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Oz: e-duyarsiz Destek Vektor Regresyonu (e-DVR), e-duyarsizlik 6zelligine sahip diizenlenmis [, hata kayip
fonksiyonu ile ifade edilir ve [; kayip fonksiyonunun sahip oldugu giirbiiz olma 6zelligi yaninda kiigiik hatalara
kars1 duyarsiz olma &zelligine de sahiptir. Ayrica, diizenlenmis hata ile ¢6ziimiin diizliigli tizerinde kontrol
saglanir. Bu ¢calismada, e-DVR ikincil problemi, klasik piiriizsiiz DVR ikincil probleminin yarisi kadar eniyileme
degiskenine sahip olma avantajiyla esitlik ve esitsizlik kisitlar1 altinda diizgiin olmayan digbiikey pargali ikinci
dereceden problem olarak tiiretilmigtir. Tiretilen bu digbiikey diizgiin olmayan ikincil eniyileme problemi,
ardisik kayip fonksiyonu degerleri arasindaki farka iligkin bir iist sinirin en aza indirilmesine dayanan bir ¢aligma
kiimesi se¢imi (CKS) kullanan verimli bir Ardisik Asgari Eniyileme (AAE) algoritmasi ile ¢oziilmistir. Daha
once diizgiin olmayan ikincil e-DVR probleminin AAE algoritmasi ile ¢oziimiinde CKS i¢in Karush-Kuhn-
Tucker (KKT) kosullarmi en fazla ihlal eden ciftler aliarak birinci dereceden bilgiler kullamlmstir. Onerilen
CKS’de ise ikinci dereceden benzer bilgiler kullanilmaktadir ve bu diizgiin olmayan eniyileme problemini
¢ozmek icin birinci dereceden emsaline gore tstiinliigii bir dizi gercek diinya veri kiimesi iizerinde elde edilen
sonuglarla gosterilmistir. Ayrica, sonuglar klasik piiriizsiiz DVR ile de karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Destek vektor regresyonu, Ardigik asgari eniyileme, Diizglin olmayan eniyileme, Caligma
kiimesi se¢imi

A Sequential Minimal Optimization Algorithm with Second-Order like Information to solve a Non-
Smooth Support Vector Regression Constrained Dual Problem

Abstract: The e-insensitive Support Vector Regression (e-SVR) is expressed by the g-insensitive regularized [,
error loss function, and has the robustness of the [, loss function, as well as being insensitive to small errors.
Also, the regularization of error loss provides a control over the flatness of the solution. In this study, the -SVR
dual problem is derived as a non-smooth convex piecewise quadratic problem under the equality and inequality
constraints, with the advantage of having half the optimization variables of the classical smooth SVR dual
problem. This convex non-smooth dual optimization problem is solved by an efficient Sequential Minimal
Optimization (SMO) algorithm using a working set selection (WSS) based on minimizing an upper bound for the
difference between consecutive loss function values. Previously, in the solution of the non-smooth dual e-SVR
problem with SMO algorithm, first order information was used by selecting the pairs in a manner that violates
the Karush-Kuhn-Tucker conditions the most. In the proposed WSS, second-order like information is employed
and its superiority over the first-order counterpart to solve this non-smooth optimization problem has been
demonstrated by the results obtained on a set of real-world datasets. Additionally, the results are compared with
the classic smooth SVR problem.
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1. GIiRis

