilde egitim islemleri gergeklestirilecektir.

Rastgele baslangic agirliklart kullanilirken rastgelelik durumlarinin biitiin
algoritmalarda ayni sekilde islemesi icin rastgele sayi iretilirken kullanilan “seed”
degeri biitiin deneylerde sabitlenmistir. Boylece biitiin deneyler icin gegerli olacak

deterministik bir karsilagtirma ortami olusturulmustur.

Onceden egitilmis agirliklarn olusturulmasi igin ise Tiny ImageNet veri
kiimesi tercih edilmistir (Le & Yang, y.y.). Tiny ImageNet veri kiimesinde 200 sinifa
boliinmiis toplamda 120000 goriintii bulunmaktadir. Her sinifta ise 500 egitim

goriintlisti, 50 dogrulama goriintiisii ve 50 test goriintlisii bulunmaktadir. Bu veri
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kiimesi biiyiik ImageNet veri kiimesinin kiigiik bir alt kiimesidir. Onceden egitilmis
agirliklarin olusturulmasinda bu veri kiimesinin (Tiny ImageNet) tercih edilme
sebebi ise hem zaman hem de hesaplama bakimindan elimizde bulunan kisith

donanimlardir.

CNN mimarisi (backbone) olarak ise daha once benzer ¢alismalarda da sikga
kullanilmakta olan bir yapi tercih edilmistir (Vinyals vd., 2016). Bu yap1 igerisinde 4
adet konvoliisyonel blok icermektedir. Her bir blok igerisinde ise 64 filtreli 3x3
konvoliisyon, ardindan normalizasyon (loffe & Szegedy, 2015), dogrusal olmayan
ReLu aktivasyonu ve 2x2 havuz katmanlar1 bulunmaktadir. Sonrasinda ise
siniflandirma katmanlar1 gelmektedir. Biitin modellerde optimizasyon yontemi
olarak ise Adam tercih edilmistir (107> 6grenme orani ile). Yapinin daha anlasilir

olmasi i¢in, yap1 igerisinde bloklar Sekil 3.2° de gorsel hale getirilmistir.

: Konvoliisyon Konvoliisyon

Girdi katman1 Ozellik ¢ikarim katmani Smiflandirma katmani

Sekil 3.2: Kullanilan CNN Mimarisi.

Az Ornekle O0grenme deneylerini MAML algoritmasi ile c¢alistirmak igin
gereken biitlin parametreler belirlenmistir. Bu parametrelerin belirlenmesinde
literatiirdeki ¢aligsmalarda siklikla kullanilan yapilandirma ayarlar tercih edilmistir.
Tablo 3.1’de MAML algoritmasinin az Ornekle O6grenme problemlerinde test

edilmesi i¢in belirlenmis olan biitlin parametreler toplu bir sekilde verilmistir.
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Tablo 3.1: MAML algoritmasi i¢in se¢ilen parametre degerleri.

Parametreler Secilen degerler
Sinif sayis1 (way) Svel0

Ornek saysi (shot) lves
Egitimdeki adim say1s1 Ives

Testteki adim sayist S5vel0

Adim genisligi 0,1 ve 0,2 ve 0,4
Y181in boyutu (batch) 8
Ogrenme oran1 (Adam) 1073

Tablo 3.2°de ise ProtoNet algoritmasinin az 6rnekle 6grenme problemlerinde

test edilmesi icin belirlenmis olan biitiin parametreler verilmistir.

Tablo 3.2: ProtoNet algoritmasi i¢in se¢ilen parametre degerleri.

Parametreler Secilen degerler
Sinif sayis1 (way) 5ve 10

Ornek sayis1 (shot) lves

Y1g1n boyutu (batch) 8

Ogrenme oran1 (Adam) 1073

3.2. MAML SONUCLARI
200 epoch boyunca MAML algoritmasi egitilerek model olusturulmustur. Bu
epoch sayisi belirlenirken, biitiin veri kiimesinin goriiniir olmasima dikkat edilerek
olabildigince kiigiik segilmistir. Ornegin MinilmageNet veri kiimesinde egitim igin
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64 sinif bulunmakta ve her sinif 600 goriintii icermektedir. Yani bu veri kiimesinde
egitim amaciyla ayrilmis toplamda 64*600 = 38400 adet goriintii bulunmaktadir.
Ornek olarak 5-yonlii 5-6rnek olarak kurulacak olan bir yapilandirmaya bakarsak
eger; 1 epoch igerisinde 5*5*(y18in boyutu) kadar goriintii bulunmaktadir. Yigin
boyutunun 8 alindigim1 diigiiniirsek eger toplamda 200 goriintii 1 epoch icerisinde
islenmektedir. 200 epoch oldugunda ise toplamda islenen goriintii sayist 40000
olacaktir. Ayrica Sekil 3.3’de, 5-yonlii 5-6rnek yapilandirmasinin Omniglot veri
kiimesi {izerindeki egitim siirecine ait dogruluk oranlarini igeren gercek verilerden
olusan bir gidisat bulunmaktadir. Bu gidisat secilen epoch sayisinin yeterli oldugunu

gostermektedir.

MAML Algoritmasinin Omniglot ile Egitimi

1 25 49 73 97 121 145 169 193
Epoch sayis1

Sekil 3.3: MAML algoritmasinin Omniglot veri kiimesiyle egitim siirecinin gidisati.

3.2.1. Omniglot Veri Kiimesi Uzerindeki Sonuclari
Omniglot veri kiimesi i¢in, rastgele agirhiklarla MAML algoritmasi
baslatildiginda elde edilen dogruluk (accuracy) oranlar1 Tablo 3.3’de verilmistir. Her
bir deney i¢in 3 farkli adim genisligi ve ayrica 4 farkli adim sayis1 yapilandirmasi
test edilmistir. Bu verilen sonuglar, egitim veri kiimesi {izerinde 200 epoch boyunca
egitilmis olan modellerin sonrasinda 600 epoch boyunca test veri kiimesi lizerinde
elde etmis oldugu dogruluk oranlarinin %95 giiven araligi igerisinde

degerlendirilmesi ile elde edilmistir.

33



Tablo 3.3: MAML algoritmasinin Omniglot veri kiimesi dogruluk oranlari.

Adim Adim 5-yonlil 10-yonlii
sayilari genisligi 1-6rnek 5- drnek 1- 6rnek 5- drnek
0,1 87,77+0,22 | 96,96 % 0,08 | 79,47 £0,20 | 93,84 + 0,09
E%ieﬁsfsl 0.2 79,01 +031 | 9420+ 0,14 | 68,80 +0,23 | 84,90 + 0,05
0.4 60,58 0,16 | 81,45+ 0,14 | 61,79+ 0,12 | 76,57 + 0,09
0,1 87,93 0,23 | 97,25+ 0,07 | 80,35+ 0,20 | 94,97 + 0,06
Efg;tsltml 3 02 82,01 +0,29 | 96,01=0,09 | 73,70+ 021 | 86,29 = 0,23
0.4 63,55+0,18 | 91,11+0,10 | 67,840,11 | 82,63+ 0,11
0,1 86,95+ 0,22 | 97,09 % 0,07 | 81,65+ 0,19 | 94,80 0,09
E%i;isfzss 02 83,09+ 0,25 | 96,88 0,04 | 77,50+ 0,23 | 86,55+ 0,10
0.4 69,49+0,16 | 78,52+0,14 | 69,83 0,11 | 77,60+ 0,13
0,1 87,96 0,22 | 97,42 0,07 | 82,97 0,18 | 96,50 + 0,05
ETgétsltm i 0.2 85,09+ 0,23 | 97,39+ 0,03 | 80,43 +0,19 | 95,68 = 0,03
0.4 7721+0,15 | 89,15+ 0,09 | 76,09+ 0,09 | 87,16+ 0,06

Orijinal ¢alismada 5-yonli 1-6rnek i¢in 98,70 + 0,4 dogruluk sonucu elde
edilirken 5-yonlii 5-6rnek i¢in ise 99,9 £ 0,1 dogruluk sonucu elde edilmistir.
Rastgele olarak bagslatilan MAML algoritmasi, Omniglot veri kiimesi iizerinde 5-
yonlii 5-6rnek i¢in beklenen sonuca %?2’li bir sapma ile yaklasik olarak %98 gibi bir
sonug¢ almasina ragmen Ornek sayisinin daha az oldugu 5-yonlii 1-6rnek i¢in olmasi
gerekenden yaklasik %10 daha az olan %87 gibi bir sonuca ulasmaktadir. Bu
sebepten Otiirli, 5-yonlii 1-6rnek deneyi, adim genisligi 0,1 olmak iizere, 1000 epoch
calistirilarak olmasi beklenilen sonuca ulasilabilmistir. 1000 epoch sonucunda elde
edilen model ayn1 test diizenegi ile test edildiginde ise %95 giiven araliginda 94,07 +
0,15 dogruluk sonucunu vermistir. Bu sonugta olmasi gereken sonugtan yaklasik
olarak %4 daha azdir ve bu fark kabul edilebilir bir fark olmakla birlikte MAML

algoritmasinin PyTorch {lizerinde dogru bir sekilde calistirilabildigini gdstermektedir.

Yapilan deneyler sonucunda, MAML algoritmasi i¢in adim genisliginin 0,2
veya 0,4 degerleri yerine 0,1 olarak secilmesinin biitliin deney varyasyonlarinda en iyi
sonuglar1 verdigi gosterilmistir. Ozellikle adim genisligi 0,4 oldugunda aradaki fark
acikca goziikmektedir ve daha kotii sonuclar elde edilmektedir. Ornek olarak
SGD’nin egitimde 1 adim testte ise 5 adim ¢alistirildigl, yani 6grenmenin daha da

zorlagtirildig1 durumda, 5-yonlii 1-6rnek icin yapilan deney sonuglarini igeren siituna
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bakarsak eger, adim genisligi 0,4 iken elde edilen dogruluk 60,58 olurken adim
genisligi 0,1 olarak alindiginda dogruluk 87,77 gibi biiyiik bir ylikselis gostermistir.
Aralarinda yaklasik %27’lik bir fark bulunmaktadir ve bu farkin tek sebebi adim

genisliginin 0,4 yerine 0,1 olarak alinmis olmasidir.

Hem egitim hem de test siireci igerisinde SGD farkli adim sayilar ile test
edilerek sonuglar1 yukarida verilen tablolarda ayr1 ayri gosterilmistir. Egitim
sirasinda adim sayisi olarak 1 ve 5 degerleri tercih edilirken test siirecinde ise 5 ve 10
degerleri tercih edilmistir. Eger 1 adim egitimde 5 adim testte kullanirsak, SGD
egitim siirecinde gelen goriintliyli tek bir adim kullanarak 6grenmeye calisirken test
stirecinde ise 5 adim kullanarak gelen yeri goriintiiden ¢ikarim yapmaya

caligmaktadir.

