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Ozetce: YSA’larin tasarimi asamasinda kullanilan optimizasyon yéntemleri, katman ve néron sayilari,
aktivasyon ve hata fonksiyonlar1 gibi hiperparametreler, modellerin basarimini belirlemektedir. Gradyan
tabanl optimizasyon yontemleri, modellerin 6grenme siirecinde yaygin olarak kullanilmaktadir. SGD
yonteminde ezberleme, 6grenememe, genelleme yapamama, yakinsayamama gibi 6nemli problemlerle
karsilagilmaktadir. Bu problemleri ¢6zmek ve kesir dereceli tiirevlerle sistemleri daha iyi modellemek
amactyla KarctFANN optimizasyon yontemi kullanilmaktadir.

Bu c¢alismada, MNIST ve Dry Bean veri setlerinin siniflandirilmas: amaciyla KarciFANN ve SGD
ogrenme yontemlerinin kullanildigi modeller tasarlanmistir. Bu modeller, ¢esitli katman sayisi
konfigiirasyonlar1 ile farkli aktivasyon ve hata fonksiyonlar1 kullanilarak egitilmis ve performanslari
karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular, kesir dereceli tirev kullanimiyla
modellerin performansinin arttigini1 ve KarciFANN yonteminin SGD’ye alternatif bir yaklagim olarak
degerlendirilebilecegini gdstermektedir.

Anahtar Kelimeler: KarciFANN, SGD, kesir dereceli tiirev, siniflandirma.

Abstract: During the design phase of artificial neural networks (ANNS), optimization techniques, the
number of layers and neurons, as well as activation and loss functions—collectively referred to as
hyperparameters—play a decisive role in model performance. Gradient-based optimization methods are
widely employed throughout the learning process of these models. However, Stochastic Gradient
Descent (SGD) often encounters critical issues such as overfitting, underfitting, poor generalization, and
failure to converge. To address these challenges and to achieve more effective modeling of systems
through fractional-order derivatives, the KarciFANN optimization method is employed.

In this study, models employing the KarciFANN and SGD learning algorithms were designed for the
classification of the MNIST and Dry Bean datasets. These models were trained using various
configurations of layer numbers, as well as different activation and loss functions, and their
performances were comparatively evaluated. The results demonstrate that incorporating fractional-order
derivatives leads to improved model performance, highlighting the potential of the KarciFANN method
as an effective alternative to the conventional SGD algorithm.

Keywords: KarciFANN, SGD, fractional order derivative, classification.

1. Giris

Bilgisayar teknolojilerinin gelismesi, paylasilan veri miktarlarinin ve bu verilerin islenmesi
ihtiyacinin artmasina neden olmaktadir. Canlilarin, verileri 6grenerek bilgiye doniistiirme siirecinin
matematiksel formiillerle ifade edilmesi amaciyla yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilmaktadir. YSA’lar;
egitim, saglk, ekonomi, tarim, uzay arastirmalari gibi hayatin neredeyse tiim alanlarinda tahmin,
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simiflandirma, karar verme, nesne tanima, kiimeleme ve daha bir¢ok problemin ¢6ziimiinde basarili bir
sekilde kullaniimaktadir.

YSA’larin tasariminda katman sayisi, ndron sayisi, optimizasyon yéntemi, aktivasyon fonksiyonu,
hata fonksiyonu ve daha bir¢ok hiperparametre kullanilmaktadir. Optimizasyon yontemi, hata degerini
en aza indirmek ve dogruluk, hassasiyet ile duyarlilik gibi metriklerin degerlerini en yiiksek seviyeye
cikarmak amactyla kullanilmaktadir (Karakurt ve dig, 2025). Aktivasyon fonksiyonu, bir néronun ¢ikti
degerini belirlemektedir. Hata fonksiyonu ise bir modelin irettigi ¢ikt1 degeri ile modelden beklenen
cikt1 degeri (etiket bilgisi) arasindaki farkin 6l¢iilmesinde kullanilmaktadir.

Literatiirde ¢esitli optimizasyon yontemleri ile tasarlanan modellerin kullanildigi birgok ¢alisma
yapilmustir. Ornegin; Dogo vd. (2018), bir evrisimli sinir ag: (ConvNet) modelinde Stokastik Gradyan
Inis (SGD), Vanilya SGD (vSGD), momentumlu SGD (SGDm), momentumlu ve Nesteroviu SGD
(SGDm+n), Uyarlamali Delta (AdaDelta), Uyarlamali Moment Tahmini (Adam), Nesterov
hizlandirmali Uyarlamali Moment Tahmini (Nadam), Uyarlamali Gradyan (AdaGrad), Ortalama
Karekok Yayilimi (RMSProp) ve Sonsuzluk normuna dayali Uyarlamali moment tahmini Uzantist
(Adamax) yontemlerinin performanlarimi Karsilastirmislardir. Yaptiklart deneyler sonunda, Nadam
yonteminin en basarili ve AdaDelta yonteminin de en basarisiz yontem oldugunu gostermislerdir (Dogo
vd., 2018). Diger bir caligmada, Tian vd. (2023), goriintii isleme ve dogal dil isleme problemlerinde
SGD, Adam, AdamW, Adagrad, Adadelta ve RMSprop yontemlerinin kullaniminin avantaj ve
dezavantajlarin1 agiklamiglardir (Tian vd., 2023).

Chen vd. (2024), Griinwald—Letnikov (G—L) kesir dereceli tiirevine dayali AdaGL adli uyarlamali
(adaptive) 6grenme oranli bir optimizasyon yontemi 6nermislerdir. AdaGL yontemi ile daha kararli ve
hizl1 yakinsama saglamak amaciyla uzun donemli ve kisa dénemli gradyan bilgilerini birlikte kullanarak
parametre giincellemelerini dinamik bigimde diizenlemislerdir. Evrisimsel Sinir Agi1 (CNN), Graf Sinir
Ag (GNN), Uretici Cekismeli Ag (GAN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) modelleri iizerinde
yaptiklar1 deneyler, AdaGL’nin dogruluk ve genelleme agisindan iistiin performans gosterdigini ortaya
koymustur (Chen vd., 2024).

Cheng vd. (2025), optimizasyon siirecinde model karmagikliginin dikkate alinmamasinin yakinsama
kararsizligina yol agtigini1 belirtmis ve bu soruna ¢6ziim olarak AMC (Adam with Model Complexity)
adli yeni bir uyarlamali optimizasyon yontemi 6nermislerdir. AMC y6nteminde, modelin karmasiklik
diizeyi Olclilmekte ve bu degere gore O6grenme orami dinamik bir sekilde azaltilmakta ya da
artirllmaktadir. ilgili calismada, MNIST, Fashion-MNIST veri setlerini simiflandirdiklar1 dort farkli
VGG modelinde AMC yonteminin kullaniminin Adam ve AdamW gibi yontemlere gore daha kararli ve
daha hizli yakinsama sagladigini gostermislerdir (Cheng vd., 2025).

Herrera-Alcantara (2022), gradyan tabanli optimizasyon yontemlerine Caputo kesir dereceli tiirevini
ekleyerek yeni optimizasyon yontemleri (FSGD, FAdagrad, FAdadelta, FRMSProp, FAdam, FSGDP
ve FAdamP) onermistir. MNIST ve insan aktivitesi tanima (human action recognition, HAR) veri setleri
tizerinde yaptig1 deneylerle kesir dereceli optimizaston yontemlerinin klasik yontemlere kiyasla daha
kararli yakinsama ve daha iyi genelleme performansina sahip oldugunu ispatlamistir (Herrera-Alcantara,
2022).