Destek vektor makineleri (DVM), baslangicta siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in ortaya
ciksa da (Boser ve dig., 1992; Cortes ve Vapnik, 1995) sonrasinda regresyon problemlerini ele almak
icin genigletilmistir (Vapnik, 1998; Smola ve Schélkopf, 2004). DVR problemini formiile ederken
diizenlenmis e-duyarsiz kayip fonksiyonu kullanilir ve bu kayip fonksiyonu genellikle 1;, 1, ve Huber
kayip fonksiyonlaridir. Bunlar igerisinde en az mutlak sapmalar diye bilinen 1; kayip fonksiyonu
aykir1 verilere kars1 dayanikli olmasi ve yaygin olarak kullanilmasindan dolay1 6n plana ¢ikmaktadir.
e-duyarsiz kayip fonksiyonundaki € parametresi ¢oziimiin seyrekligi ile iligkili olan e-duyarsiz bir tiip
tamimlar ve bu tiipin disindaki egitim Ornekleri destek vektorleri olusturur. Ayni zamanda bu -
duyarsiz tiip kiiciik hatalar1 yok sayarak bu hatalara kars1 da dayanikli olmasin1 saglamaktadir. Ayrica
e-DVR’de diizenlenmis hata fonksiyonu ile ¢dzlimiin diizliigii tizerinde de kontrol saglanir. Yukarida
bahsedildigi gibi diizenlenmis e-duyarsiz hata kayip fonksiyonu ile formiile edilen e-DVR problemi,
genellikle ¢ekirdek hilesi de kullanilarak Lagrange ikincil problemi olarak ifade edilerek ¢oziimii
yapilir. Bu ikincil problem, egitim o6rnek sayisinin iki kati olan 2L adet Lagrange g¢arpaninin
¢oziimiinii gerektiren ikinci dereceden disbiikey bir problemdir. Ozellikle dogrusal olmayan durum
icin ¢ekirdek hilesi DVR'nin 6nemli bir 6zelligidir, yiiksek boyutlu bir uzayda ortiik olarak ¢aligmay1
ve bu ikincil uzayda ¢6ziimii elde etmeyi saglar.

DVM/DVR'lerin egitimleri i¢in ¢esitli eniyileme yontemleri mevcuttur (Bottou ve Lin, 2007;
Shawe Taylor ve Sun, 2011). Bu yontemler arasinda eniyileme problemlerini ayristirarak daha kiigiik
Olcekli problemler haline getiren ve her adimda yalmizca iki Lagrange carpanini giincelleyen
yinelemeli bir algoritma olan AAE, DVM/DVR ikincil problemlerinin ¢oztiimiinde etkili bir sekilde
kullanilmaktadir. Ozellikle ortaya ¢ikan biiyiik dlgekli verilerin olusturdugu biiyiik cekirdek matrisi
iceren eniyileme problemlerinin ayristirilmasi ¢6ziimde avantaj saglamaktadir. DVM ikinci dereceden
probleminin ¢6ziimiinde AAE algoritmasi ilk defa Platt (1998) tarafindan gelistirilmistir. Daha sonra
CKS i¢in KKT kosullarini en fazla ihlal eden giftlerin se¢imine dayanan birinci dereceden bilgilerin
kullanilmas1 Keerthi ve dig. (2001) tarafindan onerilmistir. Fan ve dig. (2005), SVM'lerde ortaya ¢ikan
ikinci dereceden problemi ¢ozmek icin CKS igin ikinci dereceden bilgileri kullanmay1 6nermislerdir.
Ancak bu piiriizsiiz ikinci dereceden problem regresyon durumu ig¢in 2L eniyileme degiskeni
icermektedir. Baz1 ¢aligmalarda ise L adet eniyileme degiskeni ile ¢aligma avantaji saglayan diizgiin
olmayan digbiikey problemin ¢oziilmesi tercih edilmistir (Flake ve Lawrence, 2002; Guo ve dig.,
2006; Takahashi ve dig., 2006; Kocaoglu, 2019). Guo ve dig. (2006), Takahashi ve dig. (2006)
caligmalarinda CKS i¢in en fazla ihlal eden ¢iftlerin segimi ile birinci dereceden bilgiler kullanilmustir.
Kocaoglu (2019) ise 1, kayip fonksiyonu igeren diizgiin olmayan ikincil DVR probleminin ¢6ziimiinde
ikinci dereceden benzer bilgiler kullanmistir ve ayni problemin ¢oziimiinde ikinci dereceden benzer
bilgilerin daha iyi performans sagladigini géstermistir. Ayrica, AAE algoritmasimin performansini
iyilestiren bagka ¢alismalar da mevcuttur (Barbero ve dig., 2009; Barbero ve Dorronsoro, 2011; Abe,
2015; Abe, 2016; Noronha ve dig., 2019; Kumar ve dig., 2021).

