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OZET

Otomatik makine 6grenimi (AutoML) ve derin sinir aglar1 bircok hiperparametreye sahiptir. Karmasik ve hesapsal
maliyet olarak pahali makine 6grenme modellerine son zamanlarda ilginin artmasi, hiperparametre optimizasyonu
(HPO) arasgtirmalarinin yeniden canlanmasma neden olmustur. HPO’nun bagslangici epey uzun yillara
dayanmaktadir ve derin 6grenme aglari ile popiilaritesi artmistir. Bu makale, HPO ile ilgili en 6nemli konularin
gozden gegirilmesini saglamaktadir. ilk olarak model egitimi ve yapisi ile ilgili temel hiperparametreler
tanitilmakta ve deger aralig1 i¢in 6nemleri ve yontemleri tartisilmaktadir. Sonrasinda, dzellikle derin 6grenme
aglant igin etkinliklerini ve dogruluklarmi kapsayan optimizasyon algoritmalarina ve uygulanabilirliklerine
odaklanilmaktadir. Ayn1 zamanda bu ¢alismada HPO igin 6nemli olan ve arastirmacilar tarafindan tercih edilen
HPO Kkitlerini incelenmistir. Incelenen HPO kitlerinin en gelismis arama algoritmalari, biiyiik derin 6grenme
araglan ile fizibilite ve kullanicilar tarafindan tasarlanan yeni modiiller i¢in genisletilebilme durumlarmi
karsilastirmaktadir. HPO derin 6grenme algoritmalarina uygulandiginda ortaya ¢ikan problemler, optimizasyon
algoritmalar1 arasinda bir karsilagtirma ve sinirli hesaplama kaynaklarina sahip model degerlendirmesi igin 6ne
¢ikan yaklagimlarla sonuglanmaktadir.
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ABSTRACT

Automatic machine learning (AutoML) and deep neural networks have many hyperparameters. The recent
increasing interest in complex and cost-effective machine learning models has led to the revival of hyperparameter
optimization (HPO) research. The beginning of HPO has been around for many years and its popularity has
increased with deep learning networks. This article provides important issues related to the revision of the HPO.
First, basic hyperparameters related to the training and structure of the model are introduced and their importance
and methods for the value range are discussed. Then, it focuses on optimization algorithms and their applicability,
especially for deep learning networks, covering their effectiveness and accuracy. Then, it focuses on optimization
algorithms and their applicability, especially for deep learning networks, covering their effectiveness and
accuracy. At the same time, this study examined the HPO kits that are important for HPO and are preferred by
researchers. The most advanced search algorithms of the analyzed HPO kits compare the feasibility and
expandability for new modules designed by users with large deep learning tools. Problems that arise when HPO
is applied to deep learning algorithms result in prominent approaches for model evaluation with a comparison
between optimization algorithms and limited computational resources.
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Giris

Derin  sinir  aglari, makine  6grenme
sistemlerindendir. Bir Sinir aginin mimarisi,
diizenlemesi ve optimizasyonu hiperparametre
secimine genis oranda baglidir. Hiperparametre
optimizasyonu (HPO), sinir ag1 yapisi ve modelin
egitim silirecinde optimum  hiperparametre
aramada  AutoML’in  6nemli  bilesenidir.
Otomatik hiperparametre optimizasyonu (HPO),
adil sekilde karsilastirmalar1 kolaylagtirmaktadir
[1]. HPO probleminin 1990’lara dayanan uzun bir
geemisi  vardir (6rnegin, [2-5]). Ayrica ilk
donemlerinde farklt hiperparametre
yapilandirmalarinin farkli veri kiimeleri i¢in en
iyi sonucu oldugu belirlenmistir [3]. Gizli
katmanlarin sayis1 ve aktivasyon fonksiyonu gibi
modelin yapisinin olusturulmasinda, parcacik
boyutu, optimizasyon algoritmalari, Stokastik
gradyan azalmasi (Stochastic Gradient Descent,
SGD), 6grenme orani (Learning Rate, LR) gibi
model egitilirken verimliliginin ve dogrulugunun
belirlenmesinde rol alabilmektedir. HPO, model
tasariminin son adimi ve sinir agini egitmenin ilk
adimi olarak goriilebilir. Hiperparametrelerin
egitim esnasindaki dogrulugu ve hiz1 tizerindeki
etkisi goz Oniline alindiginda, egitim siireci
baslamadan  6nce  dikkatli  bir  sekilde
deneyimlenmelidir [6]. HPO islemi, insanlari
makine Ogrenme sisteminin  donglistinden
cikarmak icin makine Ogrenme modelinin
hiperparametrelerini otomatik olarak optimize
etmektedir.

HPO, son yillarda derin 6grenme modellerinin
gelistirilmesinde en 1iyi dogruluk sonucunu
bulmak i¢in sinir aglarinin sayisinin arttirilmasi
[7], daha az agirlik ve parametrelerle tasarlanan
model [8-10] neticesinde giderek gerekli hale
gelmistir. Hiperparametrelerin se¢imi zor oldugu
icin bunu deneysel degerlere uyarlamak da
zordur. Hiperparametrelerin ayarlanmasi,
karmasik ve dikkatle tasarlanmis yapiya sahip bir
model i¢in Onem arz etmektedir. Yaygin
kullanilan modellerde, arastirmacilar o6nceki
calismalardan ornek alabileceginden
hiperparametreler elle  ayarlanabilmektedir.
Kiiciik 6l¢ekli modeller i¢in de hiperparametler
elle ayarlanabilir. Fakat daha biiyiik model ya da
yeni yayinlanan modeller icin
hiperparametrelerin  bulunmasi  arastirmacilar

tarafindan fazla miktarda deneme c¢alismasi
yapilabilmesi i¢in ¢ok fazla zaman ve hesaplama
kaynag1 gerektirmektedir.