Yang vd. (2022), ¢ok gorevli 6grenme (Multi-Task Learning, MTL) modellerinde ayn1 parametreleri
kullanan farkli gérevlerin arasinda olusan 6grenme dengesizliginin optimizasyon siirecini olumsuz
etkiledigini belirterek AdaTask adinda yeni bir uyarlamali 6grenme orani yontemi Onermislerdir.
AdaTask, her parametre i¢in gorev-bazli kiimiilatif gradyan biiyiikliiklerini kullanarak her gorev icin
ogrenme oranini ayr1 ayri ayarlamaktadir. flgili ¢alismada, gorev bazli uyarlamali 6grenme orani
yonteminin etkinligini hem sentetik bir veri seti hem de CityScapes, TikTok ve WeChat gibi gercek veri
setleri tizerinde deneysel olarak dogrulamislardir (Yang vd., 2022).

Jeong vd. (2024), klasik optimizasyon yontemlerinin yiiksek hesaplama maliyeti ve zayif genelleme
performansini iyilestirmek amaciyla AdaLo (Adaptive Learning Rate Optimizer with Loss) ismini
verdikleri yeni bir uyarlamali 6grenme orani yontemi Onermislerdir. Bu yontem, 6grenme oranini
dogrudan hata fonksiyonu degerinden tiireterek dinamik bi¢imde ayarlamakta ve boylece kararli bir
optimizasyon siireci saglamaktadir. CIFAR-10 ve CIFAR-100 veri setlerinin siniflandirildig1 deneysel
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calismada, AdalLo yontemi ile Adam, AdaBelief ve diffGrad yontemleri karsilastirilmis ve Adal.o’nun
daha yiiksek dogruluk degeri tirettigi gosterilmistir (Jeong vd., 2024).

Saygili vd. (baskida), KarciFANN yontemi ile SGD yontemini karsilastirmak amaciyla farkli veri
setleri tlizerinde yaptiklar1 ¢aligmanin sonunda KarciFANN’in ezberleme, 6grenememe ve sapma gibi
problemleri ¢ozebilecegini ve genelleme performansinin SGD’ye kiyasla daha yiiksek oldugunu
gostermislerdir. Karakurt vd. (2024), aktivasyon fonksiyonlariin KarciFANN yontemiyle kullaniminin
performansa etkilerini gézlemlemek tizere sigmoid, hiperbolik tanjant (tanh) ve hiperbolik tanjant
sigmoid (tansig) aktivasyon fonksiyonlarini kullanmiglardir. Gina_Prior2 veri setini siniflandirdiklari
KarciFANN modelinde Sigmoid fonksiyonunun digerlerine kiyasla iistiin performans gosterdigini
kamtlamiglardir. Benzer bir ¢alismada, Saygili vd. (2024), KarciFANN yontemiyle birlikte farkli hata
fonksiyonlarini kullandiklar1 modeller tasarlayarak basarimlarini karsilastirmiglardir. Ortalama mutlak
hata (MAE), ortalama karesel hata (MSE) ve ortalama karesel hatanin karekokii (RMSE) fonksiyonlari
ile yaptiklar1 deneylerde, MSE fonksiyonunun en yiiksek basarima sahip oldugunu gostermislerdir
(Saygili ve dig, 2024).

2. Yapay Sinir Ag1 (YSA)

Biyolojik beynin ¢alisma mantiginin bilgisayar ortaminda taklit edilmesi ve 6grenme, hatirlama,
nesne tanima gibi ozelliklerin bilgisayarlara kazandirilmasi amaciyla YSA’lar kullanilmaktadir.
Ozellikle karmasik problemlerin ¢oziimiinde ¢ok katmanli YSA’lar basarili olmaktadir. Sekil 1 ile
gosterilen ¢ok katmanli bir YSA, temelde bir girdi katmani, en az bir gizli (ara) katman ve bir ¢ikti
katmanindan olusmaktadir. Girdi katmani, veri setine ait sayisal degerleri icermektedir. Gizli katman,
verilerin islenerek 6grenmenin gergeklestigi katmandir. Cikti katmani ise gizli katmanda iiretilen
ciktilar1 digartya sunan noronlardan olusmaktadir. Girdi ve ¢iktt katman noéronlar: veri setlerine bagh
olarak degisirken gizli katman sayisi ve bu katmanlardaki néron sayilari problemden probleme gore
degismektedir.

—» Zc

Cikis
katmani

Gizli
katman

Girig
katmani

Sekil 1. Ug katmanli YSA modeli.

YSA’larm egitim siirecinde girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogru tek yonde yapilan islemler
biitiiniine ileri besleme; ileri besleme sonucu elde edilen hata degerinin ¢ikt1 katmanindan geriye dogru
yayilmasina ise geri besleme denir (Rumelhart ve dig, 1986).

lleri besleme yénteminde X = X;, X, girdi degerleri, W = W;,, W;,, Wy3, Wy, girdilere ait agirlik
degerleri ve f aktivasyon fonksiyonu olmak tizere modelin trettigi Z. ¢ikti degeri (1) denklemi ile
hesaplanmaktadir.

Y1 = Xl'Wll + Xz. W13 + biasl, ch = f(Yl)l YZ = Xl'le + Xz. W14_ + biasl, YZC = f(YZ)

Z = ch.W21 + YZC'WZZ + biaSZ y ZC = f(Z) (1)
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YSA’larin iirettigi ¢ikt1 degerinin beklenen ¢ikti degerinden uzaklasma miktar1 hata fonksiyonu ile
olgiliir. Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error, MSE), Y SA basarimini degerlendirmek amaciyla
yaygin olarak kullanilmaktadir. (2) denklemi ile gosterilen MSE fonksiyonu, agin iirettigi degerler ile
tiretmesi beklenen degerler arasindaki farklarin karelerinin ortalamasidir (Jadon ve dig, 2024).

1
MSE = —¥i_o(Ri = Ze)* )

(2) ve (3) numarali denklemlerde; Z; modelin irettigi tahmin degeri, R modelden iiretmesi
beklenen degeri, n ornek sayisini ve m siif sayisini gostermektedir.

Siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan diger bir hata fonksiyonu, Capraz Entropi
(Cross-Entropy, CE)’dir. (3) denklemi ile gosterilen bu fonksiyon, modelin ¢iktisinda elde edilen
olasilik dagiliminin, modelden iretmesi beklenen ger¢ek dagilimdan ne kadar sapma gosterdigini
hesaplamaktadir. (Kosan ve dig, 2019; Seyyarer ve dig, 2020).

1
CE = ~ 151, S, Ry log(Zey) ®

F1 skoru, dogruluk (accuracy), duyarlilik (recall) ve kesinlik (precision) metrikleri modelin
genelleme performansini degerlendirmede kullanilan diger metriklerdir. Karmagiklik matrisi (confusion
matrix) kullanilarak hesaplanan bu metriklerin degerleri 1’e yaklastikga basarim artmaktadir. (4)
denklemi ile sunulan Dogruluk (accuracy) degeri, modelin dogru tahmin ettigi degerlerin tiim tahminlere
oranidir (Christen ve dig, 2023).

DP+DN

Dogruluk = DP+DN+YP+YN (4)

Kesinlik ya da hassasiyet (precision) degeri, modelin dogru tahmin ettigi pozitif degerlerin, modelin

pozitif olarak tahmin ettigi tiim degerlere orani olarak tanimlanmakta ve Kesinlik = foyp denklemi

ile hesaplanmaktadir (Lewis, 1991; Powers, 2020). Duyarlilik ya da hatirlama (recall, sensitivity) degeri,

modelin dogru tahmin ettigi pozitif 6rneklerin gergek pozitif 6rneklerin tiimiine orani1 olmakla birlikte
Duyarlilik = DPZPYN denklemi ile hesaplanmaktadir (Lewis, 1991; Powers, 2020). (5) denklemi ile

sunulan F1 skoru (F-measure) degeri ise duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasidir
(Christen ve dig, 2023).