Diizgiin olmayan digbiikey DVR ikincil probleminin ¢éziimii i¢in sadece esitlik kisitlar1 altinda
¢ozliim saglayan Kocaoglu (2019) ¢alismasinda Onerilen AAE algoritmasi, bu ¢alismada hem esitlik
hem esitsizlik kisitlar1 altinda ¢6ziim saglayacak sekilde gelistirilmistir. Bu sayede 1; hata kayip
fonksiyonu igeren DVR ikincil diizgiin olmayan digbiikey probleminin ¢éziimiinde kullanilmigtir. Bu
problem, klasik DVR ikincil probleminin yarisi kadar yani L adet eniyileme parametresiyle ugrasma
avantajina sahiptir. Onerilen AAE algoritmasinda CKS igin ikinci dereceden benzer bilgiler
kullanilmaktadir ve bu diizgiin olmayan eniyileme problemini ¢6zmek i¢in birinci dereceden emsaline
gore Ustinliigh bir dizi gergcek diinya veri kiimesi iizerinde elde edilen sonuglarla gosterilmistir.
Ayrica, sonuglar klasik piiriizsiiz DVR ile de karsilagtirilmustir.

Boliim 2'de 1; hata kayip fonksiyonu igeren e-duyarsiz Destek Vektor Regresyonu 6zetlenmis ve
buna ait diizgiin olmayan ikincil problem tiiretilmistir. Esitlik ve esitsizlik kisitlar1 altinda diizgiin
olmayan disbiikey €-DVR ikincil problemini ¢6zmek i¢in gelistirilen AAE algoritmasi1 Bolim 3'te
anlatilmigtir. Son olarak, kiyaslama veri setleri ile elde edilen sonuglar Boliim 4'te sunulmustur.
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2. &-DUYARSIZ DESTEK VEKTOR REGRESYONU

Klasik e-DVR ikincil problemi ve bunun diizgiin olmayan versiyonunun tiiretilmesi asagidaki alt
boliimlerde gosterilmistir.

2.1.Klasik g-duyarsiz Destek Vektor Regresyonu

Normalde &-DVR, e-duyarsizlik 6zelligine sahip diizenlenmis 1; hata kayip fonksiyonu ile ifade
edilir. Fakat bu hata kayip fonksiyonu diizgiin bir fonksiyon degildir ve 1. dereceden tiirevi
bulunmamaktadir. O yiizden genellikle esitsizlik kisitlar1 kullanilarak agagidaki gibi formiile edilir.

L
1 C ,
1wk ) ecrel @
beR =1

oyleki v — (Wlo(xs) +b) < e + &,
wip(xs) +b—ys; <el+e
vse{l,..,L}
Burada x,eR™?, y eR?! egitim icin kullanilan giris-¢ikis verileridir, @(-): R® - R™ egitim verilerini
yiiksek boyutlu bir dzellik uzayina esleyen dogrusal olmayan bir fonksiyondur ve C € R* kullanici
tarafindan belirlenen bir diizenlilik parametresidir, w ve b ise eniyileme parametreleridir. Birincil

eniyileme problemi (1) Lagrange g¢arpanlar1 yontemi ile asagidaki ikincil probleme doniistiiriilerek
¢Oziilebilir.