HPO, uygulamada cesitli zorluklarla kars1 karsiya
kalmaktadir. Biiyiik veri setlerinde ve biiyiik
modellerde  fonksiyon  degerlendirmesinde
maliyeti fazla olabilir. Yapilandirma alam
genellikle karmasiktir ve yiiksek boyutludur.
Ayni zamanda bir algoritmanin
hiperparametrelerinden hangilerinin  optimize
edilecegi ve hangi araliklarda oldugu her zaman
net olmayabilir. Hiperparameterelerle ilgili
olarak maliyet fonksiyonunun gradyanina erigim
yoktur. Genel performans i¢in egitim veri setleri
siirli sayida oldugu i¢in dogrudan optimizasyon
yapilamaz.

Bu arastirmanin amaci, HPO i¢in uygulanabilir
algoritmalar {izerine analiz yapmak, HPO islemi
icin O6nde gelen yapilar hakkinda karsilastirma
yapmak ve derin Ogrenme aglarindaki HPO
islemi icin bakis acis1 sunmaktadir. Bu makalenin
geri kalani su sekilde planlamistir. Boliim 2, sinir
aglarmin  olusturulmas1 ve egitilmesi i¢in;
modeller, potansiyel arama alanlart ve anahtar
hiperparametrelerin tartisilmastyla
baglamaktadir. Bolim 3’te  hiperparametre
aramada yaygin olarak kullanilan optimizasyon
algoritmalarina odaklanilmaktadir. Bu bdliimde
ayrica, farkli algoritma 6grenme modelleri i¢in bu
algoritmalarin etkinligi ve uygulanabilirligi de
degerlendirilmektedir. Bolim 4, genel HPO
Kitlerine ve hizmetlerine genel bir bakis sunup;
artilarim1 ve eksilerini karsilastirmaktadir. Boliim
5, mevcut HPO yontemlerini daha kapsamli bir
sekilde karsilagtirmaktadir ve Bolim 6,
caligmanin sonuclarini vermektedir.

Bu calismanin katkis1 su sekilde ozetlenir: (1)
Hiperparametreler sistematik olarak yapiya ve
egitime iliskin olarak kategorize edilmektedir ve
deneysel stratejiler tartisilarak HPO’da hangi
hiperparametrelerin  bulunmasin1  belirlemede
yardimc1 olmaktadir. (2) HPO algoritmalari;
dogruluklari,  verimlilikleri ve uygulama
kKapsamlarina gore ayrintili  olarak analiz
edilmekte ve karsilastirilmaktadir. (3) Bu ¢alisma
HPO araglari karsilastirmakta, agik kaynak ve
kapali kaynakli hizmetler ile ilgili bilgiler
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sunmaktadir. Bu araglarin her biri i¢in hedeflenen
kullanicilar1 agiklamaktadir.

Derin Sinir Aglan icin Hiperparametreler

Gerekli hesaplama kaynaklar
alimdiginda biiytik Oneme sahip
hiperparametreler, HPO siirecinde Oncelikli
olarak tercih edilmektedir. Egitim sirasinda
agirliklar iizerinde daha giiclii etkisi olan
hiperparametreler sinir ag1 egitimi igin onemlidir
[11].

g0z Oniine

Hiperparametreler, = model  egitimi  igin
kullanilanlar ve model tasarimi i¢in kullanilanlar
olmak {izere iki gruba aynlabilir. Model
egitimiyle ilgili uygun hiperparametre se¢imi,
sinir aglarmin daha hizli 6grenmesini ve gelismis
performans elde etmesini saglamaktadir. Derin
sinir agmi egitmek icin en ¢ok benimsenen
optimizasyon algoritmalari, momentum ile
stokastik gradyan azalmasinin[12] yami sira
AdaGrad [13], RMSprop [14] ve Adam [15] gibi
cesitlerdir. Sinir agmm egitim siirecinde
yakinsama hizim1  belirledikleri i¢in parga
biytikligi (batch size) ve 0Ogrenme orant
(learning rate, LR) en ¢ok dikkat ¢ekmektedir.
Model tasarimi i¢in kullanilan hiperparametreler
daha ¢ok sinir aglarmin yapist ile alakalidir.
Bunun en tipik 6rnegi gizli katmanlarin sayis1 ve
katmanlarin genisligidir.

a. Ogrenme Orani (Learning Rate, LR)

Ogrenme oran1, SGD sirasinda adim uzunlugunu
belirleyen pozitif bir skalerdir [16]. Cogu
durumda, Ogrenme oran1 model egitimi sirasinda
manuel olarak ayarlanmalidir ve bu ayarlama
genellikle yiiksek dogruluk elde edebilmek icin
gerekmektedir [17]. Ogrenme oranmninin egitim
stireci boyunca degisen 6grenme orani olarak
belirlenmesi bir alternatiftir. En basit program
olan sabit Ogrenme orani, derin Ogrenme
cerceveleri (Or. Keras) tarafindan genellikle
varsayilan olarak ayarlanmaktadir.