Kesinlik . Duyarlilik
F1=2 Y

®)

" Kesinlik + Duyarlilik

Aktivasyon fonksiyonu, bir modelde kullanilan néronlarin 6grenmeye ne kadar etki edecegini
belirlemektedir (Nwankpa ve dig, 2018). Dogrusal olmayan karmasik yapidaki problemlerin ¢6ziimiinde
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari kullanilmaktadir (Dubey ve dig, 2022; Karakurt ve dig,
2024). Sigmoid fonksiyonu, néronlarin ¢iktilarini O ile 1 arasinda sinirlayan ve dogrusal olmayan bir

aktivasyon fonksiyonudur. Z, bir néronun ¢iktis1 olmak tizere, f(Z) = Tz denklemi ile hesaplanan

Sigmoid fonksiyonu, tiirevlenebilir ve siirekli bir fonksiyondur. Bu makalede, f(Z) = Z. olarak
kullanilmaktadir.

ReLU (diizeltilmis dogrusal birim - rectified linear unit) fonksiyonu, yaygin kullanima sahip diger
bir aktivasyon fonksiyonudur. Bu foksiyon, negatif girdi degerleri igin sifir degerini iiretirken pozitif
girdileri dogrudan ¢iktiya gondermekte ve x, bir néronun ¢iktisini gostermek tizere f(x) = max(0, x)
denklemi ile hesaplanmaktadir (Seyyarer ve dig, 2020).
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2.1. SGD (Stokastik Gradyan Inis — Stochastic Gradient Descent)

SGD, YSA’larda hata fonksiyonunun minimum degerini bulmak amaciyla kullanilan sezgisel bir
optimizasyon yontemidir (LeCun ve dig, 1998). Bu yontemde, hata degerleri geri yayilimla tekrarli
olarak hesaplanmakta ve bu hatalar sonraki iterasyonlarda agirliklarin giincellenmesinde
kullanilmaktadir.

SGD ile tasarlanan modellerin egitim siirecinde, veri setinin bir kismi ya da rastgele secilen bir 6rnegi
icin hesaplamalar yapilarak agirliklar giincellenmektedir (Karakurt ve dig, 2024; Saygili ve dig, 2024).
SGD yo6nteminin uygulanmasinda gradyan (kismi tiirev) hesaplama yontemi kullanilmaktadir. Sekil 1
ile sunulan modelde, W;; agirliginin toplam hataya (H) etkisi, (6) denkleminde gosterilen Newton
tlirevinin zincir kurali ile hesaplanmaktadir.

OH oy 9zc 9z Ovyc Oy, (6)

a, 6grenme katsayis1 olmak tizere Wy, agirliginin herhangi bir t+1 adiminda giincellenmesi islemi,
%" denklemi ile ifade edilmektedir (LeCun ve dig, 1998).

w =w - a.
11t+1 11t w1t

2.2. KaraFANN (Karc Kesir Dereceli Yapay Sinir Ag1 - Kara1 Fractional Artificial Neural
Network)

KarciFANN yontemi, Karci (2013a, 2013b, 2015a, 2015b, 2015¢, 2019, 2021) tarafindan tanimi
yapilan Karc1 Kesir Dereceli Tiirevin YSA’larin egitim siirecine eklendigi bir optimizasyon yontemidir.
Bu yontemle YSA’larda karsilasilan 6grenememe, ezberleme ve sapma gibi 6nemli problemlerin
¢Oziilmesi amaglanmaktadir.

KarciFANN yontemiyle tasarlanan modelin egitim siirecinde, her iterasyon igin Kesir dereceli tirev
hesaplamalar yapilarak agirliklar giincellenmektedir. Boylece dinamik bir yap1 olusturularak modelin
kendi i¢inde 6grenmesi saglanmakta ve 6grenme hizi artirilmaktadir.

. C H\%1 -
Karci kesir dereceli tiirevi (DX) tanmimindan gelen (W—) carpaninin  Newton tiirevine
11

eklenmesiyle KarciFANN yontemi hesaplanmaktadir. Buradaki alfa (o) degeri, kesir derecesini temsil
etmektedir. Sekil 1 ile gosterilen wy4 agirliginin toplam hataya (H) etkisinin KarciFANN yontemiyle
hesaplanmasi islemi (7) denklemi ile formiile edilmektedir.

G E S 7)

a-1
Burada kullanilan (WL) carpani, her iterasyonda elde edilen hata ve agirlik degerlerine gore
11

degismekte ve bu sayede, SGD yonteminde sabit bir say1 olarak kullanilan 6grenme katsayist problemi
coziilmektedir. (Karakurt ve dig, 2022; Karakurt ve dig, 2024; Saygili ve dig, 2024; Karakurt ve dig,
2025).

Herhangi bir ¢ + 1 adiminda w,; agirlik degerinin giincellenmesi islemi, wy1¢41 = Wy — DX WH
11t

denklemi ile hesaplanmaktadir.

3.Farkh YSA Modellerinde KarciFANN Yoénteminin Kullanim

MNIST veri seti, el yazisi ile yazilan 70000 rakamin farkli gri tonlardaki goriintiilerini igermektedir
(LeCun ve dig, 1998). 0-9 rakamlarindan olusan 10 smifli veri setindeki tiim goriintiiler 28x28
boyutunda olup her goriintii 784 (28x28=784) elemanl tek boyutlu sayisal vektorlere doniistiiriilerek
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modellerin girdi katmanlarina sunulmustur. Ayrica, veri setinin 55000 goriintiisti egitim, 5000 goriintiisii
dogrulama (validation) ve 10000 goriintiisii de test agsamast i¢in kullanilmustir. Dry Bean veri seti ise 7
smifa (barbunya, seker, dermosan, bombay, cali, horoz ve sira) ait toplam 13611 fasulye gériintiisiinden
olusmaktadir. Bu goriintiilerden 8611 tanesi egitim, 2500 tanesi dogrulama ve 2500 tanesi de test
asamasinda kullanilmustir. Her goriintiiye 6zgii 16 6zellik bilgisi sayisallastirilmig ve sayisal bilgiler
modellerin girdi katmanlarinda kullanilmistir.

Uygulama asamasinda, acik kaynak kodlu Anaconda tiimlesik gelistirme ortaminin (IDE) Jupyter
notebook uygulamasinda Python dili kullanilmigtir. MNIST veri seti, PyTorch’un torchvision modiilii
iizerinden yiiklenmis; Dry Bean veri seti ise UCI Makine Ogrenmesi Deposu'ndan (UCI Machine
Learning Repository) Excel formatinda indirilerek kullanilmigtir. Cesitli hiperparametreler kullanilarak
KarciFANN ve SGD modelleri tasarlanmis; bu modeller hem kendi i¢lerinde hem de birbirleriyle
karsilastirilmistir. {lk asamada, tic katmanl ve dort katmanli modeller olusturulmustur. Ug katmanl
modeller, birer tane girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmanindan olusurken bu modellerin gizli
katman sayisi ikiye cikarilarak dort katmanli modeller elde edilmistir.

Tiim modellerin girdi ve ¢ikt1 katmanlarinin néron sayilari veri setlerine gére degismektedir. MNIST
veri setinin siniflandirildigi modellerin girdi katmaninda 784 noéron Ve ¢ikti katmaninda 10 néron; Dry
Bean veri setinin siniflandirildigt modellerin girdi katmaninda 16 noron ve ¢ikti katmaninda 7 néron
kullanilmigtir. Tiim modellerin gizli katmanlarindaki noron sayilar1 100 olarak belirlenmistir. Egitim tur
sayis1 (iterasyon sayisi) ise her bir model i¢in 50 segilmistir. KarciFANN yonteminde alfa’ya ve SGD
yonteminde 6grenme katsayisina rastgele bir sekilde belirlenen 0.005, 0.05, 0.55, 0.73, 0.85, 1.1 ve 1.25
degerleri kullanilmigtir. Dogruluk, MSE, duyarlilik, F1 skoru ve kesinlik metrikleri kullanilarak
modellerin performanslari degerlendirilmis; elde edilen sonuglar ve egitim siireleri tablolarla
gosterilmistir. Bu tablolarda, KarctFANN’1n SGD’ye gore daha yiiksek performans gosterdigi degerler,
koyu tonla vurgulanmustir. Ayrica, tim modellerde alfa ve 6grenme katsayisinin (alfa/6grenme
katsayis1) 0.55 degeri i¢in elde edilen grafiksel sonuglar sunulmustur.