L L
;g;{g](a)%ZZK(xsxr)a )0 —A’)+e2@ +2) - Zys@ -0 @

beR

oyleklz:(l ) =0,

0<A<CO<A<CVse(l,..L}

Bu problemde 2L adet eniyileme parametresi A, A; Vs € {1, ...,L} bulunmaktadir ve bu ikinci
dereceden programlama probleminin ¢éziimiinde Fan ve dig. (2005) calismasinda agiklanan AAE gibi
ayristirma algoritmalarindan yararlanilmaktadir.

2.2.¢-duyarsiz DVR probleminin diizgiin olmayan versiyonu

e-DVR, esitlik kisitlariyla e-duyarsizlik 6zelligine sahip diizenlenmis 1, hata kayip fonksiyonu ile
(3)’deki gibi yazilir.

L
C
mll?“ = || w ”2 Ez esle (3)

b*eR
oyleki eq = ys — (W)T(xs) +b*), Vs€(1,..,L}

Burada e-duyarsiz 1; hata kayip fonksiyonu asagidaki gibi tanimlidir.

1113



Kocaoglu A.: Dzgn Olmyn Dstk Vektr Rgrs Kstl iknci Prb Czmk ign iknci Drcden Bnzr Blg Shp Ard Asgr Eniyi Alg

(e—¢) ife>e¢
lesle = 40 if—e<e<e ()
(e+¢) ife<—¢

(3)'in stirekli ancak tiirevlenemez bir fonksiyon oldugu unutulmamalidir. (3) diizglin bir fonksiyon
olmamasina ragmen KKT kosullarinin subdiferansiyel versiyonu kullanilabilir (Ruszczynski, 2006) ve
Lagrangian asagidaki gibi elde edilir.

L L
1
Lw e b;a) =5 1 W I3+ C ) legle = ) as(w @(xs) +b+ e — y:) ©)
s=1

s=1

Burada ag Lagrange c¢arpanlarimi ifade etmektedir ve (5)’deki Lagrange fonksiyonu igin birinci
dereceden eniyilik kosullari subdiferansiyel kullanilarak asagidaki gibi yazilabilir.

oL
ﬁ: 0 *W:Zas(\o(xs) (6)
s=1
L
oL
% =0- Z g = 0 (7)
s=1
(0 ifleg] < e
[—ag, —ag + C] ife;, = —¢
0€0e,L>0€ES [~ag—C—as] ifeg=c¢ 8
l —ag +C ifeg > ¢
—og—C ifeg < —¢

Burada 0. L, L'nin es'ye gdre kismi subdiferansiyelini belirtir. (8) kullanilarak hata terimleri ile
Lagrange ¢arpanlar1 arasinda asagidaki iliski kurulabilir.

es = €-sign*(ag) if—-C<ag<C

es > € ifag =C )
e; < —¢€ ifag = —C
1 if ag >0
Burada sign*(os) =< AwithA € [—1,1] if ag = 0 olarak tanimlanmistir. Ayrica (4) ve (9)’daki
-1 if ag <O

denklemler kullanilarak Cleg|. — ages = € - sign*(ay) esitligi yazilabilir. Bu esitlik ile birlikte (6) ve
(7) kullanilip (5) igerisine yerlestirilirse asagidaki ikincil diizgiin olmayan digbiikey eniyileme
problemi elde edilir.

1 L L L L
minL](as) = _Z Z K(xs, Xp)osa, — Z ysQs + 82'“5' (10)
ag€ER 2
s=1r=1 s=1 s=1
L
oyleki Z as =0
s=1
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—C<a,<CVse{l,..L}

Burada o4 Vs € {1,..,L} Lagrange g¢arpanlarmi ve K(Xg X;) = @(Xs)T@(X;) ¢ekirdek
fonksiyonunu temsil etmektedir.