Pratikte, hiperparametrelerle ilgili deneyime
sahip olmayanlar i¢in hiperparametresinin
etkisinin 6nemine karar vermesi zordur. Belirli
bir hiperparametrenin etkisini saglamak icin bir

duyarlilik  testi  Onerilmektedir  [18,19].
Hiperparametrelerin baslangic degerleri etkili
sonuglara sebep oldugundan  dikkatle

belirlenmesi gerekmektedir. Egitim esnasinda
bozuldugu i¢in O6grenme oranmin baslangi¢
degeri nispeten biiyiik bir deger olabilir. Egitimin
ilk safhalarinda, biiytik degerli bir 6grenme orani
daha az riskle hizl1 yakinsamaya yol agmaktadir
(Sekil 1). Ogrenme oranmni giincellemek icin log
6lcegi kullanilirsa iistel bozulma i¢in daha iyi bir
secim olabilir. Ustel bir fonksiyon, momentum ve
agirhk azalmasi gibi diger birgok ayarlama
hiperparametresi i¢in uygulanabilir.
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Sekil 1. Ogrenme oramnin etkisi [20]

Ogrenme oranin1  diizenleme, optimizasyon
algoritmasina gére ayarlanmalidir [21]. Ogrenme
oran1  ¢izelgesinin  6nceden  belirlenmesi
gerekiyorsa, Ogrenme orani cizelgesinin
hiperparametrelerini  ve  karsihk  gelen
optimizasyon algoritmalarinin eszamanli olarak
ayarlanmasi onerilmektir. Kullanicilarin
egitimden once programdaki tim
hiperparametreleri belirlemesi gerekmektedir. Bu
durum, Ogrenme oram ydntemi igin sorun teskil
etmektedir. Bu sorun otomatik HPO veya
dongiisel 6grenme orant ydntemiyle ¢dziiliir [22].
Ogrenme orani, belirli bir siir degeri icinde bir
icgen kuralinda giincellenmektedir ve simir

degeri, belirli bir dongiisel programda
bozulmaktadir (Sekil 2).
m

Sekil 2. Déngiisel bir programda 6grenme orani
diistisii [23]

b. Optimizasyon Algoritmalart
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Optimizasyon algoritmalar1 veya optimize
ediciler, dogruluk ve egitim  hizinin
iyilestirilmesinde  krittk rol oynamaktadir.
Optimizasyon algoritmalariyla ilgili
hiperparametreler;  mini  par¢ca  boyutu,
momentum ve beta se¢imini igermektedir. Uygun
optimizasyon algoritmasi segmek zor bir istir. Bu
boliimde yaygin olarak benimsenen optimizasyon
algoritmalar1 (mini-parca gradyan azalmasi,
RMSprop ve Adam), ilgili hiperparametreler ve
onerilen degerler ele alinmaktadir.

Genel olarak, optimizasyon algoritmalarinin
ogrenme oran1 ile birlikte ayarlanmasi
gerekmektedir. Sinir ag1 egitimi yaparken

kullanilan ¢ogu hiperparametre; optimizasyon
algoritmalar1 ve 6grenme orani ile yiiksek oranda
alakalidir.  Optimizasyon  algoritmalarindan
RMSprop ve Adam benzer durumlarda
uygulanabilmektedir. Cogu durumda Adam,
RMSprop yonteminden daha giivenilir sonuglar
elde ettiginden varsayilan optimize algoritmasi
olarak kullanilabilmektedir [24]. Adam,
optimizasyon algoritmas1 olarak kullanilirsa
O0grenme orant buna gore ayarlanmalidir.
Momentumlu SGD; RMSprop ve Adam ile
karsilagtirildiginda, momentumlu  SGD’nin
optimum seviyeye gelebilmesi i¢cin daha fazla
zaman gerekebilir.

Ng’nin 2017 ders notlarma [11] gore,
hiperparametreleri 6nem derecesine gore su
sekilde siralamisti: (1) Ogrenme Oran.
(2)Momentum beta RMSprop vb. icin. (3) Tiim
mini-par¢a GD (gradient descent) i¢in kritik olan
mini par¢a boyutu. (4) Model yapisiyla ilgili
hiperparametre olan gizli katmanlarin sayist. (5)
Ogrenme oraminin  bozulmasi. (6) Varyansi
azaltmak ve asir1 egilmekten kagmnmak igin
kullanilan diizenli lambda. (7) Dogrusal olmayan
elemanlar eklemek icin kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar1 ve son olarak Adam, B1, B2 ve €
seklinde listelemistir. Bu listede bulunan
hiperparametrelerin sadece egitim ile ilgili
olmadigi, ayn1 zamanda modelin yapisin1 da
belirledigi fark edilmektedir. Bu nedenle bir
sonraki boliimde sadece gizli katmanlarin sayzsi,
diizenli lambda ve aktivasyon fonksiyonu
hakkinda konusulmaktadir.

Model Tasarimina fliskin Hiperparametreler

Gizli katmanlarin sayisi, sinir aglarinin genel
yapisint belirlerken sonug {izerinde dogrudan
etkisi olan kritik bir parametredir [25]. Daha fazla
katman ekleyerek sinir agini biiyiitmek daha iyi
sonuglar elde etmek i¢in uygun yontemdir. Ayni
zamanda, her katmandaki (n) néronlarin sayisi da
dikkatle degerlendirilmelidir. Gizli
katmanlardaki ndron sayisinin az olmasi, modelin
karmagikligindan yoksun oldugundan
yetersizlige (underfitting) neden olabilir [26].
Noron sayisiin  ¢ok fazla olmasi tagma
(overfitting) ile sonuglanabilir ve egitim siiresini
uzatabilir. Heaton, 2017 néron sayisimnin
baslatilmas1 i¢in asagidaki formiilii Onermistir
[27] (denklem 1) :

ninput =ns< noutput

2
n==n

3 input +n (1)

output

n< ninput

burada "=, giris katmani icin ndron sayis1 ve "o
, ¢ikis katmani i¢in noron sayisidir. Bir sinir ag1
modelinin  igerisine katman veya ndron
eklemenin aksine, Ozellikle yetersiz egitim
verisine sahip olan sinir aglarinin karmasikligin
azaltmak icin diizenleme yani regiilarizasyon
uygulanmaktadir. Tasma durumunu 6nlemek i¢in
bir diizenleme terimi eklenir. Diizenleme
teriminin genel ifadesi denklem 2’deki gibidir.