Egitim icin 1 adim tercih edildiginde test siirecinde 5 adim yerine 10 adim
kullanmanin sonuglar1 arttirdigt gézlemlenmektedir. Aynt durum egitim i¢in 5 adim
kullanildig1 zaman da gegerlidir. Bu olumlu yansimanin yiizdesi ise tercih edilen
adim genisligine gore farkliliklar gostermekle birlikte daha biiyiik adim genisliginin
(0,2 veya 0,4) tercih edildigi deneylerde olumlu yansima da daha fazla

goziikmektedir.

5-yonlii sonucglarma bakarsak eger, egitim i¢in modele gosterilen goriinti
sayist arttirildiginda dogruluk orani da yiikseltmektedir. Adim genisliginin 0,1 olarak
alindigr ilgili satirlara bakarsak eger aradaki farkin biitiin tablolarda yaklasik olarak
%10 oldugunu goézlemleyebiliriz. Adim genisliginin 0,1 degerinden farkli olarak

secildigi durumlarda ise bu artigin yiizdesinin daha fazla oldugu gozlemlenmektedir.

Omniglot veri kiimesi tek kanal iceren goriintillerden olustugundan ve
literatiirdeki calismalarda baslangi¢ agirliklarinin ii¢ kanal igeren goriintiilerden
olusan ImageNet olarak kullanildigi durumlarda sonuglarin daha kotiye gittigi
gosterilmistir. Bu sebeplerden dolayr Omniglot veri kiimesi i¢in sadece rastgele
agirliklarla MAML algoritmasi calistirilmistir. Daha 6nceden egitilmis bir modelin
agirliklart kullanilarak MAML algoritmasi ¢alistirilmamistir. Tablo 3.4°de ise ayn
parametreler kullanildiginda kurmus oldugumuz deneylerin sonuglar1 ile orijinal

makalesindeki (Finn vd., 2017) paylasilmis olan deneylerin sonuglarinin
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karsilastirilmas: verilmistir. Bu tablodan deney diizenegimizin dogru bir sekilde

calistigin1 gozlemleyebiliriz.

Tablo 3.4: Orijinal sonuglarla alinan sonuglarin karsilagtirilmasi.

. 5-yonlii
Omniglot - -
1-0rnek 5-0rnek
Orijinal makale 98,70 £ 0,4 99,9 +£0,1
Kurulan deney diizenegi 94,07 £ 0,15 97,42 + 0,07

3.2.2. MiniImageNet Veri Kiimesi Uzerindeki Sonuclar
MinilmageNet veri kiimesi icin, rastgele agirliklarla MAML algoritmasi
baslatildiginda elde edilen dogruluk oranlar1 Tablo 3.5’de verilmistir. Her bir deney
icin 3 farkli adim genisligi ve ayrica 4 farkli adim sayis1 yapilandirmasi test
edilmigtir. Bu verilen sonuglar, egitim veri kiimesi ilizerinde 200 epoch boyunca
egitilmis olan modellerin sonrasinda 600 epoch boyunca test veri kiimesi lizerinde

elde etmis oldugu dogruluk oranlarinin %95 giiven aralig1 igerisinde

degerlendirilmesi ile elde edilmistir.

Tablo 3.5: MAML algoritmasinin MinilmageNet veri kiimesi dogruluk oranlari.

Adim Adim 5-yonlii 10-yonlii
sayilari genisligi 1-0rnek 5- drnek 1- 6rnek 5- drnek
0,1 32,91£0,25 | 48,01 0,24 | 21,11 £0,14 | 32,99 + 0,15
E%ietisft?:sl 02 31,34+ 024 | 46,70+ 0,26 | 21,23 £0,14 | 32,94 £ 0,15
0.4 30,80 0,23 | 42,520,224 | 19.45+0,13 | 2897+ 0,14
0,1 33,34+ 0,24 | 49,00+0,25 | 21,64 0,14 | 33,24 £0,16
ETg;tsltm 13 0.2 3147024 | 4680%0,25 | 21,20+ 0,13 | 32,91 £0,15
0.4 30,92 +0,24 | 42,63 025 | 19,96+0,13 | 29,52 +0,15
0,1 33,29+ 0,23 | 50,89 +0,25 | 21,83 0,14 | 3548 +0,16
E%iéisft?:; 0.2 31,54 +0,24 | 48,06%025 | 21,53 £0,13 | 34,65 0,15
0.4 28914023 | 46,51 £0,26 | 20,12£0,13 | 32,85 0,15
0,1 34,22+ 0,24 | 50,69+ 0,25 | 22,98 0,14 | 36,21 £0,16
ETgétsltm 13 0,2 32334024 | 48,78 0,26 | 22,48+0,13 | 3532+0,16
0.4 30,49+£022 | 47,18+027 | 21,12£0,13 | 33,54 £ 0,15
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Rastgele agirliklarla baglatmanin 6nceden egitilmis modelin agirliklarim
kullanarak baglamayla arasindaki farki gorebilmek icin bazi deneyler egitilmis
agirliklarla baglayacak sekilde ayarlanip tekrar edilmistir. Egitilmis agirliklar ise,
ayni yap1 kullanilarak klasik model egitimi diizenegini kurarak (meta-learning egitim
stirecinden farkli olarak), Tiny ImageNet veri kiimesi {izerinden modelin egitilmesi

ile elde edilmistir.

Tablo 3.6: Egitilmis agirlikla baslangic i¢in alinan dogruluk oranlari.

Minilmagenet 5-yonli
Egitilmis agirhklarla baslangic 1-6rnek 5_5rnek
Adim genisligi 0,1 45,90 = 0,31 59,10 £ 0,26

Tiny ImageNet veri kiimesiyle egitilmis modelin agirliklarinin baglangic
durumu olarak kullanilmas: orijinal c¢alisma sonuglarina yakin degerler elde
edilmesini saglamistir ve bu sonuglar Tablo 3.6’da paylasilmistir. Orijinal calismada
baslangi¢ durumu olarak biiyiik ImageNet veri kiimesi iizerinden elde edilmis olan
agirliklarin kullanilmasi sonucunda 5-yonlii 1-6rnek igin 48,70 + 1,84 dogruluk
sonucu elde edilirken 5-yonlii 5-6rnek i¢in ise 63,11 + 0,92 dogruluk sonucu elde
edilmigtir. Aradaki %3’liik farkin bu sebepten 6tiirii kabul edilebilir bir fark oldugu

goziikmektedir.

Rastgele baslangi¢ kullanarak sifirdan baglatmak yerine egitilmis agirliklar ile
modelin baglatilmas1 dogruluk oranlarinda ciddi artiglara yol agmistir. 5-yonlii 1-
ornek i¢in %11°lik bir artig gosterirken 5-yonlii 5-6rnek icin ise yaklasik %9’luk bir

artig gostermistir.

Yapilan deneyler sonucunda, Omniglot veri kiimesinde oldugu gibi
MinilmageNet veri kiimesi iizerinde de MAML algoritmasi i¢in adim genisliginin
0,2 veya 0,4 degerleri yerine 0,1 olarak secilmesinin bir deney hari¢ biitiin deney
varyasyonlarinda en iyi sonuglar1 verdigi gosterilmistir. 10-yonlii 1-6rnek deneyi igin
adim genisligi 0,2 oldugunda %0,12 gibi kii¢iik bir farkla da olsa adim genisligi 0,1
olarak alinan duruma gore daha iyi bir sonu¢ almmistir. Bu veri kiimesi {izerinde
farkli adim genisligi i¢in alinan sonuglar daha yakin olmustur. Eger 5-yonlii deneyler

icin (1-6rnek ve 5-0rnek) bakacak olursak %4 ila %7 arasinda degisiklik
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gostermektedir. Aynt durum Omniglot veri kiimesinde %8 ila %27 arasinda

degisiklik gostermekteydi.

Egitim icin 1 adim tercih edildiginde test siirecinde 5 adim yerine 10 adim
kullanmanin Omniglot veri kiimesi lizerinde oldugu gibi MinilmageNet veri kiimesi
tizerinde alan sonuclar1 da arttirdigi gézlemlenmektedir. Aynt durum egitim icin 5
adim kullanildigr zaman da gecgerlidir. Ama bu artis genellikle %1 seviyelerinde
kalmis, daha fazla bir iyilestirme elde edilememistir. Bu olumlu yansimanin yiizdesi
ise tercih edilen adim genisligine gore farkliliklar gostermekle birlikte daha biiyiik
adim genisliginin (0,2 veya 0,4) tercih edildigi deneylerde olumlu yansima da

yaklasik %7’lere ¢ikarak daha fazla goziikmektedir.

5-yonlii sonucglarma bakarsak eger, egitim i¢in modele gosterilen goriinti
sayisinin arttirtlmast dogruluk oraninit da yiikseltmektedir. Adim genisliginin 0,1
olarak alindig ilgili satirlara bakarsak eger aradaki farkin biitiin tablolarda yaklasik
olarak %15 oldugunu gozlemleyebiliriz. Tablo 3.7°de ise ayni parametreler
kullanildiginda kurmus oldugumuz deneylerin sonuglari ile orijinal makalesindeki
(Finn vd., 2017) paylasilmis olan deneylerin sonuglarinin karsilagtirilmasi verilmistir.

Bu tablodan deney diizenegimizin dogru bir sekilde ¢alistigini gdzlemleyebiliriz.

Tablo 3.7: Orijinal sonuglarla alinan sonuglarin karsilagtirilmasi.

. 5-yonlii
MinilmageNet - -
1-0rnek 5-0rnek
Orijinal makale 48,70 + 1,84 63,11 £0,92
Kurulan deney diizenegi 4590+ 0,31 59,10 £ 0,26

3.2.3. Fewshot-CIFAR100 Veri Kiimesi Uzerindeki Sonuclar1
Fewshot-CIFAR100 (FC100 olarak bahsedilecek) veri kiimesi i¢in, rastgele
agirliklarla MAML algoritmas1 baglatildiginda elde edilen dogruluk oranlari Tablo
3.8’de verilmistir. Her bir deney i¢in 3 farkli adim genisligi ve ayrica 4 farkli adim
say1s1 yapilandirmasi test edilmistir. Bu verilen sonuglar, egitim veri kiimesi lizerinde
200 epoch boyunca egitilmis olan modellerin sonrasinda 600 epoch boyunca test veri
kiimesi tizerinde elde etmis oldugu dogruluk oranlarinin %95 giiven aralig1 igerisinde

degerlendirilmesi ile elde edilmistir.
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Tablo 3.8: MAML algoritmasinin FC100 veri kiimesi dogruluk oranlari.