3. AAE ALGORITMASI

Algoritma 1 Diizgiin olmayan kisitli digbiikey problemin ¢dziimii i¢in dnerilen AAE algoritmast

Giris: Egitim verileri {(x1, y1), (X2, ¥2), ., (X1, y.)}
Cikis: a, b
Tim s € {1, ..., L} i¢in ayarlayarak baglatin: « = 0, Vf(a) = Ka + p, g;(a) =
=V f(a)s — esign™(a;) and Gg(a) = =V f(a); — esign™(a;)
1: DONGU
2. Calisma kiimesini su sekilde secin:

i € argmax {g, ()}
te{t|as<C}

Jj € argmin ) {hit|l G () < g; ()}

te{tla;>-C

burada as = Qi + Qss — 2Qus > 0, bys = Vf (a*) — Vf(a*) ve

2 b:
( _ bt ifm1<——lt<m2
e by + 20
—b; €
(b + 2¢)° if l;— <m
e , it
hip = 1 i (=by — 2¢)
T b0 if m, <~
- ;
it b; (b + 2¢)
. it it
_aitmlz’ lf - a_lt S m1 S ait
2
v T Qe aksi halde
3: Giincelleme degerini hesaplanmas:
b
b;; ifm1<—f<m2
-, ij
aij i (_bU + 28)
(_bl] + 28) lf — < my
- al-j
df =4 %ij —b;; — 2¢)
J .
(_bl] — 28) lf my < (l;—
-, ij
%ij bij —b;; + 2¢
my, if Y <my < M
my, aij Qij
aksi halde

4: Kutu kisitlamasini saglamast: d; = max(—C —a;,—C+aq, d]’-‘)

5: Gincelle: a]- = ij + dj, a; = a; — dj ve Vf(a) = Vf(a) - Kld] + K]d]
Burada K; € R* ve K; € R* K matrisinin i. and j. siitunlaridr.

6: Tims €{1,..,L}icin gs(a) := =V f(a); — esign™ (a;) ve Gs(a) = -V f(a); —
esign™ (a,) glincellenmesi.
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7: m(a) —M(a) = max g.(a) — min - Gs(a) < T IKEN

se{s|as<C} se{s|ag>—

. 1 .
8: He.saPla b:= 5 (se{rsﬂlo?s)ic} gs(a) + se{s?;g—c} Gs(a))
9. BITIR

AAE, eniyi ¢6ziime yakinsamayi garanti edecek sekilde her adimda yalmizca iki Lagrange
carpanini  giincelleyen yinelemeli bir algoritmadir. AAE algoritmasiin tiiretilmesi igin, (10)'da
ayrintilar1 verilen digbiikey diizgiin olmayan eniyileme probleminin (11)’deki matris formu dikkate
alinmustir.

1
minj(a) = -a’Ka + pTa + ¢||al, (11)
a€eRrL 2
oyleki uTa = 0,

—-C<ax(C

Burada pT = [y,,y2, ..., yL]€RY, KeR™ ! cekirdek matrisi, u” =[1... 1]eR! sabit vektor ve
a€eR’ Lagrange carpanlanidir. (11)’deki diizgiin olmayan problemin sadece esitlik kisit1 altindaki
versiyonu daha once Kocaoglu (2019) calismasinda ¢oziilmistir. Bu ¢alismada ise bir onceki
caligmada anlatilan adimlar esitsizlik kisitlarin1 da géz oniinde bulunduracak sekilde gelistirilmis ve
(11) igin ikinci dereceden benzer bilgiler iceren CKS ile verimli bir AAE algoritmasi 6nerilmistir. Bu

algoritma her bir adimda esitlik kosulunu saglayarak iki Lagrange ¢arpanini a}‘“ = a}‘ +d; ve
a{‘“ = a'f‘ — d; olacak sekilde asagidaki problemin ¢dziimiiyle yinelemektedir.
min J(d;) = 1a--d? +bi;d; + e|laf — d;| + €| + dj (12)
dery’ 17 T 20T ij %y i j j J

oyleki — C — a}‘ <d; < —a}‘,

—C+af <d;j<C+af
Onerilen AAE algoritmast igin her bir adimda iki adet Lagrange ¢arpaninin segimi, bunlarin kutu
kisitlart altinda esitsizlik kisitlarin1 saglayacak sekilde yinelenmesi ve algoritmanin KKT kosullarini
hemen hemen saglayacak bir kosul ile bitirilmesini igceren detayli agiklamasi Algoritma 1°de
verilmistir.