maliyet = kayp fonksiyonu+ diizenleme 2

Veri cogaltma (data augmentation) [28] ve
atlama (dropout) [29] yaygin olarak kullanilan
regiilarizasyon teknikleri olarak kullanilmaktadir.
Veri ¢ogaltma yontemi, tasmay1 onlemek igin
egitim veri kiimesini sahte veriler olusturmakta
ve eklemektedir. Atlama durumu, egitim
sirasinda  kullanilmayan belirli bir olasilikla
noronlar1 rastgele segmek i¢in kullanilan bir
tekniktir. Bu da ag1 noronlarin 6zgiil agirliklarina
daha az duyarh hale getirmektedir [30]. Sonug
olarak, bir sinir aginin basitlestirilmis versiyonu
tagmay1 azaltabilir (Sekil 3).
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Sekil 3. Atlama (dropout) uygulanmadan énce ve
sonra bir sinir aginin karsilagtiriimasi [29]

Aktivasyon  fonksiyonlari, derin 68renme
acisindan noronlarin ¢ikisina dogrusal olmayan
ozellikler  kazandirdigi  icin ~ Onemlidir.

Aktivasyon fonksiyonu olmadan sinir ag1, basitge
verilerin karmasik 6zelliklerini temsil edemeyen
dogrusal bir regresyon modeli olacaktir.
Aktivasyon fonksiyonlari, agirlik gradyanlarini
hesaplamak ve geri yayilim gerceklestirmek i¢in
farklilastirilabilir olmalidir [31]. En popiiler ve
yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1
sigmoid, hiperbolik tanjant (tanh), ReLU [32],
Maxout [33] ve Swish [34]’tir. Fonksiyonlarin
yapist ve ilgili hiperparametreler dahil olmak

tizere uygun aktivasyon fonksiyonlarmin
arastirnlmasinda otomatik arama teknikleri
uygulanmigtir [35].

Hiperparametrede Arama Algoritmalar

Genel olarak arama algoritmalar1 olarak bilinen
kara-kutu optimizasyon algoritmalar1 HPO’ya
uygulanabilir. Bu béliimde arama algoritmalari
olan  modelsiz  kara-kutu  optimizasyon
algoritmalar1  tartisildiktan ~ sonra  Bayes
optimizasyon algoritmasi agiklanmaktadir.

Modelsiz kara-kutu optimizasyon algoritmalari
1zgara arama ve rastgele aramadir [36].

Izgara arama, tam faktoriyel tasarimi olarak da
bilinen en temel HPO yontemidir [37]. Daha
kolay paralellestirme yapmas1 ve esnek kaynak
tahsisi bakimindan avantajlidir. Izgara arama,
yeterli kaynaklar verildigi silirece en dogru
tahminlere gotiiren en basit arama algoritmasidir
ve kullanict her zaman en uygun kombinasyonu
bulabilmektedir [38]. Diger arama algoritmalari
daha elverigli oOzelliklere sahip olsa da
matematiksel sadeligi nedeniyle 1zgara arama
hala yaygin kullanilan bir yontemdir [36].

Rasgele arama [36], 1zgara aramasini temel alan
bir yontemdir. Arama icin belirli bir biitce
tiilkenene kadar yapilandirma islemini rastgele
tekrarlamaktadir. Makine 6grenme algoritmasini
optimize ederken yeterli kaynak saglandigina dair
varsayimda bulunmayip beklentiye goére rastgele
bicimde optimum seviyeye yakin bir performans
elde ettigi icin rastgele arama, 1zgara arama
yonteminden daha iyi sonuglar vermektedir [37].
Sekil 4’de 1zgara arama ve rastgele arama
yontemleri karsilagtirilmistir ve rastgele aramanin
daha iyi sonu¢ verdigi gézlemlenmistir [36].
HPO’nun ilk asamasinda arama alanini hizla
daraltmak i¢in rastgele arama kullanilmasi
onerilmektedir [11].

Grid Search Random Search

Unimportant parameter
(o]
Q@
o]
Unimportant parameter
@

[0} @ (o]
Important parameter

Important parameter

Sekil 4. Onemli ve Onemsiz parametre ile bir
fonksiyonu en aza indirmek igin izgara arama ile
rastgele aramamn karsilastiriimas: [36]

Bayes optimizasyonu (BO), onlarca yillik tarihi
olan geleneksel bir algoritmadir. Mockus [39,40]
tarafindan gelistirilmistir ve daha sonra kiiresel
optimizasyon  problemine  uygulandiginda
popiilerite kazanmistir [41]. BO, neredeyse tiim
kiiresel optimizasyon tiirleri ic¢in tipik bir
yontemdir ve daha fazla veriyle daha az hata
yapmayl1 amaglamaktadir [42]. Bayes
optimizasyonundaki bir¢ok gelisme yeni kazanim
fonksiyonlarinda, modellerde ve paralellestirme
semalarinda HPO’ya kolayca
uygulanabilmektedir. Kullanicilarin
hiperparametrelerin dagilimi hakkinda 6n bilgiye
sahip olmalar1 gerekmemesi ve arkasinda olasilik
fikrine dayanmasindan dolayi rastgele arama ve
1zgara arama yoOntemlerinden daha verimli
sonuglar elde etmektedir. BO algoritmasinda [43]
birgok olasilik modeli kullanilabilir, ancak Gauss
Stireci (Gauss Process, GP) [44] ¢ogunlukla
tercih edilmektedir. GP, Bayes optimizasyonunda
amac fonksiyonlart i¢in varsayilan vekil model
secimi olabilir (Sekil 5).
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acqulsition max