MNIST veri setinin siniflandirilmas1 amaciyla tasarlanan ilk KarctFANN ve SGD modellerinde,
Sigmoid ve ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 ile MSE hata fonksiyonu kullanilmistir. Bu modellerin
egitilmesiyle elde edilen dogruluk, MSE, kesinlik, F1 skoru ve duyarlilik degerleri ile egitim siireleri
Tablo 1; diger parametreleri sabit tutularak MSE yerine CE fonksiyonunun kullanildigi modellerin
bagarimlar1 da Tablo 2 ile raporlanmaktadir.

MSE fonksiyonu ile tasarlanan KarctFANN modelinde, Sigmoid fonksiyonunun kullaniminin ReLU
fonksiyonuna kiyasla daha basarili oldugu; MSE fonksiyonu ile tasarlanan SGD yonteminde de Sigmoid
fonksiyonunun 0.005 ve 0.05 disindaki 6grenme katsayisi degerlerinde ReLU fonksiyonuna gore daha
disik MSE ve daha yiiksek dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru iirettigi, Tablo 1 ile
gosterilmektedir. Ayrica, Sigmoid fonksiyonunu igeren KarciFANN ve SGD modelleri
karsilagtirlldiginda, 1.1 ve 1.25 digindaki alfa/6grenme katsayis1 degerleri igin KarciFANN’mn genel
performansinin SGD’ye kiyasla daha yiiksek oldugu anlagilmaktadir. ReLU fonksiyonu ile tasarlanan
modellerde ise 0.55, 0.73 ve 0.85 alfa/6grenme katsayisi degerleri i¢in KarciFANN; 0.005 ve 0.05
degerleri igin SGD daha tistiin performans sergilemektedir.

CE hata fonksiyonu ile tasarlanan KarciFANN ve SGD yontemlerinde, Sigmoid fonksiyonunun
kullanimimnin ReLU fonksiyonuna gére daha basarili sonuglar iirettigi, Tablo 2 ile gosterilmistir. Ote
yandan, Sigmoid fonksiyonunun kullanildigi KarciFANN ile SGD modellerinin genel performanslarinimn
yakin oldugu goriilmektedir. ReLU fonksiyonunun kullanildig1 KarciFANN modeli, 0.55 alfa degerinde
SGD’den daha basarili olmakta, ancak 0.73, 0.85, 1.1 ve 1.25 alfa degerleri igin 6grenememektedir.
SGD modeli ise 0.005 ve 0.05 6grenme katsayilari igin KarciFANN’a kiyasla daha istiin performans
gostermekte, diger degerler igin ise 6grenme gergeklestirememektedir.
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Tablo 1. MNIST veri setinin siniflandirilmasi amaciyla 100 néronlu bir gizli katman ve MSE fonksiyonuyla tasarlanan KarciFANN ve SGD modellerinin
kullanilmasi sonucu elde edilen dogruluk, MSE, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri.

. Alfa/ Egitim Dogrulama Test

Aktivasyon Ogrenme o L
Fonksiyonu Katsayist Dogruluk  MSE | Dogruluk MSE  Kesinlik  Duyarlilik F1 Dogruluk  MSE  Kesinlik  Duyarlilik F1 Siire
0.005 96.88 0.0103 94.76 0.0163 0.948 0.947 0.947 95.04 0.0153 0.869 0.864 0.865 707.44
0.05 97.07 0.0095 94.88 0.0157 0.952 0.949 0.949 94.61 0.0157 0.950 0.946 0.946 631.58
0.55 97.61 0.0069 96.32 0.0096 0.964 0.963 0.963 96.32 0.0096 0.963 0.963 0.963 657.65
Zz  Sigmoid 0.73 97.74 0.0067 96.84 0.0082 0.969 0.968 0.968 96.73 0.0083 0.967 0.967 0.967 656.94
<Zg 0.85 96.50 0.0084 95.42 0.0100 0.954 0.953 0.953 95.65 0.0098 0.957 0.956 0.956 618.79
% 11 92.57 0.0155 91.08 0.0185 0.911 0.911 0.910 91.91 0.0166 0.918 0.918 0.918 636.92
5 1.25 90.97 0.0178 90.34 0.0198 0.905 0.902 0.903 90.18 0.0199 0.904 0.901 0.901 678.97
< 0.005 80.31 0.0355 74.90 0.0412 0.756 0.740 0.717 76.09 0.0399 0.766 0.754 0.732  683.27
0.05 88.80 0.0304 81.34 0.0455 0.851 0.812 0.805 82.08 0.0450 0.855 0.818 0.810 634.63
0.55 96.20 0.0115 95.56 0.0122 0.955 0.955 0.955 95.57 0.0122 0.956 0.955 0.955 617.48
ReLU 0.73 93.50 0.0153 92.60 0.0190 0.927 0.926 0.926 92.68 0.0189 0.929 0.926 0.927 622.07
0.85 89.54 0.0237 87.00 0.0283 0.894 0.868 0.874 87.93 0.0274 0.901 0.878 0.883 615.46
11 19.68 0.0824 19.16 0.0839 0.131 0.195 0.121 18.38 0.0833 0.137 0.200 0.124 615.73
1.25 9.83 - 10.32 - 0.010 0.100 0.019 9.80 - 0.010 0.100 0.018 618.32
0.005 85.57 0.0398 84.94 0.0403 0.849 0.845 0.845 86.68 0.0390 0.869 0.864 0.865 612.87
0.05 93.36 0.0158 93.48 0.0161 0.935 0.935 0.934 93.61 0.0155 0.935 0.936 0.935 665.03
0.55 96.42 0.0091 96.28 0.0095 0.963 0.963 0.963 95.93 0.0097 0.959 0.959 0.959 627.31
Sigmoid 0.73 95.71 0.0096 94.76 0.0113 0.950 0.947 0.948 94.98 0.0110 0.950 0.949 0.950 631.70
0.85 94.91 0.0105 93.54 0.0120 0.936 0.935 0.935 94.13 0.0115 0.942 0.941 0.941 598.10
11 93.87 0.0122 92.18 0.0148 0.924 0.921 0.922 92.90 0.0136 0.931 0.928 0.929 621.72
o) 1.25 93.97 0.0115 93.44 0.0130 0.935 0.934 0.934 93.74 0.0125 0.938 0.937 0.937 604.07
3 0.005 93.21 0.0188 92.84 0.0193 0.928 0.927 0.928 93.24 0.0185 0.932 0.932 0.932 667.86
0.05 97.11 0.0099 96.32 0.0110 0.963 0.963 0.963 96.48 0.0106 0.965 0.964 0.965 598.54
0.55 94.75 0.0125 93.96 0.0139 0.941 0.939 0.940 94.16 0.0135 0.943 0.941 0.941 599.05
ReLU 0.73 91.80 0.0199 91.98 0.0222 0.922 0.920 0.920 92.66 0.0215 0.928 0.926 0.927 597.90
0.85 55.06 0.0516 55.28 0.0528 0.432 0.549 0.465 54.92 0.0522 0.433 0.551 0.467 597.56
11 19.91 0.0814 17.74 0.0835 0.107 0.192 0.113 18.38 0.0831 0.105 0.196 0.114 625.35
1.25 18.97 0.0826 18.46 0.0832 0.097 0.187 0.107 19.10 0.0829 0.101 0.191 0.110  604.65
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Tablo 2. MNIST veri setinin siniflandirilmasi amaciyla 100 néronlu bir gizli katman ve CrossEntropy (CE) fonksiyonuyla tasarlanan KarciFANN ve SGD
modellerinin kullanilmas1 sonucu elde edilen dogruluk, CE, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri.