Adim Adim 5-yonlil 10-yonlii

sayilari genisligi 1-6rnek 5- ornek 1- drnek 5- drnek
0,1 40,90 0,31 | 56,17 0,28 | 27,58 £ 0,17 | 41,34 0,18
E%ieﬁsrtrzl:sl 0.2 40,26+ 0,30 | 54,41+029 | 27,34+0,18 | 38,32+0,17
0,4 35,59 +£0,28 | 49,38 40,28 | 23,77+0,14 | 33,27 +0,15
0,1 40,89 = 0,30 | 56,69+ 0,29 | 28,07+0,17 | 42,41 0,18
Efgétsltml 3 0,2 40,08 £0,29 | 54,33+0,29 | 27,59+ 0,18 | 38,89 = 0,18
0,4 35,77+ 0,28 | 49,45+ 028 | 24,18=0,16 | 34,97 0,17
N 0,1 41,67 0,30 | 58,73 0,29 | 28,90+ 0,17 | 44,98 + 0,17
E%?STZSS 0.2 35,10+0,26 | 58,06+ 0,28 | 2932£0,17 | 4330+0,18
0.4 31,08+0,24 | 52,40+ 0,28 | 21,08+0,14 | 37,13+0,15
0,1 42,65+ 0,31 | 59,49+0,29 | 29,58+ 0,18 | 46,02 + 0,17
E{%’;tsltml g 0,2 38,47 0,29 | 58,494 0,29 | 29,54+ 0,17 | 44,42 +0,18
0,4 3420+0,28 | 52,064 0,30 | 21,47+ 0,16 | 38,65+ 0,18

Rastgele agirliklarla baglatmanin 6nceden egitilmis modelin agirliklarim
kullanarak baglamayla arasindaki farki gorebilmek icin bazi deneyler egitilmis
agirliklarla baglayacak sekilde ayarlanip tekrar edilmistir. Egitilmis agirliklar ise,
ayni yap1 kullanilarak klasik model egitimi diizenegini kurarak (meta-learning egitim
stirecinden farkli olarak), Tiny ImageNet veri kiimesi {izerinden modelin egitilmesi

ile elde edilmistir.

Tablo 3.9: Egitilmis agirlikla baslangic i¢in alinan dogruluk oranlari.

Egitilmis agirhklarla baslangic 1-6rnek 5-6rnek
Adim genisligi 0,1 54,54 + 0,33 68,64 + 0,26

Tiny ImageNet veri kiimesiyle egitilmis modelin agirliklarinin baglangic
durumu olarak kullanilmasi orijinal c¢alisma sonuglarina yakin degerler elde
edilmesini saglamistir ve bu sonuglar Tablo 3.9°da paylasilmistir. Orijinal calismada
baslangi¢ durumu olarak biiyiik ImageNet veri kiimesi iizerinden elde edilmis olan
agirliklarin kullanilmasi sonucunda 5-yonlii 1-6rnek i¢in 58,9 + 1,9 dogruluk sonucu

elde edilirken 5-yonlii 5-6rnek i¢in ise 71,5 = 1,0 dogruluk sonucu elde edilmistir.
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Aradaki yaklasik %3’liik farkin bu sebepten otiirli kabul edilebilir bir fark oldugu

goziikmektedir.

Rastgele baslangi¢ kullanarak sifirdan baglatmak yerine egitilmis agirliklar ile
modelin baslatilmas1 dogruluk oranlarinda belirgin artislara yol agmistir. 5-yonli 1-
ornek i¢in %12’lik bir artig gosterirken 5-yonlii 5-6rnek icin ise yaklasik %9’luk bir

artig gostermistir.

Yapilan deneyler sonucunda, diger veri kiimelerinde oldugu gibi FC100 veri
kiimesi tlizerinde de MAML algoritmasi i¢in adim genisliginin 0,2 veya 0,4 degerleri
yerine 0,1 olarak seg¢ilmesinin bir deney hari¢ biitiin deney varyasyonlarinda en iyi
sonuglar1 verdigi gosterilmistir. 5-yonlii deneylerine bakarsak eger, adim genisliginin
0,1 se¢ilmesi diger adim genisligi secimlerine gore sonuglar iizerinde %5 ila %10
arasinda bir iyilestirme gostermektedir. Verilen Ornekte de belirtildigi {izere
MinilmageNet veri kiimesi lizerinde alinan sonuglar arasindaki fark, eger 5-yonlii (1-
ornek ve 5-0rnek) deneyleri i¢in bakacak olursak %4 ila %7 arasinda degisiklik
gostermektedir. Aynt durum Omniglot veri kiimesinde %8 ila %27 arasinda

degisiklik gostermekteydi.

Egitim icin 1 adim tercih edildiginde test siirecinde 5 adim yerine 10 adim
kullanmanin diger veri kiimeleri {izerinde oldugu gibi CUB veri kiimesi iizerinde
alinan sonuglar1 da arttirdigir gézlemlenmektedir. Ayni durum egitim i¢in 5 adim
kullanildig1 zaman da gegerlidir. Ama bu artis genellikle %1 seviyelerinde kalmistir,
daha fazla bir iyilestirme elde edilememistir. Bu olumlu yansimanin yiizdesi ise
tercih edilen adim genisligine gore farkliliklar gostermekle birlikte daha biiyiik adim
genisliginin (0,2 veya 0,4) tercih edildigi deneylerde olumlu yansima da yaklasik
%3’lere ¢ikarak daha fazla goziikmektedir.

5-yonlii sonucglarma bakarsak eger, egitim i¢in modele gosterilen goriinti
sayisinin arttirtlmast dogruluk oraninit da yiikseltmektedir. Adim genisliginin 0,1
olarak alindig ilgili satirlara bakarsak eger aradaki farkin biitiin tablolarda yaklasik

olarak %15 oldugunu goézlemleyebiliriz.

Tablo 3.10’da ise aymi parametreler kullanildiginda kurmus oldugumuz

deneylerin sonuglar ile (Bertinetto vd., 2018) makalesindeki MAML i¢in ayn1 veri
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kiimesi iizerinde alinan deneylerin sonuglarinin karsilastirilmast verilmistir. Bu

tablodan deney diizenegimizin dogru bir sekilde ¢alistigin1 gozlemleyebiliriz.

Tablo 3.10: Orijinal sonuclarla alinan sonuglarin karsilastirilmasi.

5-yonli
FC100 - -
1-0rnek 5-0rnek
Orijinal makale 589+1,9 71,5+ 1,0
Kurulan deney diizenegi 54,54+ 0,33 68,64 + 0,26

3.2.4. Caltech-UCSD Birds Veri Kiimesi Uzerindeki Sonuclari

Caltech-UCSD Birds (CUB) veri kiimesi i¢in, rastgele agirliklarla MAML

algoritmas1 baglatildiginda elde edilen dogruluk oranlari Tablo 3.11°de verilmistir.

Her bir deney i¢in 3 farkli adim genisligi ve ayrica 4 farkli adim sayisi

yapilandirmasi test edilmistir. Bu verilen sonuglar, egitim veri kiimesi iizerinde 200

epoch boyunca egitilmis olan modellerin sonrasinda 600 epoch boyunca test veri

kiimesi tizerinde elde etmis oldugu dogruluk oranlarinin %95 giiven aralig1 igerisinde

degerlendirilmesi ile elde edilmistir.

Tablo 3.11: MAML algoritmasiin CUB veri kiimesi dogruluk oranlari.

Adim Adim 5-yonlii 10-yonlii
sayilari genisligi 1-6rnek 5- Ornek 1- Ornek 5- Ornek
0,1 42,05+ 0,30 | 57,20+ 0,27 | 26,23+ 0,16 | 42,65« 0,16
E%ﬁf; 0,2 40,45+ 0,30 | 54,130,227 | 26,53 0,17 | 40,95+ 0,16
0,4 37,79 £0,28 | 49,62+ 0,27 | 2521 +0,17 | 30,49 + 0,14
0,1 42,13 £0,30 | 57,63+0,27 | 2622 +0,17 | 42,23 0,17
Ef"’étsltml 3 0,2 40,65+ 0,30 | 54,86+ 0,28 | 27,43+ 0,18 | 40,30 = 0,16
0,4 37,54 0,28 | 50,37+0,28 | 25,37+0,17 | 33,19+0,15
0,1 45,22 £0,31 | 60,06+0,27 | 28,93 0,17 | 45,88 0,17
E%iéisfzss 0.2 41,94 +0,30 | 58,71+0,27 | 30,26+ 0,18 | 44,35+ 0,16
0,4 37,83 40,27 | 5547+0.28 | 28,80 0,17 | 38,64 £0,17
0,1 45,64 £0,31 | 60,30 +0,27 | 29,75+ 0,18 | 46,29 « 0,17
Efgétsltml g 0,2 42,85+ 031 | 59,23+027 | 30,42+ 0,18 | 44,37 0,17
0,4 38,17+0,28 | 5543+0.28 | 28,01 0,17 | 40,54 £ 0,17
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Rastgele agirliklarla baglatmanin 6nceden egitilmis modelin agirliklarim
kullanarak baglamayla arasindaki farki gorebilmek icin bazi deneyler egitilmis
agirliklarla baglayacak sekilde ayarlanip tekrar edilmistir. Egitilmis agirliklar ise,
ayni yap1 kullanilarak klasik model egitimi diizenegini kurarak (meta-learning egitim
stirecinden farkli olarak), Tiny ImageNet veri kiimesi {izerinden modelin egitilmesi

ile elde edilmistir.

Tablo 3.12: Egitilmis agirlikla baslangic i¢in alinan dogruluk oranlari.

Egitilmis agirhklarla baslangic 1-6rnek 5-0rnek
Adim genisligi 0,1 52,46 +£ 0,34 67,92 +£0,27

Tiny ImageNet veri kiimesiyle egitilmis modelin agirliklarinin baglangic
durumu olarak kullanilmas: orijinal c¢alisma sonuglarina yakin degerler elde
edilmesini saglamigtir ve bu sonuglar Tablo 3.12°de paylasilmistir. Orijinal
calismada baglangic durumu olarak biiylik ImageNet veri kiimesi {izerinden elde
edilmis olan agirliklarin kullanilmasi sonucunda 5-yonlii 1-6rnek i¢in 55,92 + 0,95
dogruluk sonucu elde edilirken 5-yonlii 5-6rnek i¢in ise 72,09 + 0,76 dogruluk
sonucu elde edilmistir. Aradaki %4’liik farkin bu sebepten 6tiirii kabul edilebilir bir

fark oldugu goziikmektedir.

Rastgele baslangi¢ kullanarak sifirdan baglatmak yerine egitilmis agirliklar ile
modelin baslatilmasi dogruluk oranlarinda belirgin artislara yol agmistir. Sonuglarina

bakildiginda, 5-yonlii deneyleri i¢in %8’lik bir artig oldugu goéziikmektedir.

Yapilan deneyler sonucunda, diger veri kiimelerinde oldugu gibi CUB veri
kiimesi tlizerinde de MAML algoritmasi i¢in adim genisliginin 0,2 veya 0,4 degerleri
yerine 0,1 olarak secilmesinin bir deney hari¢ biitiin deney varyasyonlarinda en iyi
sonuclar1 verdigi gosterilmistir. CUB veri kiimesi iizerinde alinan sonuglara goz
gezdirirsek eger, 5-yonli deneyleri icin (1-0rnek ve 5-6rnek) %5 ila %8 arasinda
iyilesme gostermektedir. Ayni durum Omniglot veri kiimesinde %8 ila %27 arasinda

degisiklik gostermekteydi.
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Egitim icin 1 adim tercih edildiginde test siirecinde 5 adim yerine 10 adim
kullanmanin diger veri kiimeleri tlizerinde oldugu gibi CUB veri kiimesi iizerinde
alinan sonuglar1 da arttirdigi gézlemlenmektedir. Ayni durum egitim i¢in 5 adim
kullanildig1 zaman da gegerlidir. Ama bu artis genellikle %1 seviyelerinde kalmistir,
daha fazla bir iyilestirme elde edilememistir. Bu olumlu yansimanin yiizdesi ise
tercih edilen adim genisligine gore farkliliklar gostermekle birlikte daha biiylik adim
genisliginin (0,2 veya 0,4) tercih edildigi deneylerde olumlu yansima da yaklasik
%3’lere ¢ikarak daha fazla goziikmektedir.