4. DENEYLER

Bu béliimde, diizgiin olmayan disbiikey kisitli e-DVR ikincil problemini ¢dzmek icin ikinci
Dereceden Benzer bilgiler kullanan bir CKS iceren AAE algoritmasi (IDB_AAE) énerilmistir ve ayni
problemin ¢oziimiinde CKS igin Birinci Dereceden bilgiler igeren en fazla ihlal eden ¢iftleri kullanan
AAE algoritmasi (BD AAE) Guo ve dig. (2006) calismasi ile karsilastirilmistir. Karsilagtirilan her iki
problemde L adet eniyileme parametresinin ¢Oziimiinii yapmaktadir. Bunlara ilaveten 2L adet
eniyileme parametresi igeren klasik DVR piiriizsiiz ikincil problemini CKS icin ikinci Dereceden
bilgiler kullanarak ¢ézen AAE (ID_AAE) ile de karsilastirilma yapilmistir.  AAE algoritmalarinin
kaynak kodlar1 C ++ ile yazilmigtir ve ¢6ziim asamasinda ¢ekirdek matris elemanlarinmi gegici olarak
hafizada tutmak i¢in 100 MB 6n bellek kullanilmistir.

Karsilagtirmalar igin ayn1 platformu saglamak i¢in tiim deneyler, 8 GB RAM ve 64-bit Windows
10 isletim sistemine sahip Intel Core 17 islemcili 2,7 GHz bilgisayar iizerinde MATLAB2020b
ortaminda gergeklestirilmistir. Bir ¢ekirdek fonksiyonu olarak, en yaygin kullanilan Gauss fonksiyonu

1116



Bursa Uludag Universitesi Miihendislik Fakdiltesi Dergisi, Cilt 26, Sayi 3, 2021

2
—||xs—xr||2

K(x5,x,) = e 202  segilmistir. En iyi model parametreleri (¢ekirdek parametresi o, diizenlilestirme
parametresi C ve duyarsizhlk parametresi £), {273,272,..-,21} x {109, 10%, ---,10%} x
{0,0.02,0.05,0.1,0.2,0.5, 1} arasindan 5 katli ¢apraz dogrulama yaklagimi kullanilarak bulunmustur
ve Tablo 1’de gosterilmistir. f(xs), Vs ger¢ek degerinin tahmini, x, giris 6rnegi ve L 6rneklerin
toplam sayisini ifade etmektedir ve karsilastirma kriteri olarak bunlar cinsinden Karekok Ortalama
Karesel Hatas1 (KOKH) asagida tanimlanmustir.

L
1
KOKH = f;(ys — f(x5))’ (13)

Dért veri seti Mpg, Housing, Mg ve Abalone LIBSVM" web sitesinde mevcuttur. Geri kalanlar,
iyi bilinen UCI” makine 6grenimi havuzundan almmustir. Her veri kiimesinin giris degiskenleri, egitim
stirecinden 6nce kapali aralik [0, 1] olacak sekilde normallestirilmistir.