. Alfa/ Egitim Dogrulama Test

Aktivasyon Ogrenme o L
Fonksiyonu Katsayist Dogruluk CE Dogruluk CE Kesinlik  Duyarlilik F1 Dogruluk CE Kesinlik  Duyarlilik F1 Siire
0.005 96.56 0.1286 96.04 0.1733 0.961 0.960 0.960 96.37 0.1494 0.963 0.963 0.963 628.11
0.05 96.86 0.1152 95.72 0.1793 0.957 0.956 0.956 95.97 0.0610 0.970 0.970 0.970 619.62
0.55 99.56 0.0156 97.20 0.1827 0.972 0.972 0.972 96.93 0.1811 0.969 0.969 0.969 621.51
Zz  Sigmoid 0.73 100.00  0.0002 97.62 0.1230 0.976 0.976 0.976 97.68 0.1200 0.977 0.976 0.977 648.50
<Zg 0.85 100.00  0.0005 97.96 0.0959 0.979 0.979 0.979 97.84 0.1000 0.978 0.978 0.978 621.92
% 11 98.10 0.0597 95.06 0.1857 0.951 0.950 0.951 95.65 0.1604 0.957 0.956 0.956 621.51
5 1.25 92.32 0.2652 91.14 0.3292 0.912 0.912 0.911 91.40 0.3116 0.914 0.913 0.913 642.35
< 0.005 95.51 0.1629 94.92 0.1920 0.949 0.948 0.948 95.50 0.1623 0.955 0.954 0.955 627.72
0.05 95.89 0.1515 95.68 0.1795 0.957 0.957 0.956 95.92 0.1587 0.959 0.959 0.959 627.17
0.55 96.47 0.2549 94.62 0.6927 0.946 0.946 0.946 95.25 0.5290 0.952 0.952 0.952 627.36
ReLU 0.73 10.91 2.3023 9.98 2.3017 0.010 0.100 0.018 9.80 2.3032 0.010 0.100 0.021 616.60
0.85 10.87 2.3029 11.20 2.3023 0.011 0.100 0.020 11.35 2.3032 0.011 0.100 0.020 613.91
11 10.45 2.3048 9.56 2.3058 0.010 0.100 0.017 10.09 2.3053 0.010 0.100 0.018 632.48
1.25 10.47 2.3050 11.48 2.3058 0.011 0.100 0.021 11.35 2.3072 0.011 0.100 0.019 632.35
0.005 92.85 0.2500 92.64 0.2602 0.925 0.926 0.925 93.03 0.2439 0.929 0.929 0.929 601.95
0.05 98.45 0.0610 97.00 0.0976 0.970 0.970 0.970 97.27 0.0885 0.973 0.972 0.972 601.69
0.55 100.00  0.0027 97.50 0.0922 0.975 0.975 0.975 97.90 0.0767 0.979 0.979 0.979 602.46
Sigmoid 0.73 100.00  0.0019 97.70 0.0932 0.977 0.977 0.977 97.91 0.0473 0.979 0.979 0.979 602.76
0.85 100.00  0.0023 97.56 0.0958 0.975 0.975 0.975 97.47 0.0933 0.975 0.975 0.975 604.58
11 98.15 0.0580 95.32 0.1961 0.954 0.953 0.953 95.88 0.1577 0.959 0.958 0.958 605.20
o) 1.25 98.44 0.0486 96.50 0.1454 0.964 0.965 0.965 95.99 0.1400 0.959 0.960 0.959 613.10
3 0.005 96.91 0.1123 95.90 0.1362 0.959 0.958 0.958 96.32 0.1249 0.963 0.963 0.963 609.39
0.05 99.92 0.0070 97.90 0.0774 0.979 0.979 0.979 97.87 0.0782 0.978 0.978 0.978 608.83
0.55 10.55 2.3034 11.84 2.3026 0.012 0.100 0.021 11.35 2.3032 0.011 0.100 0.020 608.65
ReLU 0.73 10.48 2.3040 11.54 2.3032 0.012 0.100 0.021 11.35 2.3040 0.011 0.100 0.020 605.73
0.85 10.64 2.3047 11.20 2.3013 0.011 0.100 0.020 11.35 2.3027 0.011 0.100 0.020 621.55
11 10.36 2.3053 10.16 2.3070 0.010 0.100 0.018 10.10 2.3062 0.010 0.100 0.018 614.25
1.25 10.37 2.3062 9.24 2.3109 0.009 0.100 0.017 10.32 2.3065 0.010 0.100 0.019 616.51
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MNIST veri setinin smiflandirilmasi amaciyla, MSE ve Sigmoid fonksiyonlari ile tasarlanan ig
katmanli KarctFANN ve SGD modellerinde, alfa/6grenme katsayisimin 0.55 degeri i¢in elde edilen
grafikler Sekil 2; MSE ve ReLU fonksiyonunun kullanimiyla elde edilen sonuglar ise Sekil 3 ile
sunulmaktadir. Burada ve devam eden sekillerde, egitim ve dogrulama asamalarinin dogruluk ile hata
grafikleri, dogrulama asamasinin duyarlilik, kesinlik ile F1 skoru grafigi ve test asamasinin duyarlilik,
kesinlik ile F1 skoru bar grafigi gosterilmektedir.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Hatasi (MSE)
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Sekil 2. MNIST veri setinin siniflandirilmas1 amaciyla, Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve MSE hata
fonksiyonunun kullanildigi; 100 ndronlu bir gizli katmana sahip KarctFANN ve SGD modellerinde,
alfa/6grenme katsayis1 = 0.55 igin elde edilen grafikler.
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Sekil 3. MNIST veri setinin siniflandirilmasi amaciyla, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve MSE hata
fonksiyonunun kullanildigi; 100 néronlu bir gizli katmana sahip KarciFANN ve SGD modellerinde,
alfa/6grenme katsayisi = 0.55 i¢in elde edilen grafikler.
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CE hata fonksiyonu ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile tasarlanan modellerin alfa/6grenme
katsayisinin 0.55 degeri igin trettigi degerlerin grafiksel gosterimi Sekil 4; Sigmoid yerine ReLU
fonksiyonunun kullanimiyla elde edilen grafiksel sonuglar ise Sekil 5 ile sunulmaktadir.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Hatasi (CrossEntropy)
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Sekil 4. MNIST veri setinin siniflandirilmast amaciyla, Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve CE hata
fonksiyonunun kullanildigi; 100 néronlu bir gizli katmana sahip KarciFANN ve SGD modellerinde,
alfa/0grenme katsayis1 = 0.55 i¢in elde edilen grafikler.
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100
iﬁ—-,-—,--\ N P R N i ~P =t
a0 4 2.0
= 4 . H
g °° —— KarciFANN Egitim 1279 KarciFANN Egitim I
- —=- KarciFANN Dogrulama a —==- KarciFANN Dogrulama
3 —— SGD Egitim L} —— SGD Egitim
ES‘ a0 4 —=- SGD Dogrulama 10 =~~~ SGD Dogrulama
20 7 0.5
o
o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50
iterasyon iterasyon
1o Kesinlik - Duyarlilik - F1 (Makro) 1o Test Seti Metrikleri Kargilagtirmasi
0.8 4 0.8 4
—— KarciFANN Kesinlik
0.6 KarciFANN Duyarhik | — 2
- === KarciFANN F1 E
= —— SGD Kesinlik ;
——— 5GD Duyarlilik
o4 —=- SGDF1 o4
0.2 4 0.2 4
0.0 L —F——————=== - S —_— 0.0
o 10 20 30 40 50 Dogruluk Kesinlik Duyarhiik F1

iterasyon

Sekil 5. MNIST veri setinin siniflandirilmasi amaciyla, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve CE hata
fonksiyonunun kullanildigi; 100 néronlu bir gizli katmana sahip KarciFANN ve SGD modellerinde,
alfa/0grenme katsayis1 = 0.55 i¢in elde edilen grafikler.
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Katman sayisin1 artirmanin performansa etkisini analiz etmek amaciyla ti¢ katmanli KarctFANN ve
SGD modellerine birer tane gizli katman (her gizli katmanda 100 néron) eklenerek doért katmanli
modeller tasarlanmistir. Dort katmanli modellerin egitilmesi sonucunda elde edilen performans degerleri
ve egitim siireleri, Tablo 3’te yer almaktadir. Diger parametreleri sabit tutulmak sartiyla, MSE yerine
CE hata fonksiyonunun kullanildigi modellerin performanslari ise Tablo 4’te detaylandirilmistir.