5-yonlii sonucglarma bakarsak eger, egitim i¢in modele gosterilen goriinti
sayisinin arttiritlmast dogruluk oranini da yiikseltmektedir. Adim genisliginin 0,1
olarak alindig ilgili satirlara bakarsak eger aradaki farkin biitiin tablolarda yaklasik

olarak %15 oldugunu goézlemleyebiliriz.

Tablo 3.13’de ise aymi parametreler kullanildiginda kurmus oldugumuz
deneylerin sonuglari ile (Antoniou & Storkey, y.y.) makalesindeki MAML i¢in ayni
veri kiimesi lizerinde alinan deneylerin sonuglarinin karsilastirilmasi verilmistir. Bu

tablodan deney diizenegimizin dogru bir sekilde ¢alistigin1 gozlemleyebiliriz.

Tablo 3.13: Orijinal sonuclarla alinan sonuglarin karsilastirilmasi.

5-yonlii
CUB " "
1-0rnek 5-0rnek
Orijinal makale 55,92+ 0,95 72,09 £ 0,76
Kurulan deney diizenegi 52,46 £0,34 67,92 £0,27

3.3. PROTONET SONUCLARI
MAML algoritmasinda oldugu gibi, bu deneyler i¢in de 200 epoch boyunca
model egitilmistir. Ayrica Sekil 3.4°de, 5-yonlii 5-6rnek yapilandirmasinin Omniglot
veri kiimesi iizerindeki egitim siirecine ait dogruluk oranlarini iceren gercek
verilerden olusan bir gidisat bulunmaktadir ve epoch sayismin yeterli oldugunu

gostermektedir.
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ProtoNet Algoritmasinin Omniglot ile Egitimi

0,95

Dogruluk

0,8

0,75
1 25 49 73 97 121 145 169 193
Epoch sayis1

Sekil 3.4: ProtoNet Algoritmasinin Omniglot veri kiimesiyle egitim siirecinin

gidisati

3.3.1. Omniglot Veri Kiimesi Uzerindeki Sonuclari
Omniglot veri kiimesi igin, rastgele agirliklarla ProtoNet algoritmasi
baslatildiginda elde edilen dogruluk oranlar1 Tablo 3.14’de verilmistir. Bu verilen
sonuglar, egitim veri kiimesi iizerinde 200 epoch boyunca egitilmis olan modellerin
sonrasinda 600 epoch boyunca test veri kiimesi iizerinde elde etmis oldugu dogruluk

oranlarinin %95 giiven aralig1 icerisinde degerlendirilmesi ile elde edilmistir.

Tablo 3.14: ProtoNet algoritmasinin Omniglot veri kiimesi dogruluk oranlari.

. 5-yonlu 10-yonli
Omniglot - -
1-6rnek 5-6rnek 1-6rnek 5-6rnek
:aStge'e 91,94 +0,19 | 97,99 +0,06 | 90,72+ 0,14 | 97,74 +0,05
aslangic

5-yonlii ve 10-yonlii deneylerin sonuglarina bakarsak eger, egitim i¢in modele
gosterilen Ornek sayisinin (shot) arttirilmasi dogruluk oranini yiikseltmektedir.
Egitim i¢in tek bir goriintii 6rnegi verildiginde test sonuglart her iki deney (5-yonlii
ve 10-yonlii) i¢in de yaklasik olarak %91 olarak gézlemlenmistir. Egitim i¢in verilen
ornek goriintii sayist 1’den 5’e ¢ikartildiginda (5-0rnek) ise test sonuglari her iki

deney (5-yonlii ve 10-yonlii) icin de yaklasik olarak %98 olarak gdzlemlenmistir.
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Aradaki %7’lik artisin tek sebebi goriildiigii ilizere egitim siirecinde verilen 6rnek
goriintli sayisinin 1’den 5’°e ¢ikarilmasidir. Bu durum hem 5-yonlii hem de 10-yonlii
olarak yapilan deneylerde acik¢a goziikmektedir. MAML algoritmasinda da aym
durum goézlemlenmisti ve egitim siirecinde eger daha fazla 6rnek goriintii verilirse

testin dogrulugunun artacagi yapilan deneylerde gosterilmisti.

Tablo 3.15°de ise ayn1 parametreler kullanildiginda kurmus oldugumuz deney
sonuclar1 ile orijinal makalesindeki (Snell vd., 2017) deney sonuglarinin
karsilastirilmas: verilmistir. Bu tablodan deney diizenegimizin dogru bir sekilde

calistigin1 gozlemleyebiliriz.

Tablo 3.15: Orijinal sonuglarla alinan sonuglarin karsilastirilmasi.

. 5-yonlii
Omniglot - -
1-0rnek 5-0rnek
Orijinal makale 98,5+0.2 99,5+0.1
Kurulan deney diizenegi 94,66 + 0,15 97,99 + 0,06

Tablo 3.15’°de paylasilan 5-yonlii 1-6rnek deney sonucu, 200 epoch sayisinin
tek oOrnek verilen yapilandirma igin yetersiz kalmasindan otiirii 450 epoch
calistirilarak elde edilen sonucu gostermektedir. 450 epoch sonucunda elde edilen
model ayni test diizenegi ile test edildiginde ise %95 giiven araliginda 94,66 + 0,15
dogruluk sonucunu vermistir. Bu sonucta olmasi gereken sonugtan yaklasik olarak
%4 daha azdir ve bu fark kabul edilebilir bir fark olmakla birlikte ProtoNet
algoritmasinin kurdugumuz PyTorch deney diizenegi iizerinde dogru bir sekilde

caligtirilabildigini gostermektedir.

Yapilan bu deneylere ek olarak, sadece 5-yonlii deneyler i¢in gecerli olmakla
birlikte, modelin temsil (embedding) boyutu ve sakli katman (hidden) boyutu
parametreleri ayr1 ayri olarak 64 yerine 128 degeri ile galistirilmis ve Tablo 3.16°da
paylasilan sonuglar elde edilmistir. Temsil boyutu TB olarak, sakli katman boyutu ise
SK olarak kisaltilmigtir. Sadece temsil boyutunun 64 degerinden 128 degerine
cikartilmasi sonucunda hem 1-6rnek hem de 5-6rnek deneylerinde yaklasik olarak
%1°lik bir artis gdzlemlenmistir. Ayn1 artig oran1 sadece sakli katman boyutunun 64

degerinden 128 degerine ¢ikartilmasi sonucunda da elde edilmistir.
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Tablo 3.16: ProtoNet algoritmasinin Omniglot veri kiimesi iizerindeki ek parametre

sonugclari.
Ornek 5-yonli
Baslangic
sayisi TB: 64 —SK: 64 | TB: 128 — SK: 64 | TB: 64 — SK: 128
1-6rnek 91,94+ 0,19 92,23 +0,18 93,02+ 0,17
Rastgele
5-6rnek 97,99 + 0,06 98,18 + 0,06 98,36 + 0,05

3.3.2. MinilmageNet Veri Kiimesi Uzerindeki Sonuclari
MinilmageNet veri kiimesi i¢in hem rastgele agirliklarla hem de Tiny
ImageNet veri kiimesi kullanilarak onceden egitilmis olan modelin agirliklar: ile
ProtoNet algoritmast baslatildiginda elde edilen dogruluk oranlar1 Tablo 3.17°de
verilmistir. Bu verilen sonuglar, egitim veri kiimesi iizerinde 200 epoch boyunca
egitilmis olan modellerin sonrasinda 600 epoch boyunca test veri kiimesi lizerinde
elde etmis oldugu dogruluk oranlarinin %95 giiven

aralig1 igerisinde

degerlendirilmesi ile elde edilmistir.

Tablo 3.17: ProtoNet algoritmasinin MinilmageNet veri kiimesi dogruluk oranlari.

. 5-yonli 10-yonli
MinilmageNet - - - -
1-6rnek 5-6rnek 1-6rnek 5-6rnek
Rastgele 26,83 +£0,17 | 45,06+0,22 1 16,98 0,11 | 31,14+0,13
Egitilmis 38,25+ 0,25 | 50,62 +0,23 | 20,48 £0,12 | 35,88+ 0,14

5-yonlii ve 10-yonlii sonuglarina bakarsak eger, egitim i¢in modele gosterilen
ornek sayisinin (shot) arttiritlmasi dogruluk oranmi yiikseltmektedir. Sadece 6rnek
sayisinin bahsedilen sekilde arttirilmasi biitlin deney sonuclarini yaklasik olarak 2
katina kadar ¢ikarmistir. Bu durum hem 5-yonlii hem de 10-yonlii olarak yapilan
deneylerde acik¢a goziikkmektedir. MAML algoritmasinda da ayni durum
gozlemlenmisti ve egitim silirecinde eger daha fazla 6rnek goriintii verilirse testin

dogrulugunun artacagi yapilan deneylerde gosterilmisti.

Rastgele baslangic kullanarak sifirdan baslatmak yerine Tiny ImageNet veri
kiimesiyle egitilmis agirliklar ile modelin baglatilmasi dogruluk oranlarinda artiglara

yol agmustir. 5-yonlii 1-0rnek i¢in %12’lik bir artig gosterirken 5-yonlii 5-6rnek i¢in

46



ise yaklasik %5’lik bir artis gostermistir. Bu artig diizeni MAML algoritmasinin yine

ayni1 veri kiimesi tlizerindeki sonuglar1 i¢in de benzer sekildeydi.

Tiny ImageNet veri kiimesiyle egitilmis modelin agirliklarinin baglangic
durumu olarak kullanilmasi orijinal c¢alisma sonuglarina yakin degerler elde
edilmesini saglamistir. Orijinal ¢alismada baslangi¢c durumu olarak biiyiik ImageNet
veri kiimesi tizerinden elde edilmis olan agirliklarin kullanilmasi sonucunda 5-yonlii
1-6rnek i¢in 42,90 + 0,6 dogruluk sonucu elde edilmistir. Elde ettigimiz sonugla
orijinal makalede paylasilan sonucun arasindaki yaklasik %4’liik farkin bu sebepten

otiirii kabul edilebilir bir fark oldugu goziikmektedir.