Cesitli veri kiimelerine ait 5 katli ¢apraz dogrulama yaklasimi ile elde edilen aynmi egitim verileri
ve test verileri {izerinde AAE_BD, AAE_ID ve AAE_IDB yontemleri ile ¢dziilen e-DVR ikincil
problemine ait ortalama degerler ve standart sapmalar1 Tablo 2’de sunulmustur. Bu ii¢ yontem de
ikincil problemi farkl: tiiretmeler ile elde edilen ayn1 e-DVR problemini ¢ozdiikleri igin Destek Vektor
(DV) sayilari, egitim KOKH ve test KOKH degerleri beklenildigi gibi hemen hemen aymi ¢ikmustir.
Fakat L adet eniyileme parametresi ile ugrasan e-DVR diizgiin olmayan ikincil probleminin
¢oziimiinde AAE_BD ve AAE_IDB yéntemleri karsilastirildiginda, AAE_IDB’nin her bir yinelemede
daha fazla islem yiikii olmasina ragmen yineleme sayilarini biiyiik 6l¢iide azalttig1 ve egitim siiresinin
AAE BD yontemine kiyasla daha iyi oldugu Tablo 2’de gdzlenmistir. Yineleme sayilarindaki bu
iyilestirmenin nedeni onerilen AAE IDB yénteminin CKS igin ikinci dereceden benzer bilgiler
kullanmas1 ardigik yinelemeler arasindaki kayip fonksiyon degerleri arasindaki farkin daha fazla
olmasi ile iligkilidir ve bu durum eniyi degere daha az yinelemede ulasmasini saglamaktadir.
AAE IDB ve AAE ID yontemleri karsilastirildiginda ise AAE _ID yonteminin yaris1 kadar eniyileme
parametresi ile ugrasan AAE IDB yonteminin yineleme sayilar1 bakimidan biraz daha fazla olmasina
ragmen egitim siiresi bakimindan daha iyi oldugu Tablo 2’de goriilmektedir. Egitim siiresindeki bu
iyilesme eniyileme parametresi sayisinin yariya inmesinin yaninda AAE_ID yontemindeki 2Lx2L
boyutundaki ¢ekirdek matrisinin 6nerilen AAE IDB yonteminde LxL boyutunda olmasidir. Cekirdek
matrisi elemanlarinin siirekli hesaplanmasini engellemek amaciyla 6n bellek kullanilmasi AAE
yonteminin tercih edilen bir 6zelligidir ve daha kiigiik boyutlu ¢ekirdek matrisi bu elemanlarin
onceden hesaplanmasi ve dnbellege alimmasi olasiligini artirmaktadir. Sonug olarak CKS i¢in ikinci
dereceden benzer bilgiler kullanan AAE IDB yontemi AAE BD yonteminin L adet eniyileme
parametresi ile ugrasma avantajin1 ve AAE ID yonteminin ise CKS icin ikinci dereceden bilgiler
kullanma avantajlarin1 birlestirerek e-DVR egitim siiresini azaltan alternatif verimli bir ¢6ziim
sunmaktadir.

Tablo 1. Veri kiimelerinin ve en iyi hiperparametrelerin kisa bir aciklamasi.

Veri kiimesi Veri kiimesi boyutu Hiperparametreler (C, o, €)
Servo 167x4 101 21 0.02
Mpg 392x7 10t 21 1

* https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvmtools/datasets/.
T http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html.
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Boston 506x13 103 20 1
Mg 1385x6 100 22 0.1
Airfoil 1503x5 103 23 1
Abalone 41778 102 21t 1

Tablo 2. Karsilastirma veri kiimelerinin deneysel sonuclari.

VF“ . Yontem DV sayisi Egitim KOKH Test KOKH Yineleme sayisi Egitim siresi
kiimesi (sn)

BD_AAE  114,1+2,59 0,513554+0,13  0,566387+0,35  11699,8+1325,28 0,171094+0,12
Servo

ID_AAE 114,3+2,64 0,513572+0,13  0,566366+0,35  3765,6+457,36 0,21875+0,12

IDB AAE 114,3+2,45 0,513585+0,13  0,566366+0,35  4964,5+2222,93 0,1625+0,037

BD_AAE  194,15+6,18 2,256665+0,084 2,625365+0,34  2731,55+605,96 0,158594+0,05
Auto-mpg

ID_AAE 194,15+6,22 2,256667+0,084 2,625375+0,34  670,5+142,25 0,146875+0,038

IDB AAE  194,15+6,22 2,256667+0,084 2,62536+0,34 678,85+145,73 0,136719+0,05

BD_AAE  258,6+6,35 2,001211+0,12  3,356768+0,70  191985,9+41939,15 0,59375+0,20
Boston