KarciFANN ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile tasarlanan modelde, 0.005 ve 0.05 alfa degerleri
icin tlim agamalarda ReLU fonksiyonundan daha basarili sonuglar elde edildigi Tablo 3’te
goriilmektedir. Ote yandan, alfa’nin 0.55, 0.73, 0.85 ve 1.1 degerlerinde ReLU fonksiyonunun genel
performaninin daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir. SGD yonteminin kullanildigi modellerde, 6grenme
katsayisinin 1.25 degerinde Sigmoid ve ReLU fonksiyonlari ile 6grenme gergeklestirilememistir. Diger
ogrenme katsayilarinda ise ReLU fonksiyonunun genel performansi, Sigmoid fonksiyonundan daha
yiiksektir.

Sigmoid ve MSE fonksiyonlari ile tasarlanan KarctFANN ve SGD modelleri karsilastirildiginda,
alfa/6grenme katsayisinin 0.005, 0.55, 0.73 ve 0.85 degerleri i¢in KarciFANN’mn SGD’ye gore tiim veri
setlerinde daha diisik MSE ve daha yiiksek dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru direttigi
anlagilmaktadir. ReLU fonksiyonu ile tasarlanan modellerde de 0.55, 0.73 ve 0.85 alfa/6grenme
katsayis1 degerleri i¢in KarciFANN yontemi daha tistiin performans sergilemektedir.

CE fonksiyonunun kullanildigi ve Tablo 4 ile sonuglar1 verilen iki gizli katmanli KarciFANN
modellerinde, Sigmoid fonksiyonunun ReLU fonksiyonuna gore daha basarili oldugu
gozlemlenmektedir. SGD modellerinde ise 0.005 ve 0.05 6grenme katsayilart disinda Sigmoid
fonksiyonu daha yiiksek performans gostermekte ve ReLU fonksiyonu 0.55, 0.73, 0.85, 1.1 ve 1.25
degerleri icin 6grenme gergeklestirememektedir.

Sigmoid ve CE fonksiyonlarinin kullanildigi KarciFANN ve SGD modelleri karsilastirildiginda,
alfa/6grenme katsayisinin 0.005 degeri i¢in KarctFANN modelinin egitim ve dogrulama agsamalarinda
daha basarili oldugu; 0.73, 0.85 ve 1.1 degerleri i¢in de her iki modelin yakin degerler trettigi
goriilmektedir. ReLU fonksiyonu ile tasarlanan KarctFANN modeli, alfa/6grenme katsayisinin 0.55
degeri igin SGD modelinden daha iyi sonuglar tiretmekte ve 0.73, 0.85, 1.1 ve 1.25 degerlerinde ise
ogrenme gerceklestirememektedir. Buna karsilik SGD modeli, 0.005 ve 0.05 6grenme katsayilarinda
KarciFANN’dan daha basarili olurken diger 6grenme katsayilarinda 6grenememektedir.

MSE fonksiyonunun kullanildig: ti¢ katmanli modellerin performanslarini gosteren Tablo 1 ile dort
katmanlt modellerin performanslarin1 gosteren Tablo 3 karsilastirildiginda, 0.55, 0.73 ve 0.85
alfa/ogrenme katsayilart i¢in dort katmanli modellerin performansi artirdigi goriilmektedir. Diger
taraftan, MSE yerine CE fonksiyonu ile tasarlanan modellerin sonuglarini gésteren Tablo 2 ile dort
katmanli modellerin sonuglarini gosteren Tablo 4 karsilastirildiginda, 0.73 ve 0.85 disindaki alfa
degerleri igin Sigmoid fonksiyonunun dort katmanli modelde daha iyi performans sergiledigi, ReLU
fonksiyonunun kullanildig: ti¢ ve dort katmanli modellerin de yakin sonuglar tirettigi goriilmektedir.
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Tablo 3. MNIST veri setinin siniflandirilmasi amaciyla 100’er noronlu iKi gizli katman ve MSE fonksiyonuyla tasarlanan KarctFANN ve SGD modellerinin
kullanilmasi sonucu elde edilen dogruluk, MSE, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri.

. Alfa/ Egitim Dogrulama Test
Aktlvqsyon Ogrenme
Fonksiyonu Katsayist Dogruluk  MSE | Dogruluk  MSE Kesinlik  Duyarlilik F1 Dogruluk  MSE Kesinlik  Duyarlilik F1 Siire
0.005 94.76 0.0338 96.36 0.0139 0.964 0.963 0.963 96.09 0.0138 0.961 0.960 0.961 691.45
0.05 94.79 0.0587 86.24 0.0857 0.792 0.870 0.825 87.08 0.0843 0.801 0.873 0.832 654.21
0.55 98.84 0.0023 96.98 0.0050 0.970 0.970 0.970 97.45 0.0044 0.974 0.974 0.974 667.11
4 Sigmoid 0.73 98.66 0.0030 97.14 0.0050 0.971 0.971 0.971 97.43 0.0046 0.974 0.974 0.974 665.52
% 0.85 98.20 0.0040 97.02 0.0056 0.970 0.970 0.970 97.25 0.0051 0.972 0.972 0.972 667.31
% 1.1 10.42 0.0901 9.90 0.0904 0.010 0.100 0.018 9.74 0.0904 0.010 0.100 0.018 671.70
= 1.25 10.37 0.0901 10.74 0.0906 0.011 0.100 0.019 9.82 0.0905 0.010 0.100 0.018 659.19
< 0.005 88.10 0.0291 87.18 0.0200 0.831 0.866 0.840 86.93 0.0203 0.830 0.867 0.841 836.57
0.05 93.90 0.0580 85.58 0.3573 0.776 0.870 0.818 86.04 0.3561 0.779 0.874 0.822  655.00
0.55 99.46 0.0022 97.24 0.0056 0.972 0.972 0.972 97.09 0.0058 0.971 0.970 0.971 640.68
ReLU 0.73 99.60 0.0015 97.42 0.0060 0.975 0.974 0.974 97.83 0.0057 0.978 0.978 0.978 644.76
0.85 99.41 0.0018 97.38 0.0050 0.974 0.973 0.973 97.55 0.0049 0.976 0.975 0.975 638.00
11 98.43 0.0036 96.08 0.0088 0.962 0.0961 0.961 96.29 0.0084 0.963 0.963 0.963 640.63
1.25 9.92 - 9.32 - 0.009 0.100 0.017 9.80 - 0.010 0.100 0.018 628.92
0.005 68.68 0.0609 70.04 0.0602 0.766 0.689 0.668 70.36 0.0603 0.774 0.695 0.671 639.15
0.05 90.87 0.0210 91.38 0.0204 0.913 0.913 0.913 91.54 0.0202 0.915 0.914 0.914 631.73
0.55 96.53 0.0087 95.92 0.0101 0.959 0.959 0.959 95.97 0.0099 0.960 0.959 0.959 638.71
Sigmoid 0.73 94.69 0.0101 93.50 0.0114 0.935 0.935 0.934 93.91 0.0107 0.939 0.938 0.938 635.68
0.85 95.95 0.0085 94.92 0.0101 0.949 0.949 0.949 95.48 0.0093 0.955 0.954 0.954 639.01
11 40.81 0.0610 38.96 0.0613 0.232 0.388 0.268 38.99 0.0616 0.235 0.388 0.270 640.43
o 1.25 10.45 0.0902 9.88 0.0902 0.010 0.100 0.018 9.58 0.0903 0.010 0.100 0.017 638.29
8 0.005 92.19 0.0191 92.28 0.0191 0.923 0.923 0.922 92.63 0.0184 0.926 0.926 0.925 607.24
0.05 97.62 0.0068 96.80 0.0078 0.968 0.968 0.968 96.98 0.0076 0.970 0.970 0.970 658.00
0.55 99.44 0.0019 97.74 0.0046 0.977 0.977 0.977 97.79 0.0044 0.978 0.978 0.978 618.19
ReLU 0.73 99.45 0.0019 97.00 0.0055 0.971 0.970 0.970 97.00 0.0057 0.970 0.970 0.970 627.78
0.85 99.33 0.0020 97.24 0.0056 0.972 0.972 0.972 97.29 0.0053 0.973 0.973 0.973 613.82
11 98.94 0.0026 96.70 0.0062 0.967 0.967 0.967 97.08 0.0053 0.971 0.971 0.971 615.66
1.25 9.92 - 9.32 - 0.009 0.100 0.017 9.80 - 0.010 0.100 0.018 600.86
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Tablo 4. MNIST veri setinin siniflandirilmasi amaciyla 100’er noronlu iki gizli katman ve CE fonksiyonuyla tasarlanan KarciFANN ve SGD modellerinin