Orijinal ¢alismada ayrica 5-yonlii 5-0rnek icin test edilecek model egitim
asamasinda normal diizenden farkli olarak 20-yonlii 5-6rnek olarak egitilmektedir.
Kurmus oldugumuz deneyler i¢in bu diizeni degistirmeyerek diger deneyler igin
gegerli olan diizende egitim ve test gerceklestirildi. Bunun sonucunda ise elde edilen
sonug orijinal makalede verilmis olan 65.4 + 0.5 sonucundan yaklagik olarak %15°1lik
bir kayip gostermektedir. Bunun iizerine, epoch sayist arttirilarak gidisat izlenmis ve
daha fazla epoch sayisi ile yakin degerlere ulasabildigi tespit edilmistir. 1000 epoch
sonucunda elde edilen model ayni test diizenegi ile test edildiginde ise %95 giiven
araliginda 60,1 + 0,25 dogruluk sonucunu vermistir. Bu sonugta olmasi gereken
sonuctan yaklasik olarak %35 daha azdir ve bu fark kabul edilebilir bir fark olmakla
birlikte ProtoNet algoritmasinin kurdugumuz PyTorch deney diizenegi iizerinde

dogru bir sekilde calistirilabildigini gostermektedir.

Tablo 3.18’de ise ayn1 parametreler kullanildiginda kurmus oldugumuz deney
sonuclari ile orijinal makalesindeki deney sonuglarinin karsilastirilmasi verilmistir.

Bu tablodan deney diizenegimizin dogru bir sekilde ¢alistigini gdzlemleyebiliriz.

Tablo 3.18: Orijinal sonuclarla alinan sonuglarin karsilastirilmasi.

- 5-yonlii
MinilmageNet - -
1-6rnek 5-0rnek
Orijinal makale 42,90 £ 0,6 65,4+0,5
Kurulan deney diizenegi 38,25 +0,25 60,1 +£0,25
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Yapilan bu deneylere ek olarak, sadece 5-yonlii deneyler i¢in gegerli olmakla
birlikte, modelin temsil boyutu ve sakli katman boyutu parametreleri ayr1 ayr1 olarak
64 yerine 128 degeri ile calistirilmis ve Tablo 3.19°da paylasilan sonuglar elde
edilmigtir. Temsil boyutu TB olarak, sakli katman boyutu ise SK olarak kisaltilmistir.
Rastgele baslangic deneyleri i¢in, sadece temsil boyutunun 64 degerinden 128
degerine ¢ikartilmasi sonucunda 1-6rnek deneyinde yaklasik olarak %2’lik bir artig
gozlemlenirken 5-0rnek deneyinde %?2’lik  bir

ise yaklasik olarak diisiis

gbzlemlenmistir.

Tablo 3.19: ProtoNet algoritmasinin MinilmageNet veri kiimesi tizerindeki ek

parametre sonuglari.

Ornek 5-yonli
Baslangic
sayisi TB: 64 — SK: 64 | TB: 128 — SK: 64 | TB: 64 — SK: 128
1-6rnek 26,83 +0,17 28,07 +0,18 28,45+0,19
Rastgele
5-6rnek 45,06 £ 0,22 4495+ 0,23 42,86 +0,24
o 1-6rnek 38,25+ 0,25 32,54+ 0,22 32,41 +0,23
Egitilmis
5-6rnek 60,10 £ 0,25 53,31+£0,25 51,98 +0,24

3.3.3. Fewshot-CIFAR100 Veri Kiimesi Uzerindeki Sonuclar1
Fewshot-CIFAR100 (FC100 olarak bahsedilecek) veri kiimesi i¢in hem
rastgele agirliklarla hem de Tiny ImageNet veri kiimesi kullanilarak onceden
egitilmis olan modelin agirliklar1 ile ProtoNet algoritmasi baglatildiginda elde edilen
dogruluk oranlar1 Tablo 3.20’de verilmistir. Bu verilen sonuglar, egitim veri kiimesi
tizerinde 200 epoch boyunca egitilmis olan modellerin sonrasinda 600 epoch
boyunca test veri kiimesi iizerinde elde etmis oldugu dogruluk oranlarinin %95

giiven aralig1 icerisinde degerlendirilmesi ile elde edilmistir.

Tablo 3.20: ProtoNet algoritmasinin FC100 veri kiimesi dogruluk oranlari.

5-yonlii 10-yonli
FC100 -
1-6rnek 5-6rnek 1-6rnek 5-6rnek
Rastgele 40,86 £ 0,28 | 60,62 +0,28 | 27,49+ 0,16 | 48,24 +0,18
Egitilmis 50,07 +0,31 | 67,67+0,25 ] 37,05+0,19 | 56,47+ 0,17
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5-yonlii ve 10-yonlii deney sonuclarina bakarsak eger, egitim i¢in modele
gosterilen Ornek sayisinin (shot) arttirilmasi dogruluk oranini yiikseltmektedir.
Sadece Ornek sayisinin 1’den 5’e ¢ikartilmasi biitiin deney sonuglarinda yaklagik
olarak %20’lik bir iyilestirme gostermistir. Bu durum hem 5-y6nlii hem de 10-yonlii
olarak yapilan deneylerde acik¢a goziikmektedir. MAML algoritmasinda da aym
durum goézlemlenmisti ve egitim siirecinde eger daha fazla 6rnek goriintii verilirse

testin dogrulugunun artacagi yapilan deneylerde gosterilmisti.

Rastgele baslangic kullanarak sifirdan baslatmak yerine Tiny ImageNet veri
kiimesiyle egitilmis agirliklar ile modelin baglatilmasi, beklenildigi iizere dogruluk
oranlarinda artiglara yol agmistir. 5-yonlii 1-6rnek ic¢in %10’luk bir artig gosterirken
5-yonlii 5-6rnek i¢in ise yaklasik %7’lik bir artis gostermistir. 10-yonlii 1-6rnek icin
%10’luk bir artis gosterirken 10-yonlii 5-6rnek igin ise yaklasik %8’lik bir artig

gostermistir.

Tiny ImageNet veri kiimesiyle egitilmis modelin agirliklarinin baglangic
durumu olarak kullanilmasi orijinal c¢alisma sonuglarina yakin degerler elde
edilmesini saglamistir. Orijinal ¢aligmada baslangi¢c durumu olarak biiyiik ImageNet
veri kiimesi tizerinden elde edilmis olan agirliklarin kullanilmasi sonucunda 5-yonlii
1-6rnek i¢in 55,5 = 0,7 dogruluk sonucu elde edilirken 5-yonlii 5-6rnek igin 72.0 +
0.6 sonucu elde edilmistir. Elde ettigimiz sonuglarla orijinal makalede paylasilan
sonuclarin arasindaki yaklagik %5’°lik farkin bu sebepten otiirii kabul edilebilir bir

fark oldugu goziikmektedir.

Tablo 3.21°de ise ayn1 parametreler kullanildiginda kurmus oldugumuz deney
sonuclar1 ile (Bertinetto vd., 2018) makalesindeki ProtoNet icin ayni veri kiimesi
iizerinde alinan deneylerin sonuclarinin karsilagtirilmasi verilmistir. Bu tablodan

deney diizenegimizin dogru bir sekilde ¢alistigini gdzlemleyebiliriz.

Tablo 3.21: Orijinal sonuglarla alinan sonuglarin karsilastirilmasi.

5-yonlii
FC100 - -
1-6rnek 5-0rnek
Orijinal makale 55,5+0,7 72.0£0.6
Kurulan deney diizenegi 50,07 £ 0,31 67,67 +£0,25
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Yapilan bu deneylere ek olarak, sadece 5-yonlii deneyler i¢in gegerli olmakla
birlikte, modelin temsil boyutu ve sakli katman boyutu parametreleri ayr1 ayr1 olarak
64 yerine 128 degeri ile calistirilmis ve Tablo 3.22°de paylasilan sonuclar elde
edilmistir. Temsil boyutu TB olarak, sakli katman boyutu ise SK olarak kisaltilmistir.
Rastgele baslangic deneyleri i¢in, sadece temsil boyutunun 64 degerinden 128
degerine ¢ikartilmasi sonucunda hem 1-6rnek hem de 5-6rnek deneylerinde yaklasik
olarak %1°lik bir diisis goézlemlenmistir. Sadece sakli katman boyutunun 64
degerinden 128 degerine ¢ikartilmasi sonucunda 1-6rnek deneyinde yaklasik olarak
%?2’lik bir artig gdzlemlenirken 5-6rnek deneyinde ise ayni sonuca ulagildig
gozlemlenmigtir. Egitilmis agirliklarla baslangic deneylerinde ise daha farklhi
sonuclar ortaya c¢ikmustir. Egitilmis agirliklarla baslangic deneyleri igin, sadece
temsil boyutunun 64 degerinden 128 degerine c¢ikartilmasi sonucunda 1-6rnek
deneyinde yaklasik olarak %6’lik bir diislis gozlemlenirken 5-6rnek deneyinde ise

yaklasik olarak %4’liik bir diisiis gozlemlenmistir.

Tablo 3.22: ProtoNet algoritmasinin FC100 veri kiimesi tizerindeki ek parametre

sonugclari.
Ornek 5-yonli
Baslangic

sayisi TB: 64 —SK: 64 | TB: 128 — SK: 64 | TB: 64 — SK: 128

1-6rnek 40,86 + 0,28 40,27 +£ 0,28 42,18+ 0,28
Rastgele

5-6rnek 60,62 + 0,28 59,64 + 0,27 60,72 + 0,28

o 1-8rnek 50,07 + 0,31 49,65 + 0,30 44,41 +0,29

Egitilmis

5-6rnek 67,67+ 0,25 70,09 + 0,25 63,18 £ 0,26

3.3.4. Caltech-UCSD Birds Veri Kiimesi Uzerindeki Sonuclari
Caltech-UCSD Birds (CUB olarak bahsedilecek) veri kiimesi i¢in hem
rastgele agirliklarla hem de Tiny ImageNet veri kiimesi kullanilarak onceden
egitilmis olan modelin agirliklar1 ile ProtoNet algoritmasi baglatildiginda elde edilen
dogruluk oranlar1 Tablo 3.23’de verilmistir. Bu verilen sonuglar, egitim veri kiimesi
iizerinde 200 epoch boyunca egitilmis olan modellerin sonrasinda 600 epoch
boyunca test veri kiimesi iizerinde elde etmis oldugu dogruluk oranlarinin %95

giiven aralig1 icerisinde degerlendirilmesi ile elde edilmistir.
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Tablo 3.23: ProtoNet algoritmasinin CUB veri kiimesi dogruluk oranlari.

5-yonlu 10-yonla
cus - - - -
1-6rnek 5-6rnek 1-6rnek 5-6rnek
Rastgele 34,07+0,23 | 57,83 +0,26 | 21,93+0,13 | 34,07+ 0,23
Egitilmis 38,10+ 0,27 | 61,56+0,25 | 26,07 £0,16 | 47,48 0,17

5-yonlii ve 10-yonlii sonuglarina bakarsak eger, egitim i¢in modele gosterilen
ornek sayisinin (shot) arttiritlmasi dogruluk oranmi yiikseltmektedir. Sadece 6rnek
sayisinin 1’den 5’e ¢ikartilmasi 5-yonlii deney sonuglarinda yaklasik olarak %23’liik
bir iyilestirme gosterirken 10- yonlii deney sonuglarinda yaklasik olarak %13’liik bir
iyilestirme gostermistir. Bu durum hem 5 smif hem de 10 smif olarak yapilan
deneylerde acik¢a goéziikkmektedir. MAML algoritmasinda da ayni durum
gozlemlenmisti ve egitim silirecinde eger daha fazla 6rnek goriintii verilirse testin

dogrulugunun artacagi yapilan deneylerde gosterilmisti.