Iteration 3

objective function
-.--'----— e

Iteration 4

e ——

posterior mean

x

Sekil 5. Tek boyutlu fonksiyon iizerinde Bayes
optimizasyonunun gosterimi [45]

GP, tahminlerde belirsizligin  06lgiilmesini
saglayan BO i¢in tercih edilen modeldir.
Parametrik olmayan bir modeldir ve parametre
sayist sadece giris noktalarina baglidir. Bununla
birlikte, GP’nin bazi dezavantajlar1 da vardir.
Ornegin, BO teorisiyle birlikte anlasiimast
kavramsal olarak zordur. Ayrica, yiiksek boyutlu
veya c¢ok sayida veri noktast ile zayif
Olgeklenebilirligi 6nemli bir sorundur [46].
Dahasi, belirli bir miktarda veri i¢in 6nceden
se¢im yapmak performanst biliylik Olclide
etkilemektedir.

Bayes optimizasyonu i¢in bir diger alternatif
model rastgele ormanlar (random forest)
modelidir  [47]. GP’ler kiigiik, sayisal
yapilandirma alanlarinda rastgele ormanlardan
daha iyi performans gosterirken [43], rastgele
ormanlar dogal olarak standart GP’lerin iyi
calismadig1 daha biiytlik, kategorik ve kosullu
yapilandirma  alanlarnda iyi  performans
gostermektedir  [43,48]. Ayrica hesaplama
karmagiklig1 rastgele ormanlar i¢in ¢ok daha iyi
olgeklenmektedir. Bu avantajlar gbéz Oniinde
bulunduruldugunda rastgele ormanlarla [47]
Bayes optimizasyonu i¢gin SMAC ve AutoML
araglart olan Auto-WEKA[49] ve Auto-Sklearn
[50] etkinlestirilmistir.

TPE (Tree Parzen Estimator, Parzen Tahmincisi
Agac1), kosullu hiperparametreler i¢in bir Parzen

tahmincisi agaclt kullanmaktadir ve
yapilandirilmis HPO gorevleri tizerinde 1yi
performans gostermistir [51,43,52,49,53]

Kavramsal olarak basittir ve paraleldir [54].

Freeze-Thaw Bayesian Optimizasyonu [55],
O0grenme egrilerinin Bayesian optimizasyonunun
modelleme  ve se¢im siirecine  tam
entegrasyonudur. Freeze-Thaw, diizenli bir
Gauss islemiyle birlestirilmis bir algoritmanin
performansin1  modellemektedir ve Ogrenme
egrilerini 6grenme basina egri Gauss islemleriyle
modellemek i¢in katlanarak bozulan islevlere
karsilik gelen 06zel bir kovaryans islevi
sunmaktadir.

Hiperparametrede Erken Durma Strateji ile
Optimizasyon

HPO, genellikle hesaplama maliyeti yliksek olan
ve zaman alan islemdir. Ger¢ek zamanda, HPO
stirecini mevcut sinirlt kaynaklarla tasarlamak
gerekmektedir. HPO i¢in erken durma stratejileri,
sinir ag1 egitimindekilere benzemektedir. Ancak
erken durma stratejisi sinir ag1 egitiminde tagsmay1
onlemek i¢in uygulanmaktadir. Bu, kullanicilarin
tim  egitimi  bitirmeden oOnce denemeyi
sonlandirmasina izin verir, bdylece umut verici
hiperparametre seti ile denemeler i¢in hesaplama
kaynaklarini serbest birakir.

Medyan durdurma, Google Vizier [56], Tune [57]
ve NNI [58] gibi yapilandirilmis HPO araglari
tarafindan uyarlanan en basit ilkel yontemdir.
Modelsizdir ve ¢ok ¢esitli performans egrileri i¢in
gecerlidir. Medyan  durdurma, onceki
calistirmalarin  raporladigi birincil metriklerin
(6rn. dogruluk veya maliyet) ortalamasini esas
alarak sonuca varmaktadir.

Egri uydurma, bir LPA (6grenme, tahmin,
degerlendirme / learning, predicting, assessing)
algoritmasidir [3,59]. Google Vizier ve NNI
tarafindan  desteklenen, bahsedilen arama
algoritmalar1  kombinasyonlarinda  gecerlidir.
Genel olarak, sistemin durup durmayacagin
belirlemek  i¢in  6grenme, tahmin  ve
degerlendirme olmak iizere ii¢ adima sahiptir.
Medyan durdurma yontemi ile
karsilastirildiginda, egri  uydurma yontemi
parametreli bir modeldir. Modelin olusturulmasi
bir egitim siirecidir. Arama algoritmalar ile
birlestirildiginde, optimizasyon slirecini
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hizlandirir ve daha sonra son teknoloji iiriinii bir
ag bulur.

loss

12.5% 25% bjg:’;et
Sekil 6. Sekiz algoritma-yapilandirma icin ardisil
yartya bolmenin gosterimi [60]

Ozellikle derin 6grenme algoritmalarmi optimize
etmek icin giiclii performans gosterdiklerinden,
ardigil yartya bolme ve Hiperband’a dayanan
haydut tabanli yontemlerin  varyantlarina
odaklanilmaktadir.  Ardisil  yariya  bolme
(Successive halving, SHA) ve HyperBand,
ornekleme yontemi olarak rastgele arama ve
haydut tabanli erken durma stratejisi ile HPO i¢in
kaynak  tasarrufunda  geleneksel  arama
algoritmalarindan ~ daha  iyi  performans
gostermektedir. Ardisil yariya bolme, uygun
algoritma se¢iminde son derece basit bir o kadar
da gii¢liidiir. Bu nedenle popiiler bir stratejidir.