ID_AAE 258,55+6,24 2,001208+0,12  3,35678+0,70 26913,84+4090,30 0,352344+0,19

IDB AAE 258,55+6,24 2,001204+0,12  3,35676+0,70 27789,25+5665,55  0,261719+0,11

BD_AAE  388,8+10,18 0,105521+0,001 0,120824+0,005 6639,25+877,76 0,192188+0,066
Mg

ID_AAE 387,75+10,14  0,105514+0,001 0,120818+0,005 1630,6+166,32 0,163281+0,040

IDB_AAE 387,95+10,28  0,105511+0,001 0,12082+0,005  2296,8+476,78 0,157813+0,023

BD_AAE  697,55+13,5 1,510086+0,033 2,461149+0,20  853248,2+134813,1 5,989063+2,78
Airfoil

ID_AAE 697,65+13,25  1,510082+0,033 2,461178+0,20  73623,55+9592,94  1,897656+1,34

IDB AAE 697,65+13,25  1,510079+0,033 2,461205+0,20  83095,8+17072,98  1,3125+0,42

BD_AAE  1687,65+16,75 2,037623+0,020 2,108696+0,084 278025,3+40856,79 10,0875+3,24
Abalone

ID_AAE 1687,3+16,66  2,03763+0,020  2,108699+0,084 22429,5+3787,29 1,846094+0,95

IDB_ AAE 1687,3+17,02  2,037632+0,020 2,1087+0,084 27494,95+8626,56  1,521094+0,47

5. SONUC

€-DVR birincil problemi diizenlenmis e-duyarsiz 1, hata kayip fonksiyonu ile ifade edilir. Fakat bu
hata kayip fonksiyonu diizgiin bir fonksiyon degildir ve 1. dereceden tiirevi bulunmamaktadir. Buna
ragmen KKT  kosullarmin  subdiferansiyel  versiyonu kullanilarak  Lagrange ikincil
problemi tiiretilmistir. Bu ikincil problem hem esitlik hem de esitsizlik kisitlar1 altinda L eniyileme
parametresi igeren diizgiin olmayan bir problemdir. Klasik e-DVR probleminin yaris1 kadar eniyileme
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parametresi igerme avantajina sahiptir. Ayrica ¢6ziimii i¢in ¢aligma kiimesi segiminde ikinci dereceden
benzer bilgiler kullanan verimli bir AAE algoritmasi onerilmistir. Onerilen AAE algoritmasinin,
calisma kiimesi se¢imi i¢in birinci dereceden bilgiler kullanan emsaline ve 2L eniyileme parametresine
sahip klasik AAE algoritmasina kiyasla daha iyi performans gosterdigi ve bu varyantlara kiyasla daha
diisiik egitim siireleri gergeklestirdigi gosterilmistir. Bu performans iyilestirilmesi ayni zamanda
cekirdek matrisinin boyutunun onerilen yontemde daha kiiciik olmasi ve her bir yinelemede bu matris
elemanlarinin 6nbellekte saklanma olasiliginin artmasi ile de iliskili oldugu 6ngoriilmektedir. Onerilen
AAE yonteminin diger kayip fonksiyonlar1 i¢in de kullanilabilir hale getirilmesi ve yazindaki diger
iyilestirilmeler ile birlestirilmesi de sonraki ¢aligmalarda hedeflenmektedir.

CIKAR CATISMASI

Yazar, bilinen herhangi bir ¢ikar ¢atismasi veya herhangi bir kurum/kurulus ya da kisi ile ortak
¢ikar bulunmadigini onaylamaktadir.

YAZAR KATKISI

Caligmanin tamami Aykut Kocaoglu tarafindan olusturulmustur. Calismanin son onay ve tam
sorumlulugunu yazar tistlenmektedir.
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