Rastgele baslangic kullanarak sifirdan baslatmak yerine Tiny ImageNet veri
kiimesiyle egitilmis agirliklar ile modelin baslatilmasi, dogruluk oranlarinda artiglara
yol agmistir. 5-yonlii 1-6rnek ve 5-yonlii 5-6rnek deneyleri i¢in %4’°likk bir artig
gosterirken, 10-yonlii deneylerinde bu artis daha farkli olmustur. 10-yonlii 1-6rnek
icin %5°lik bir artig gosterirken 10-yonlii 5-6rnek i¢in ise yaklasik %13’k bir artig

gostermistir.

Orijinal calismada bu veri kiimesi tizerinde sadece 6rneksiz 6gretim deneyleri
yapilmis olup, 5-yonlii ve 10-yonlii deneyler 1-6rnek ve 5-6rnek yapilandirmalar

icin ¢alistirllmamistir. Sadece 50-yonlii 0-6rnek deneyi sonuglar1 paylagilmigtir.

Yapilan bu deneylere ek olarak, sadece 5-yonlii deneyler i¢in gegerli olmakla
birlikte, modelin temsil boyutu ve sakli katman boyutu parametreleri ayr1 ayr1 olarak
64 yerine 128 degeri ile calistirilmis ve Tablo 3.24’de paylasilan sonuclar elde
edilmistir. Temsil boyutu TB olarak, sakli katman boyutu ise SK olarak kisaltilmistir.
Rastgele baslangic deneyleri i¢in, sadece temsil boyutunun 64 degerinden 128
degerine ¢ikartilmasi sonucunda 1-6rnek deneyinde yaklasik olarak ayni sonuca
ulagildig1 gozlemlenirken 5-6rnek deneyinde ise yaklasik olarak %3’likk bir diisiis

gozlemlenmistir. Sadece saklt katman boyutunun 64 degerinden 128 degerine
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cikartilmasi sonucunda 1-6rnek deneyinde yaklasik olarak %3’liikk bir disiis
gbozlemlenirken 5-6rnek deneyinde ise yaklasik olarak %6’lik bir disiis
gbozlemlenmigtir. Egitilmis agirliklarla baslangic deneylerinde ise daha farkli
sonuclar ortaya c¢ikmustir. Egitilmis agirliklarla baslangic deneyleri i¢in, sadece
temsil boyutunun 64 degerinden 128 degerine ¢ikartilmasi sonucunda hem 1-6rnek
hem de 5-6rnek deneylerinde yaklagik olarak ayni sonuglara ulasildig
gozlemlenmistir. Sadece sakli katman boyutunun 64 degerinden 128 degerine
cikartilmas1 sonucunda da yine aymi sekilde hem 1-6rnek hem de 5-Ornek

deneylerinde yaklasik olarak ayni sonuglara ulasildig1 gézlemlenmistir.

Tablo 3.24: ProtoNet algoritmasinin CUB veri kiimesi iizerindeki ek parametre

sonugclari.
Ornek 5-yonli
Baslangic

sayisi TB: 64 —SK: 64 | TB: 128 — SK: 64 | TB: 64 — SK: 128

1-6rnek 34,07 £ 0,23 33,74+ 0,23 31,17+ 0,20
Rastgele

5-6rnek 57,83 £ 0,26 54,90 + 0,25 51,24 £0,26

o 1-6rnek 38,10 + 0,27 38,50 + 0,26 38,21 +0,26

Egitilmis

5-6rnek 61,56 +0,25 60,72 + 0,26 61,23 + 0,26
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4. DENEY SONUCLARININ DEGERLENDIRILMESI

Yapilan deneyler sonucunda, biitiin veri kiimeleri i¢in genellenebilir agsagidaki
sonuclara ulasilmigtir. Sonuglar yiizdesel olarak farkliliklar gosterse de gidisat ve
diizen olarak tamamen aymidir. Ilk degerlendirmeler, kullanilan veri kiimesinden
bagimsiz olarak MAML algoritmasinin deney sonuclar1 tiizerinde yapilacaktir.
Sonrasinda ise ProtoNet algoritmast sonuglarinin degerlendirmeleri paylasilacaktir.

Son olarak ise deneyler sirasinda karsilagilan zorluklardan bahsedilecektir.

MAML algoritmasi i¢in adim genisliginin 0,2 veya 0,4 degerleri yerine 0,1
olarak secilmesinin biitiin deney varyasyonlarinda en iyi sonuglar1 verdigi deneysel
sonuglar boliimiinde gosterilmistir. Deneyler boliimiindeki  5-yonlii  5-6rnek
deneylerinin egitimde 5 testte 10 adim kullanilan yapilandirmalarinin dogruluk
oranlari, bahsedilen durumun veri kiimesinden bagimsiz bir sekilde gerceklestiginin
goziikebilmesi i¢in Tablo 4.1°de toplu halde verilmistir. Verilen bu 6zet tablo, diger
yapilandirmalar i¢in de gecerli olmakla birlikte sadece yiizdesel artis oranlari
farklilik gostermektedir. Ozellikle adim genisligi 0,4 oldugunda aradaki fark acikca
goziikmektedir ve daha kotii sonuclar elde edilmektedir. Ornek olarak SGD’nin
egitimde 1 adim testte ise 5 adim calistirldigl, yani Ogrenmenin daha da
zorlagtirildig1 durumda, 5-yonlii 1-6rnek icin yapilan deney sonuglarini igeren siituna
bakarsak eger, adim genisligi 0,4 iken elde edilen dogruluk 60,58 olurken adim
genisligi 0,1 olarak alindiginda dogruluk 87,77 gibi biiyiik bir ylikselis gostermistir.
Aralarinda yaklagik %27°lik bir fark bulunmaktadir ve bu farkin tek sebebi adim
genisliginin 0,4 yerine 0,1 olarak alinmis olmasidir. Bu diisiisiin sebebini MAML

algoritmasinda kullanilan SGD’nin daha biiylik adimlarla ilerlendiginde daha fazla

sapma gostermeye meyilli olmasina baglayabiliriz.

Tablo 4.1: MAML algoritmasi i¢in adim genisligi se¢iminin dogruluk oranina etkisi.

L. 5-yonlii 5-6rnek
Adim genisligi - —
Omniglot | MinilmageNet | FC100 CUB
0,1 97,42 + 0,07 50,69 £ 0,25 59,49 £ 0,29 | 60,30 £ 0,27
0,2 97,39+ 0,03 48,78+ 0,26 58,49 £ 0,29 | 59,23 £0,27
0,4 89,15 + 0,09 44,38 +£ 0,27 52,06 +£0,30 | 55,43 £0,28
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Sekil 4.1: MAML i¢in adim genisligi se¢iminin dogruluk oranina etkisi

Tablo 4.1°de verilen 06zet tablo ayrica diyagram halinde Sekil 4.1°de
verilmigtir. Bu diyagram {izerinden genel gidisat daha net bir sekilde
okunabilmektedir ve adim genisligi se¢iminin etkisini belirgin bir sekilde ortaya
koymaktadir. Ayn1 sekilde, MAML algoritmasi i¢in en iyi sonucun adim genigliginin

0,1 olarak alindig1 deneyler sonucunda elde edildigi gosterilmistir.

Egitim i¢in 1 adim tercih edildiginde test siirecinde 5 adim yerine 10 adim
kullanmanin sonuglari arttirdigi deneysel sonuglar boliimiinde gosterilmistir. Ayni
durum egitim i¢in 5 adim kullanildig1 zaman da gecerlidir. Sonug olarak; egitim i¢in
kullanilan adim sayisin1 sabitledigimizde, test i¢in kullanilacak olan adim
genigliginin arttiritlmasimin sonuglara olumlu olarak yansidigi goézlemlenmistir. Bu
olumlu yansimanin yiizdesi ise tercih edilen adim genisligine gore farkliliklar
gostermekle birlikte daha biiyiik adim genisliginin (0,2 veya 0,4) tercih edildigi
deneylerde olumlu yansima da daha fazla goziikmektedir. Ciinkii adim genisligi
uygun degerinden (MAML ig¢in 0,1) uzaklastikca atilan adimlarin hedeften
uzaklasma olasilig1 da artmaktadir, bu uzaklagmay1 atilacak adim sayisini arttirarak
azaltabilmek miimkiindiir deney sonuglarinda da goriildiigii gibi. Ama eger adim
genigligi zaten uygun olarak secilmigse (0,1 gibi) adim sayisinin arttirilmasi
sonuclarda en fazla %]1’lik bir iyilestirme gostermektedir. Tablo 4.2°de, bu

iyilesmeye Ornek olarak 5-yonlii 5-6rnek deneylerinin, adim genisligi 0,4 olarak

54



alindigindaki sonuglarinin farkli veri kiimelerinde almis oldugu dogruluk oranlar
paylasilmistir. Egitim siirecinde 1 adim kullanilirken test siirecindeki adim sayisinin
5 adimdan 10 adima ¢ikmasinin sonuglari ilk iki satirda gosterilmeye ¢alisilirken son
iki satirda ise egitim siirecinde 5 adim kullanilirken test siirecindeki adim sayisinin 5

adimdan 10 adima ¢ikmasinin sonuglar1 gosterilmistir.

Tablo 4.2: MAML algoritmasi i¢in testteki adim sayisinin dogruluk oranina etkisi.

Egitim Test 5-y6nlii 5-0rnek
Adim Sayis1 | Adim Sayist | Omniglot | MinilmageNet | FC100 CUB
1 adim 5 adim 81,45+0,14 42,52 £0,24 49,38 +£0,28 | 49,62 + 0,27
10 adim 91,11+ 0,10 42,63 £ 0,25 49,45+ 0,28 | 50,37 = 0,28
S adim 5 adim test 78,52+ 0,14 46,51 +0,26 52,40 £ 0,28 | 55,47 = 0,28
10 adim test | 89,15 + 0,09 47,18 £0,27 52,06 +£0,30 | 55,43 +0,28

Egitim i¢in modele gosterilen goriintli sayisinin arttirtlmasi beklenecegi gibi
dogruluk oranim yiikseltmektedir. Deneysel sonuglar boliimiinde bulunan 5-yonlii
sonuglarinda adim genisliginin 0,1 olarak alindig: ilgili satirlara bakarsak eger
aradaki farkin biitiin tablolarda yaklasik olarak %10 ila %15 arasinda oldugunu
gozlemleyebiliriz. Adim genisliginin uygun degeri olan 0,1 degerinden farkli olarak
secildigi durumlarda ise bu artisin yilizdesinin daha fazla (%12 ila %18 arasinda)
oldugu gozlemlenmektedir. Sonug olarak, beklenildigi iizere, egitimde kullanilan
ornek sayisimin arttirilmasinin ayni zamanda modelin dogrulugunu da arttiracagi
diisiiniildiigiinden bu durumun test

sonuglarina olumlu olarak yansidigini

sOyleyebiliriz.