Ardisil  yariya bolme islemi, Sekil 6’da
gosterilmektedir.  HyperBand (HB)  [61],
SHA’nin bir uzantisidir. HB, kolaylikla paralel
olarak  kullanilabilmektedir,  ¢linkii  tiim

uygulamalar rastgele 6rneklenmekte ve bagimsiz
olarak calismaktadir. HB, SHA’dan devraldig
erken durma ve kaynaklarin makul seviye
uyarlayabilmesi ile rastgele aramayl1
hizlandirmaktadir. Rasgele arama ve BO ile
karsilastirildiginda, HB 6zellikle derin sinir aglar
icin  stokastik gradyan azalmasi (SGD)
durumunda daha az kaynakla tistiin dogruluk
gostermektedir.

Asenkron  SHA  (ASHA) [43] HPByi
paralellestirmek i¢in gelismis bir dagitim semasi
onermektedir ve eliminasyon sirasinda bozulma
sorunlarimi 6nlemektedir.

Bayesian Optimizasyonu ile HyperBand (BOHB)
[62], BO ve HB’nin kombinasyonudur ve basit
rastgele arama yerine yonlendirilmis 6rnekleme
yontemi sunmaktadir. Genel olarak BOHB,

birden fazla birimde uygulanmasi kolay, saglam
ve hesaplamali olarak etkili bir HPO yontemidir.

Populasyon tabanli yontemler, esasen evrimsel
algoritmalar [63]; parcacik siiriisii optimizasyonu
ve kovaryans matris adaptasyonu evrim stratejisi
[64] gibi genetik algoritmalara [65] dayanan
rastgele arama yontemleri serisidir. Bu yontemler
bir  populasyonu  koruyan  optimizasyon
algoritmalaridir, yani  bir  yeni  nesil
olusturulurken daha iyi yapilandirma elde etmek
icin mutasyon ve c¢aprazlama uygulayarak
populasyonu iyilestirmektedirler. Bu yontemler
N iiyeden olusan bir populasyonu N makinede
paralel olarak degerlendirilebildikleri igin
kavramsal olarak basittir. Farkli veri tiirlerini
isleyebilir ve paraleldir [54].

Strti  zekds1  optimizasyon  algoritmalari;
atesbocegi algoritmas1 [66], atesbOcegi siirii
optimizasyonu [67], karinca koloni
optimizasyonu [68], parcacik siirii optimizasyonu
[69], yapay balik siiriisii algoritmas1 [70], yapay
art koloni algoritmast [71] gibi yOntemleri
incelemektedir. Bu yontemlerin temel diisiincesi
kus, balik, kedi, karinca ve ar1 gibi birbirleri ile
baglantili olarak hareket edebilen canlilarin
hareketlerinin  incelenmesiyle gelistirilmistir.
Stirtideki  canlilarin ~ karsilikli  etiklesimleri
yenilemeli sekilde durma kosuluna yani en iyi
sonu¢ elde edilene kadar tekrarlanir ve bdylece
¢Ozlim kalitesi artirilir. Kavramsal olarak siiriide
bulunan tiyeler senkronize hareket ettiginden
basittir.

Bahsedilen popiilasyon tabanli yontemler ve siirii
zekasi optimizasyon algoritmalart literatiirde hala
genis bir alan olusturmaktadir.

En iyi bilinen populasyon tabanli yontemlerden
biri olan kovaryans matris adaptasyonu evrim
stratejisidir (CMA-ES [64]). Bu basit evrimsel
strateji; ortalama ve kovaryansi, populasyonun
bireylerinin basarisina dayali olarak her nesilde
giincellenen ¢ok degiskenli bir Gaussdan yapilan

yapilandirmalar1 ~ 6rneklemektedir. CMA-ES,
diizenli  olarak  Kara-Kutu  Optimizasyon
Kiyaslamasi (Black-Box Optimization

Benchmarking, BBOB)’na hakim olan en ¢ok
tartigilan kara-kutu optimizasyon
algoritmalarindan biridir.

En yaygin kullanilan populasyon tabanli
yontemlerden biri DeepMind tarafindan 6nerilen
populasyon tabanli egitimdir (Population-Based
Training, PTE) [72, 73]. PTE, kavramsal olarak
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basit ancak hesaplama ac¢isindan verimli bir
yontemdir. Iki acidan benzersiz bir ydntemdir:
egitim sirasinda uyarlanabilir hiperparametrelere
izin verir ve paralel arama ile sirali optimizasyonu
birlestirir. Bu 6zellikler PTE’yi derin 6grenme
aglarindaki HPO igin ozellikle uygun hale
getirmektedir.

PTE islemi basit¢ce genel algoritmalara benzer
olarak  tanmimlanabilir. Ilk olarak, farkli
hiperparametre ayarlarma sahip bir ¢alisma
populasyonu baglatilir (Sekil 7). Sekil 7°de
PTE’nin asamalarmna yer verilmistir. PTE,
yakinsama i¢in beklemek yerine sicak bir
baslangic kullanarak HPO’yu diizenli egitime
dahil etmenin yolunu sunmaktadir. Bu yaklasim,
iretken g¢ekismeli ag (Generative Adversarial
Network, GAN) [74] ve transformator agi [75]
gibi biiyiik modeller i¢in anlamli bir yaklagimdir.