kullanilmasi sonucu elde edilen dogruluk, CE, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri.

. Alfa/ Egitim Dogrulama Test

Aktivasyon Ogrenme o L
Fonksiyonu Katsayist Dogruluk CE Dogruluk CE Kesinlik  Duyarlilik F1 Dogruluk CE Kesinlik  Duyarlilik F1 Siire
0.005 96.61 0.1186 95.98 0.1627 0.960 0.959 0.959 95.93 0.1484 0.960 0.959 0.959 656.44
0.05 96.91 0.1130 96.32 0.1355 0.963 0.962 0.963 96.75 0.1278 0.967 0.967 0.967 631.93
0.55 99.64 0.0129 97.22 0.1851 0.972 0.972 0.972 94.34 0.1845 0.973 0.973 0.973 632.89
Zz  Sigmoid 0.73 100.00  0.0001 97.68 0.1315 0.976 0.977 0.977 97.75 0.1388 0.977 0.977 0.977 632.89
<Zg 0.85 100.00  0.0003 97.86 0.1046 0.978 0.979 0.978 97.92 0.1123 0.979 0.979 0.979 663.23
% 11 99.79 0.0083 97.18 0.1165 0.972 0.971 0.972 97.13 0.1194 0.971 0.971 0.971 633.35
5 1.25 98.43 0.0499 96.16 0.1515 0.961 0.961 0.961 96.06 0.1400 0.960 0.960 0.960 638.35
< 0.005 95.38 0.1700 94.56 0.2083 0.946 0.945 0.945 94.93 0.1920 0.950 0.948 0.949 633.80
0.05 95.60 0.1700 93.78 0.2482 0.940 0.937 0.937 94.95 0.1924 0.951 0.949 0.949 631.82
0.55 94.34 0.2917 92.18 0.5439 0.925 0.921 0.921 92.77 0.4263 0.932 0.927 0.927 638.43
ReLU 0.73 20.29 1.8106 19.44 1.8322 0.041 0.189 0.067 19.26 1.8347 0.040 0.191 0.066 632.86
0.85 10.89 2.3030 10.88 2.3025 0.011 0.100 0.020 11.35 2.3019 0.011 0.100 0.020 638.99
11 10.85 2.3046 11.36 2.3024 0.011 0.100 0.020 11.35 2.3026 0.011 0.100 0.020 652.31
1.25 10.93 2.3034 10.22 2.3053 0.010 0.100 0.019 11.35 2.3037 0.011 0.100 0.020 647.73
0.005 90.97 0.3227 90.38 0.3280 0.902 0.902 0.902 95.93 0.1484 0.960 0.959 0.959 602.75
0.05 98.71 0.0490 97.60 0.0837 0.976 0.976 0.976 97.41 0.0834 0.974 0.974 0.974 605.33
0.55 100.00  0.0008 97.60 0.1014 0.976 0.976 0.976 97.88 0.0946 0.979 0.979 0.979 607.20
Sigmoid 0.73 100.00  0.0008 97.74 0.0935 0.977 0.977 0.977 97.85 0.0974 0.978 0.978 0.978 607.05
0.85 100.00  0.0007 97.58 0.0977 0.976 0.976 0.976 97.95 0.0924 0.979 0.979 0.979 607.77
11 99.19 0.0251 97.02 0.1128 0.970 0.970 0.970 97.13 0.1129 0.971 0.971 0.971 606.69
o) 1.25 99.18 0.0257 96.88 0.1216 0.969 0.968 0.969 96.89 0.1183 0.969 0.969 0.969 605.75
3 0.005 97.68 0.0816 96.50 0.1085 0.965 0.964 0.965 96.81 0.1072 0.968 0.968 0.968 622.16
0.05 100.00  0.0011 97.92 0.1165 0.979 0.979 0.979 97.94 0.1924 0.979 0.979 0.979 604.90
0.55 10.72 2.3031 9.58 2.3056 0.010 0.100 0.017 9.82 2.3045 0.010 0.100 0.018 611.25
ReLU 0.73 10.62 2.3041 10.72 2.3028 0.011 0.100 0.019 11.35 2.3039 0.011 0.100 0.020 606.59
0.85 10.85 2.3039 10.88 2.3054 0.011 0.100 0.020 11.35 2.3046 0.011 0.100 0.020 629.02
11 10.75 2.3054 10.60 2.3025 0.011 0.100 0.019 10.28 2.3039 0.010 0.100 0.019 604.65
1.25 10.62 2.3058 9.54 2.3119 0.010 0.100 0.017 9.58 2.3091 0.010 0.100 0.017 615.68
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MSE ve Sigmoid fonksiyonlar1 ile tasarlanan dort katmanli (gizli katmanlarda 100’er noéron)
KarciFANN ve SGD modellerinin egitimi sonunda, alfa/6grenme katsayisinin 0.55 degeri i¢in elde
edilen grafikler Sekil 6’da, Sigmoid yerine ReLU fonksiyonu ile tasarlanan modellerle elde edilen
grafikler Sekil 7°de gosterilmektedir. MSE yerine CE fonksiyonunun kullanildigi modellerde elde
edilen grafikler, sirasiyla Sekil 8 ve Sekil 9 ile sunulmaktadir.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Hatasi (MSE)
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Sekil 6. MNIST veri setinin siniflandirilmast amaciyla, Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve MSE hata
fonksiyonunun kullanildigi; 100’er noronlu iki gizli katmana sahip KarctFANN ve SGD modellerinde,
alfa/6grenme katsayis1 = 0.55 igin elde edilen grafikler.
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100 10
- = T —— KarciFANN Egitim
~ - KarciFANN Dogrulama
—— sGD Egitim
80 | 0.5 —-- 5GD Dogrulama
F 501 0.6 4
3 w
= 2
g a0 0.4 4
20 KarciFANN Egitim 0.2 4
KarciFANN Dogrulama
—— sSGD Egitim
~—- SGD Dogrulama
o 0.0
o 10 20 30 40 s0 a 10 20 30 a0 50
iterasyon iterasyon
1o Kesinlik - Duyarlilik - F1 (Makro) 1o Test Seti Metrikleri Kargilagtirmasi
~
0.8 4 0.5 1
0.6 - _ o6
§ 2 sG0 sco 560
g 008 098 098
0.4 0.4
—— KarciFANN Kesinlik
——— KarciFANN Duyarlilik
0.2 | ——- KarciFANN F1 0.2 4
—— SGD Kesinlik
—— SGD Duyarlilik
——- SGDF1
0.0 0.0
o 10 20 30 a0 s0 Dogruluk Kesinlik Duyarhlik F1