Tablo 4.3°deki tabloda ise, bu iyilesmeye 6rnek olarak 5-yonlii deneylerinin
adim genigliginin 0,1 ve 0,4 olarak alindigi, egitimdeki adim sayisinin 5, testteki
adim sayisinin ise 10 olarak sabitlendigi sonuglarinin farkli veri kiimelerinde almis
oldugu dogruluk oranlar1 paylasilmistir. Ilk iki satirda, sabitlenen yapilandirma igin
(5 adim egitim, 10 adim test) modele verilen 6rnek sayisinin 1 6rnekten 5 Ornege
cikmasinin adim genisligi 0,1 olarak alindigindaki sonuglar1 gosterilmeye ¢alisilirken
son iki satirda ise sabitlenen yapilandirma i¢in (5 adim egitim, 10 adim test) modele
verilen 0rnek sayisinin 1 6rnekten 5 ornege ¢ikmasinin adim genisligi 0,4 olarak

alindigindaki sonuglar1 gdsterilmistir.
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Tablo 4.3: MAML algoritmasi igin verilen drnek sayisinin dogruluk oranina etkisi.

Adm | S-yonli
. ... | Ornek sayisi - —
genisligi Omniglot | MinilmageNet | FC100 CUB
o1 1-6rnek 87,96 + 0,22 3422 £0,24 42,65+ 0,31 | 45,64 + 0,31
’ 5-6rnek 97,42 £ 0,07 50,69 + 0,25 59,49 £ 0,29 | 60,30 + 0,27
04 1-6rnek 77,21 £0,15 30,49 £ 0,22 34,20 £ 0,28 | 38,17+ 0,28
’ 5-6rnek 89,15+ 0,09 44,38 £ 0,27 52,06 + 0,30 | 55,43 £ 0,28

MAML algoritmast igin gecerli olan, drnek sayisinin arttirilmasinin sonucu
olarak dogruluk oranmin da artmast durumu ProtoNet i¢in de gegerli olmustur.
ProtoNet algoritmasinin 5-yonlii deneyler icin rastgele baslangicla 200 epoch
calistirtlmast sonucunda farkli veri kiimelerinde almis oldugu dogruluk oranlari toplu
bir sekilde Tablo 4.4’de paylasilmistir. Bu sonuglar ayrica boliim 4 igerisindeki ilgili
basliklar altinda ayr1 ayr1 da bulunabilir. 5-yonlii deneylerde o6rnek sayisinin
arttirtlmasinin ~ etkisi ayn1  sekilde 10-yonlii  deneylerin  sonuglarinda da
gozilkmektedir. Omniglot gibi kolay sayilabilecek bir veri kiimesi disindakilere
baktigimizda, egitim silirecinde 1 Ornek yerine 5 Ornek kullanmak dogruluk
oranlarinda yaklasik olarak %20 artis saglamistir. Bunun sebebi olarak ise Ornek
arttirtlmasinin - bu  algoritmanin ortalama  prototipin

say1sinin olusturacagi

dogrulugunu da arttirtyor olmasi diislincesidir.

Tablo 4.4: ProtoNet algoritmasi i¢in verilen 6rnek sayisinin dogruluk oranina etkisi.

,, 5-yonlii
Ornek sayisi - —
Omniglot | MinilmageNet | FC100 CUB
1-6rnek 91,94 + 0,19 26,83 +0,17 40,86 £ 0,28 | 34,07+ 0,23
5-6rnek 97,99 + 0,06 45,06 £ 0,22 60,62 + 0,28 | 57,83 £ 0,26

ProtoNet algoritmasinin 5-yonlii 1-6rnek deneyleri i¢in, temsil boyutunun 64
degerinden 128 degerine c¢ikartilmast sonucunda almis oldugu dogruluk oranlari
toplu bir sekilde Tablo 4.5’de paylasilmistir. Omniglot veri kiimesi hari¢ biitiin
deneyler ayrica egitilmis baslangic agirliklar1 ile de yapilarak sonuglar
paylasilmistir. Sonuglara baktigimizda, temsil boyutunun arttirilmig olmasinin ayni
veri kiimesi icerisinde bile farkli sonuglar gostermekte oldugunu sdyleyebiliriz.

Denenmis olan iki farkli temsil boyutuna gore 5-yonlii 1-6rnek deneyleri i¢in genel
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geger bir kani ortaya konulamamistir. Bunun iizerine 5-yonlii 5-6rnek deneylerinin
de yapilmasi kararlastirilarak, yine ayni sekilde, Omniglot veri kiimesi hari¢ biitiin
deneylerin ayrica egitilmis baslangic agirliklar1 ile baslatildiginda elde ettikleri
dogruluk oranlar1 Tablo 4.6’da toplu bir sekilde paylasilmistir.

Tablo 4.5: ProtoNet algoritmasi i¢in temsil boyutunun dogruluk oranina etkisi

(5-yonlii 1-6rnek).

Baslangic Temsil : — 5-yonlii 1-6rnek
boyutu | Omniglot | MinilmageNet FC100 CUB
Rastgele 64 91,94 + 0,19 26,83 +0,17 40,86 +0,28 | 34,07 0,23
128 92,23 +0,18 28,07 0,18 40,270,228 | 33,74 +0,23
Egitilmis 64 - 38,25+ 0,25 50,07 £0,31 | 38,10+0,27
128 - 32,54 +0,22 49,65+0,30 | 38,50+0,26

ProtoNet algoritmasinin 5-yonlii 5-6rnek deneyleri i¢in, temsil boyutunun 64
degerinden 128 degerine ¢ikartilmast sonucunda almis oldugu dogruluk oranlarina
baktigimizda, yine ayni sekilde, temsil boyutunun arttirilmis olmasinin ayni veri
kiimesi igerisinde bile farkli sonuglar gostermekte oldugunu sdyleyebiliriz. Sonug
olarak, yapilan 5-yonlii deney sonuglaria bakarak temsil boyutunun 64 degerinden
128 degerine cikartilmasinin elde ettigi dogruluk oranlar ile ilgili genel gecer bir

kant1 ortaya konulamamustir.

Tablo 4.6: ProtoNet algoritmasi i¢in temsil boyutunun dogruluk oranina etkisi

(5-yOnlii 5-6rnek).

Baslangic Temsil : — 5-yonlii 5-6rnek
boyutu Omniglot MinilmageNet FC100 CUB
Rastgelo 64 97,99 + 0,06 45,06 + 0,22 60,62+0,28 | 57,83 +0,26
128 98,18 = 0,06 44,95 +0,23 59,640,227 | 54,90 + 0,25
Egitilmis 64 - 60,10 + 0,25 67,67+ 0,25 | 61,56 0,25
128 - 5331025 | 70,090+0,25 | 60,72+0,26

ProtoNet algoritmasinin 5-yonlii 1-6rnek deneyleri i¢in, sakli katman
boyutunun 64 degerinden 128 degerine ¢ikartilmasi sonucunda almis oldugu
dogruluk oranlar1 toplu bir sekilde Tablo 4.7°de paylasilmistir. Omniglot veri kiimesi

hari¢ biitliin deneyler ayrica egitilmis baslangic agirliklari ile de yapilarak sonuglari
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paylasilmistir. Sonuglara baktigimizda, sakli katman boyutunun arttirilmis olmasinin
ayn1 veri kiimesi icerisinde bile farkli sonuglar géstermekte oldugunu sdyleyebiliriz.
Denenmis olan iki farkli sakli katman boyutuna goére 5-yonlii 1-6rnek deneyleri igin
genel gecer bir kam1 ortaya konulamamistir. Bunun iizerine 5-yonli 5-0rnek
deneylerinin de yapilmasi kararlastirilarak, yine ayni sekilde, Omniglot veri kiimesi
hari¢ biitiin deneylerin ayrica egitilmis baslangi¢ agirliklari ile baslatildiginda elde
ettikleri dogruluk oranlar1 Tablo 4.8’de toplu bir sekilde paylasilmistir.

Tablo 4.7: ProtoNet algoritmasi i¢in sakli katman boyutunun dogruluk oranina etkisi

(5-yonlii 1-6rnek).

Baslangic Sakh : _ 5-yonlii 1-6rnek
katman | Omniglot | MinilmageNet FC100 CUB
Rastgele 64 91,94 +£0,19 26,83 +£0,17 40,86 + 0,28 34,07 £ 0,23
128 93,02 + 0,17 28,45 +0,19 42,18+ 0,28 | 31,17+0,20
Eitilmis 64 - 38,25+ 0,25 50,07 £0,31 | 38,10+0,27
128 . 32,41+0,23 44414029 | 3821+0,26

ProtoNet algoritmasinin 5-yonlii 5-0rnek deneyleri igin, sakli katman
boyutunun 64 degerinden 128 degerine ¢ikartilmasi sonucunda almis oldugu
dogruluk oranlarina baktigimizda, yine ayni sekilde, sakli katman boyutunun
arttirllmig olmasinin aymi veri kiimesi igerisinde bile farkli sonuglar gostermekte
oldugunu sdyleyebiliriz. Sonug¢ olarak, yapilan 5-yonlii deney sonuglarina bakarak
sakli katman boyutunun 64 degerinden 128 degerine ¢ikartilmasinin elde ettigi

dogruluk oranlar ile ilgili genel geger bir kan1 ortaya konulamamustir.

Tablo 4.8: ProtoNet algoritmasi i¢in sakli katman boyutunun dogruluk oranina etkisi

(5-yoOnlii 5-6rnek).

Baslangic Temsil : — 5-yonlii 5-6rnek
boyutu Omniglot MinilmageNet FC100 CUB
Rastgele 64 97,99 £0,06 45,06 + 0,22 60,620,228 | 57,83+0,26
128 98,36 + 0,05 42,86 + 0,24 60,72£0,28 | 51,24+026
Egitilmis 64 - 60,10 £ 0,25 67,67+0,25 | 61,56+ 0,25
128 - 51,98 £ 0,24 63,18 0,26 | 61,23+£0,26
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Tablo 4.9: MAML ve ProtoNet dogruluk oranlarinin karsilastirilmasi

(5-yoOnlii 5-6rnek).

. 5-yonlii 5-6rnek
Algoritma : "
Omniglot | MinilmageNet | FC100 CUB
MAML 97,42 £ 0,07 50,69 £ 0,25 59,49 £ 0,29 | 60,30 £ 0,27
ProtoNet 97,99 + 0,06 60,10 £ 0,25 67,67 £0,25 | 61,56 £ 0,25

Tablo 4.9’da toplu olarak verilen 5-yonlii 5-6rnek deney sonuglarina
baktigimizda ProtoNet algoritmasinin daha basarili dogruluk oranlari elde ettigini
sOyleyebiliriz. Bunun sebebi olarak ise ProtoNet algoritmasinin her bir sinif i¢in bir
prototip olusturup bu prototipleri yeni gelen simif verilerine gore giincellemesine
baglayabiliriz. MAML algoritmasinin yaptig1 gibi biitiin siniflar1 kolaylikla ayirt
edebilecek ortak bir baslangic agirliklar1 bulmaktansa her bir siifa ait olabilecek bir
prototip bulmaya calismas1 daha basit ve daha iyi bir sonu¢ ortaya koymustur.
Ayrica, her bir sinif i¢in prototip olusturmaya galistigindan ProtoNet algoritmasi
orneksiz egitim deneylerinde de siklikla kullanilmakta ve basarili sonuglar elde

etmektedir (Snell vd., 2017).