() Sequential Optimisation
Performance

ol — 55
0 00 00
Weights
(b) Parallel Random/Grid Search (c) Population Based Trainin,
T T T T | e
U D D ‘U Wfigth i
e 9 9. T
E T
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Sekil 7. Swrali ve paralel optimizasyonun

kombinasyonu olarak PTE [65]

PTE’nin gelecekte hala kesfedilecek bazi
dezavantajlar1 vardir. Ornegin, bu ydntemin
optimal hiperparametre kiimesini elde ettigi
teorik olarak kamitlanmamistir. PTE’nin mevcut
hesaplama kaynaklariyla en iyi yapilandirmay1
sagladig1 gozlemlenmektedir, ancak optimum
yapilandirma olup olmadigi tartismaya aciktir.
PTE hala ileri evrim ve mutasyon kararlariyla
genisletilemez.  Ayrica  hiperparametrelerin
taniomi1  ve hesaplama grafiginde yapilan
degisiklikler karmagiktir.

Pratik uygulamalarda kullanicilarin, her zaman
hangi  hiperparametrelerin  dikkate  almasi
gerektigine, arama algoritmalari1 uygulama
yoluna ve derin 6grenme modellerini egitme
stirecine karar vermeleri gerekmektedir. Bu
durumda, bahsedilen yapilandirmalari
gerceklestirmek i¢in bir ara¢ gereklidir. Bu
gereklilikten dolay1 sonraki boliimde

hiperparametre optimizasyonu i¢in kullanilan
Kitlere yer verilmektedir.

Hiperparametre
Kullanilan Kitler

Optimizasyonu icin

Hiperparametre egitimi, 6zellikle derin 6grenme
aglar i¢in zaman alict bir siirectir. Tiim siireci
bitirmek onlarca y1l GPU islemi alabilir, ¢ilinkii
tek bir sinir agin1 yakinsamasi i¢in egitmek bile
neredeyse bir gilin stirmektedir. HPO i¢in arag
kiti, ag egitimi ve hiperparametre ayarlama
arasinda kopri kurmaktadir. Bu boliim, giincel
acik ve kapali kaynakli araglarin hizmetlerinin
genel karsilastirmasini saglamaktadir.

Genel olarak, HPO icin bulut bilgi islem
kaynaklarina dayanan ve her biri bu alt bolimde
aracglar ve hizmetler olmak tizere icin iki tir kit

vardir. Bazi Kkitler Onerilen algoritmanin
uygulanmasi i¢in tasarlanmastir.
HpBandSter, BOHB’nin uygulanmasinda da

bulunmaktadir, ancak rastgele arama ve HB de
saglamaktadir. Xcessive, baslangig dostu olan
etkilesimli bir grafik kullanici arabirimi (GUI) ile
diger kitapliklardan daha 1iyi performans
gostermektedir. Kullanicilar GUI araciligiyla
modellerin  egitimini, optimizasyonunu ve
degerlendirmesini yonetebilmektedirler. Bununla
birlikte, Xcessive yalnizca Bayes yontemleri
araciligiyla otomatik hiperparametre aramay1 da
desteklemektedir. Derin  6grenme  aglarim
egitmek i¢in de elverigsizdir.

Scikit-Optimize, daha sonraki birgok ¢ergeve
tarafindan belirtilen kapsamli kiitiiphanedir.
Bayesian yoOntemleri, rastgele arama, rastgele
orman ve diger bazi giivenilir optimizasyon
algoritmalarini icermektedir. Yukarida
bahsedilen tiim yontemlerin ortak yanlari; arama
algoritmalarina uygulanmasi, derin G&grenme
egitim cergeveleri icin destekleri ve denemeler
icin uygulama programi olmasidir.

Ayrica Google Cloud ve Amazon Web Services
(AWS), model se¢imi ve HPO sunmaktadir. Bu
hizmetler, binlerce paralel egitim siireci ve
degerlendirmesi i¢in gecerli olan biyiik
hesaplama kaynaklar tarafindan
desteklenmektedir. Ancak, bunlar kapali kaynakli
bir altyapidir ve kullanicilarin hizmet i¢in 6deme
yapmast gerekmektedir. HPO kitleri; kullanim
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kolayligi, son teknoloji, kullanilabilirlik,
Olceklenebilirlik  ve  esneklik  hususlarini
karsilamak tizere tasarlanmistir [56].

Google Vizier [56], Googles Cloud Machine
Learning alt sistemine dayali kara-kutu
optimizasyonu i¢in bir kiitiiphaneden ¢ok
Olgeklenebilir hizmettir. En géze ¢arpan avantaji,
kullanim kolayhigidir. Google Vizier altyapida
kapal1 kaynak olmasina ragmen, HPO igin yeni
algoritmalar  degistirmek veya tasarlamak
kolaydir. Genel olarak, Vizier kapsamli bir HPO
hizmetinin 6nciisiidiir.

Advisor, Google Vizier’in ve Google Cloud’un
destegi olmadan tiim Viziers 0&zelliklerini
gerceklestirmeye calisan acik kaynakli  bir
stiriimiidiir. Izgara arama, rastgele arama ve BO
da erken durma stratejileri Advisor iizerinde
desteklenmektedir.

Otomatik model ayarlama, model olusturma ve
dagitim siirecini basitlestirmek i¢in bir makine
ogrenme ortami olan Amazon SageMaker’in bir
modiiliidiir. Amazon Web Services (AWS)
destegiyle Google Vizier’e benzemektedir. En
onemli oOzelligi model olusturma, egitme ve
ayarlama icin farkli araglara gecmeye gerek
duymamasidir.

Sinir Ag1 Zekas1 (Neural Network Intelligence,
NNI), hem otomatik makine 6grenimi (AutoML)
hem de Microsoft tarafindan yayimnlanan HPO i¢in
acik kaynakli arag setidir. NNI, Google Vizier ve
SageMaker’dan daha fazla arama algoritmasi
uygulamakta ve yeni bir algoritma yazmak igin
araylizde genisletilebilmektedir. Bir kullanici
farkli algoritmalarin verimliligini kesfetmek
isterse, NNI uygun bir se¢im olacaktir. Ayrica,
NNI yiiksek genisletilebilirlik ile tasarlanmugtir.
Yani kullanicilar yeni tasarladiklar algoritmalari
test edebilirler. Ayrica NNI; PyTorch, Keras,
TensorFlow, MXNet, Scikit-learn ve XGBoost
gibi en popiiler derin Ogrenme araglart ve
kiitiiphaneleri ile uyumludur. NNI i¢erisinde yeni
platformlar icin genisletilebilir noktalar da
mevcuttur. Google Vizier ile karsilagtirildiginda,
NNI yalnizca etkilesimli islevi olmayan
deneylerin durumunu ve sonuglarini
goriintiilemektedir. Dezavantaji, hiperparametre
ayary, algoritma se¢imi  veya  kaynak

yapilandirmast Web Arayiiziinden (Web UI)
ayarlanamaz.

Ray.Tune, Berkeley RISELab tarafindan
gelistirilen Ray kiitiiphanesidir. Model egitim i¢in
dagitilmis bir yapt olan Ray, hesaplama
kaynaklarinin ~ verimli ~ tahsisini  garanti
etmektedir. Tune’da uygulanan ¢ogu arama
yontemi paralel olarak gergeklestirilebilmektedir.
Acik kaynak olan Tune, bir¢ok uygulamada NNI
ile benzerlikleri paylasmaktadir.

5. Tartismalar ve Karsilastirma

Bu bolim, hesaplama kaynaklarinin
kaydedilmesindeki avantajlari, dogruluk ve
verimlilikteki dezavantajlar ve

uygulanabilirlikleri de dahil olmak iizere ana
algoritmalar arasinda kisa bir karsilastirma
yapmaktadir.

HPO algoritmalarinin avantajlar1  siralanmak
istenirse; 1zgara arama, rastgele arama ve PTE
yontemlerinde paralellik mevcuttur. lzgara
arama basit bir yontemdir. Rastgele aramanin
erken durma stratejileri ile birlestirilmesi
kolaydir. Bayes optimizasyonu giivenilir ve umut
vericidir. Aym1  zamanda diger  bir¢ok
algoritmanin temelini olusturur. Cok banth
yontemler kavramsal olarak basit, hesaplama
acisindan verrimlidir.PTE yontemi HPO ve
model egitimini  birlestirmektedir. Baglica
hiperparametre optimizasyonlar1 karsilagtirmasi
Tablo 1’de yapilmustir.

Izgara arama yonteminde boyutsallik sorunu
mevcuttur. Rastgele arama yontemi diisiik
verimlilige sahiptir ve optimum ulagamayabilir.
Bayes optimizasyonu yontemi paralellik i¢in zor
ve kavramsal olarak karmasiktir. Cok bantl
yontemlerin biitce ile deneme sayisi arasinda
denge durumu sikinti teskil etmektedir.PTE
yonteminde hesaplama grafiginde siirekli
degisiklikler mevcuttur ve gelismis evrim
yontemi ile genisletilemez.

6. Sonug

Derin sinir aglarinin artan uygulamalar ile bu
caligmaya yonelim de artmaktadir. Arastirma,
egitim ve yapi i¢in onemli hiperparametrelerin
tanitilmasiyla baslamis ve daha sonra otomatik
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Tablo 1. Baslica HPO Algoritmalari Karsilastiriimasi

Avantaj Dezavantaj DNN i¢in uygulanabilirlik

Izgara arama - Basit. - Boyutsallik Sorunu. -Sadece birkag HP
- Paralellik mevcut. ayarlanacaksa
uygulanabilir

- Paralellik mevcut.
-Erken durma stratejileri
birlestirilmesi kolaydir.

Rastgele arama
ile

- Diisiik verimlilik.

- {lk agamalar igin uygun

-Optimuma ulagamayabilir.

Bayes Optimizasyonu - Giivenilir ve umut vericidir.

- Paralellik igin zor

-Araglar igin varsayilan

- Diger birgok algoritmanin - Kavramsal olarak algoritma.
temelini olusturur. karmasiktir. -BO  varyantlari  daha
uygulanabilir olabilir
(TPE).
Cok Bantli Yontemler - Kavramsal olarak basit. - Biitge ile deneme sayist1 -Varsayillan bir se¢im
-Hesaplama agisindan  arasindaki denge durumu. olabilir.
verimlidir. -Acik kaynakli
kiitliphaneler tarafindan
uygulanmaktadir.
PBT Metodu - HPO ve model egitimini -Hesaplama grafiginde siirekli -Hesaplamali pahali
birlestirir. degisiklikler olmasi. modeller igin
- Paralellik mevcut. -Gelismis evrim ile uygulanabilir.
genigletilemez.
[4] Michie, D., Spiegelhalter, D. J., & Taylor, C. C.

HPO i¢in en gelismis arama algoritmalarina ve
programlayicilarina  genisletilmistir. Mgili
algoritmalar1 Ozetlemenin yani sira, artilari,
eksileri ve uygulamalar1 da dahil olmak iizere
HPO ig¢in kullanilan araglarindan bahsedilmistir.
Algoritmalarin ve degerlendirme yontemlerinin
karsilastirilmasi, biiyiik modeller i¢in fizibiliteleri
ve hesaplama kaynaklarinin tiiketimi agisindan
tartisilmistir.  Bu c¢alisma arastirmacilar  ve
kullanicilar i¢in referans olarak HPO hakkindaki
bilgileri 6zetlemeye yoneliktir.
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