Tablo 4.10: MAML ve ProtoNet dogruluk oranlarinin karsilastirilmasi
(5-yonlii 1-6rnek).

. 5-yonlii 1-6rnek
Algoritma : "
Omniglot | MinilmageNet | FC100 CUB
MAML 87,96 £ 0,22 34,22+ 0,24 42,65+0,31 | 45,64 = 0,31
ProtoNet 91,94 £ 0,19 38,25 +0,25 50,07 £0,31 | 38,10+ 0,27

Tablo 4.10°da ise 5-yoOnlii 1-6rnek deney sonuglari toplu bir sekilde
verilmistir. CUB veri kiimesi hari¢, diger biitiin veri kiimeleri {izerinde alinan
dogruluk oranlarina baktigimizda ProtoNet algoritmasinin daha iyi oldugunu
sOyleyebiliriz. Aynt durum 5-yonlii 5-6rnek deneylerinde de gozlemlenmisti. Kotii
sonu¢ alinan CUB veri seti sadece kus tiirlerini igerdiginden ve bu kus resimlerinin
birbirine yakinlig1 diger veri kiimelerine gore daha fazla oldugu icin ProtoNet
algoritmasinin tek ornek iizerinden prototip olusturma islemi daha basarisiz bir sonug

alinmasina sebep olmustur. Tablo 4.9’a baktigimizda ise 1 Ornek yerine 5 Ornek

59



verildiginde bu farkin kapandigini ve ProtoNet algoritmasinin daha iyi bir sonug elde

ettigini gozlemleyebiliriz.

Bu kisimdan itibaren, boliim 4 altinda bulunan deney sonuglarini elde etmek
icin yapilan deneyler sirasinda karsilagilan zorluklarin bazilarindan bahsedilecektir.
[k zorluk meta-6grenme algoritmalari i¢in gereken veri diizeninin olusturulmasidir.
Normal 6grenme siireglerinden farkli olarak, boliim 2.2°de de incelemesi yapilan
gorevlerin (task) olusturulmasi gerekmektedir. Bu gorevler veri kiimesinin biitiinii
kullanilarak olusturulmakta ve bu gorevler olusturulurken literatiirde referans olarak
alinmakta olan Vinyals ve arkadaslar tarafindan az 6rnekle 6grenme i¢in Onerilmis
olan yapilandirma (Vinyals vd., 2016) kullanilmaktadir. Goérev ayrimlart bu
yapilandirmaya uygun olarak yapilmaktadir ve bu siire¢ i¢in birden fazla farkh
¢oziim sunulmustur. Fakat sunulan bu ¢6ziimler algoritmaya bagimli olmakla birlikte
ayni veri kiimesinin farkli bir meta-6grenme algoritmasinda test edilmesi i¢in bu
yapmin tekrardan degistirilmesi ve farkli olan algoritmaya uyarlanmasi
gerekmektedir. Bu durum ise farkli algoritmalarin ayni veri kiimesi lizerinde adil bir
sekilde karsilastirilmasinin yapilmasini ve karsilastirma ortaminin biitlin algoritmalar
icin adil bir ortam olmas1 gerekliliginin saglanmasini zorlastirmaktadir. Tez
siirecinde yapilan ilk deneylerde, bu veri olusturma kisminin da adil olmasi igin
ayrica ¢abalar sarf edilmistir. Torchmeta kiitiiphanesinin kullanima sunulmasi (Deleu
vd., 2019) ve bu ortami olusturmay1 hem kolaylastirtyor hem de biitlin algoritmalar
icin ayni diizeni sagliyor olmasi sebebiyle veri olusturma katmani tamamen

degistirilerek bu kiitiiphaneye ge¢ilmistir.

Ikinci bir zorluk olarak ise deneylerin ¢alistirilmasi icin gereken hesaplama
giiciinden bahsedilecektir. Ik baslarda deneyler, okulun saglamis oldugu sunucu
iizerinde ¢alistirilmis ve sonuglar alinmistir. Fakat bu sunucunun hesaplama giicii
diisilk oldugundan ve bu sunucu lizerinde deneyleri calistirma siireleri uzamaya
basladigindan alternatif ¢ézlimler {liretilmesi zorunlu hale gelmistir. Alternatif ¢6ziim
olarak ise farkli segeneklere bakilmis ve sonug olarak ise hem {icretsiz hem de her
yerden rahatlikla erigilebilir bir bulut hesaplama ¢oziimii olan Google Colab

seceneginde karar kilinmistir. Bu sistemde de 12 saatlik zaman simir1 gibi belirli
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kisitlar olmasina ragmen bu sistemin bizim durumumuz i¢in en uygun sistem
olduguna karar verilmistir. Sonrasinda ise kurulmus olan biitiin deneyler bu bulut
hesaplama sistemine aktarilarak c¢alisir hale getirilmistir. Deneylerin  hepsi

tekrarlanarak bu sistem tizerinden biitiin sonuglar elde edilmistir.
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5. SONUC

Egitim sirasinda &grenilmis olan goriintiilerden farkli ama benzer oldugu
diistintilen goriintiilerle test edilirken, genelleme performansi bir evrisimsel sinir ag1
(CNN) i¢in genellikle daha diisiiktiir ve bu durum literatlirde yapilan ¢alismalarla
kanitlanmistir. Bu nedenle, meta-6grenme yaklasimlari daha da bir Onem
tagimaktadir ve bu ac¢ig1 kapatmaya yonelik gilincel olarak bu yonde iyilestirme
caligmalar1 yapilmaktadir. Ciinkii klasik egitim siiregleri sonrasinda ortaya ¢ikan en
temel sorun, modelin daha Once hi¢ karsilasilmamis olan goriintiilere adaptasyon
zorlugudur, yani bir bakima genelleme performansi diisliktiir. Buna ek olarak, bir
modelin siirekli olarak farkli veri kiimeleri i¢in sifirdan egitiliyor olmasi ise klasik
egitim siire¢lerinin  bir diger O©nemli sorunlarindan biridir. Meta-0grenme
yaklasimlari ile ayn1 y1gin icerisinde birden fazla farkli gorev verilerek modelin yeni
verilecek olan gorevlere de ayni sekilde genelleme performansi arttirilmaya c¢alisilir.
Boylece model yeni ve daha dnce goriilmemis goriintiilere daha ¢abuk ve dogru bir

sekilde adapte olabilir.

MAML algoritmasinin aldig1 sonuglar1 en ¢ok etkileyen parametre adim
genisligi olarak gozlemlenmistir. Adim genisligi olmasi gereken degerden
uzaklasarak arttirildiginda sonuglar {izerinde olumsuz etkileri goriilmiistiir. Bir bagka
durum ise modele egitim sirasinda gosterilen drnek sayisi ile ilgilidir, modele egitim
sirasinda gosterilen ornek sayist arttirildiginda hem MAML hem de ProtoNet daha
basarili sonuclar elde etmistir. Biitlin parametrelerin degisken bir sekilde alinip
deneylerin yapilmasi elimizde bulunan hesaplama giicli (donanim gibi) bakimindan
miimkiin olmadig1 i¢in iyi oldugu literatiirde gosterilmis olan veya bizim elimizde
bulunan hesaplama giiciine uygun olan degerler belirlenmistir. Ornek vermek
gerekirse hem MAML hem de ProtoNet icin daha kiigiik bir yigmn boyutu tercih

edilmistir ki hesaplama sirasinda elimizdeki kaynaklarin sinir1 agilmasin.

ProtoNet algoritmasinin  yaptifimiz  deneyler sonucunda MAML
algoritmasindan daha basarili dogruluk oranlar1 elde ettigi gézlemlenmistir. ProtoNet
algoritmasinin her bir sinif i¢in farkli bir prototip olusturup bu prototipleri yeni gelen

siif verilerine gore giincelledigi icin daha basarili oldugu sonucuna varilmistir.
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MAML algoritmas: biitiin siniflar1 kolaylikla ayirt edebilecek ortak bir baslangic
agirliklar1 bulmaya calisirken ProtoNet algoritmasinin her bir sinifa ait olabilecek
farkli bir prototip bulmaya g¢alismasi ortaya ¢ikan bu iyi sonucun ana nedenidir. Bu
ozelliginden dolayr ProtoNet algoritmasi Orneksiz egitim deneylerinde de siklikla

kullanilmakta ve basarili sonuglar elde etmektedir.

Daha sonraki calismalarda, ayrica, backbone olarak kullanilan modeller
degistirildiginde sonuglara nasil etki ettiginin incelenmesi diisiiniilmektedir.
Kullanilan ag modeli derinlestikge veya parametre sayisi arttitkga bu durumun
modelin elde ettigi dogruluk oranlarina nasil yansiyacaginin gosterilmesi ayrica
onemlidir. Bu tez siiresince backbone degistirilmeden modelin sakli katman ve temsil
boyutunda degisiklikler yapilarak ek deneyler yapilmig ve alman bu deney
sonuclarindan genel gecer bir kural ortaya koyulamamistir. Sonraki c¢aligmalarda
ayrica aynt model {izerinde yapilacak parametre degisiklik yelpazesi (sakli katman ve
temsil boyutu gibi) arttirllarak bu degisikliklerin sonuca nasil yansidiginin

gozlemlenmesi planlanmaktadir.

Bu tez siiresince, yapilan deneylerde meta-6grenme algoritmalarinin saglik
veri kiimeleri lizerindeki sonuglar1 aragtirllmamistir. Fakat gelecekteki ¢alismalarda
kullanilmak iizere tez siiresince ayrica meta-0grenme  algoritmalarinin
uygulanabilecegi az sayida Ornek igeren zorlu veri kiimeleri bulunmustur. Tez
sonrasinda, meta-0grenme algoritmalariin bu gibi alanlarda daha fazla kesfedilmesi
iizerine ¢aligmalar yapilmasi diistiniilmektedir. Bu alanlarin gelistirmeye daha agik
oldugu goziikkmektedir ve literatiirde yapilmis olan calismalara bakildiginda bu
eksiklik goziikmektedir. Bu eksikligin bir diger sebebi ise saglik veri kiimelerinin az
ornekle 6grenme algoritmalart i¢in gerekli olan siif ayrimlarini igermemesidir,
genelde hastalikli ve saglikli olarak siniflandirma yapilmis olmasidir. Bulunan uygun
veri kiimeleri i¢in ayrica gerekli diizenlemeler yapilarak meta-6grenme
algoritmalarmin denenebilecegi bir yapida ac¢ik kaynak olarak yayimmlanmasi

planlanmaktadir.
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