iterasyon

Sekil 7. MNIST veri setinin siniflandirilmasi1 amaciyla, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve MSE hata
fonksiyonunun kullanildigi; 100’er néronlu iki gizli katmana sahip KarctFANN ve SGD modellerinde,
alfa/6grenme katsayisi = 0.55 i¢in elde edilen grafikler.
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Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Hatasi (CrossEntropy)
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Sekil 8. MNIST veri setinin siniflandirilmasi amaciyla, Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve CE hata
fonksiyonunun kullanildigi; 100’er néronlu iki gizli katmana sahip KarciFANN ve SGD modellerinde,
alfa/6grenme katsayis1 = 0.55 igin elde edilen grafikler.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Hatasi (CrossEntropy)
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Sekil 9. MNIST veri setinin siniflandirilmasi amaciyla, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve CE hata
fonksiyonunun kullanildigi; 100’er noronlu iki gizli katmana sahip KarctFANN ve SGD modellerinde,
alfa/0grenme katsayis1 = 0.55 i¢in elde edilen grafikler.

Calismanin bu bolumiinde, MNIST veri setinin siniflandirilmasinda kullanilan ti¢ katmanl
modellerin girdi ve ¢ikt1 katmanlarindaki ndron sayilar1 degistirilerek elde edilen yeni modellerle Dry
Bean veri seti smiflandirilmistir. Sigmoid ve RelLU aktivasyon fonksiyonlart ile MSE hata
fonksiyonunun kullnaildigi KarciFANN ve SGD modellerinde elde edilen sonuglar Tablo 5, modellerin
diger parametreleri sabit tutularak MSE yerine CE hata fonksiyonunun kullanildigr modellerde elde
edilen sonuglar da Tablo 6 ile gosterilmektedir.
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Tablo 5°te, 0.05, 0.55, 0.73 ve 0.85 alfa degerleri ile tim oOgrenme katsayilar1 i¢in RelLU
fonksiyonunun kullanildigi KarctFANN ve SGD modellerinin, Sigmoid fonksiyonuyla tasarlanan
modellerden daha istiin performans sergiledigi goriilmektedir. Ayrica, Sigmoid fonksiyonunun
kullanildigi KarciFANN modeli, alfa/6grenme katsayisinin 1.1 ve 1.25 digindaki tiim degerlerinde SGD
modelinden daha basaril1 sonuglar iiretmektedir. ReLU fonksiyonu ile tasarlanan SGD modeli ise 0.005,
0.05, 0.55 ve 1.1 alfa/6grenme katsayilar i¢in KarctFANN modelinden daha diisiik MSE ve daha
yiiksek dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru tiretmektedir.

CE fonksiyonu kullanilan KarctFANN modelinde, 1.25 disindaki tiim alfa degerlerinde Sigmoid
fonksiyonunun kullanilmasinin ReLU fonksiyona kiyasla daha iyi sonuglar iirettigi, Tablo 6’da
gosterilmektedir. Ayrica, Sigmoid fonksiyonuyla tasarlanan KarciFANN ve SGD modelleri
kargilastirildiginda, alfa/6grenme katsayisinin 0.005 ve 0.05 degerleri i¢in KarciFANN’in tiim
asamalarda daha yiiksek performans sergiledigi; diger degerlerde ise SGD modeline yakin sonuglar
lirettii gézlemlenmektedir. Ote yandan, Sigmoid yerine ReLU fonksiyonu kullanilan KarciFANN
modeli, alfa/6grenme katsayisinin 1.25 digindaki tiim degerleri i¢in SGD modeline kiyasla daha basarili
sonuglar tiretmektedir.

Tablo 5 ile gosterilen alfa/6grenme katsayisinin 0.55 degeri igin MSE ve Sigmoid fonksiyonlarinin
kullanildig1 ti¢ katmanli KarciFANN ve SGD modellerinde elde edilen grafiksel sonuglar Sekil 10°da,
Sigmoid yerine ReLU fonksiyonunun kullanilmasiyla elde edilen grafikler de Sekil 11°de verilmistir.
Tablo 6 ile sonuglar1 gosterilen ve MSE yerine CE fonksiyonunun kullanildigi modellerde ise
alfa/6grenme katsayisinin 0.55 degeri i¢in elde edilen grafiksel sonuglar sirasiyla Sekil 12 ve Sekil 13
ile sunulmustur.

Dry Bean veri setinin simiflandirildigi ti¢ katmanli modellere birer gizli katman eklenerek dort
katmanli modeller olusturulmustur. Tablo 5 ve Tablo 6 ile sonuglar1 sunulan ti¢ katmanli modellerin
katman sayisinin artirilmasiyla elde edilen sonuglar sirasiyla Tablo 7°de ve Tablo 8’de yer almaktadr.
MSE ve Sigmoid fonksiyonlar1 ile tasarlanan dort katmanli modellerin genel performansinin ReLU
fonksiyonunun kullanildigi modellere kiyasla daha yiiksek oldugu Tablo 7 ile gosterilmektedir. Bununla
birlikte MSE yonteminin KarcitFANN ile kullanilmasi, bir¢ok alfa/6grenme katsayist degeri i¢in SGD
ile kullanilmasindan daha basarili sonuglar iiretmektedir. Tablo 8 ile performans sonuglari gosterilen ve
CE yonteminin kullanildigi KarciFANN ve SGD modellerinde, 1.25 digindaki alfa/6grenme katsayisinin
degerleri igin ReLU fonksiyonunun kullanimi, Sigmoid fonksiyonuna kiyasla daha basarili sonuglar
tiretilmesini saglamaktadir. Ayrica, KarciFANN’1n genel performansinin SGD’den daha yiiksek oldugu
gorlilmektedir.

Tablo 5 ve Tablo 7 ile gosterilen ti¢ katmanli ve dort katmanli modeller karilastirildiginda, MSE
fonksiyonunu igeren KarciFANN modellerinde katman sayisinin artirilmasinin tiim kategorilerde
performansi artirdigi, MSE fonksiyonunu igeren SGD modellerinde ise ReLU fonksiyonu ile olusturulan
dort katmanli modelin basariminin {i¢ katmanli modele kiyasla daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Tablo 6 ve Tablo 8 karsilatirildiginda ise CE ve ReLU fonksiyonlarini igeren dort katmanli KarciFANN
modelinin 1.25 digindaki tiim alfa degerlerinde performans: artirdigi anlagilmaktadir.
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Tablo 5. Dry Bean veri setinin siniflandirilmasi amaciyla 100 néronlu bir gizli katman ve MSE fonksiyonuyla tasarlanan KarciFANN ve SGD modellerinin

kullanilmasi sonucu elde edilen dogruluk, MSE, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri.

. Alfa/ Egitim Dogrulama Test
Aktivasyon Ogrenme o L
Fonksiyonu Katsayist Dogruluk  MSE | Dogruluk MSE  Kesinlik Duyarlilik Fi1 Dogruluk  MSE  Kesinlik  Duyarlilik F1 Siire
0.005 88.67 0.0390 90.88 0.0418 0.936 0.921 0.924 89.20 0.0411 0.923 0.906 0.908 12.39
0.05 89.75 0.0338 91.60 0.0288 0.929 0.932 0.930 91.88 0.0281 0.934 0.934 0.933 13.86
0.55 91.85 0.0195 92.72 0.0188 0.943 0.939 0.941 91.84 0.0195 0.933 0.930 0.931 12.32
Zz  Sigmoid 0.73 92.38 0.0205 91.60 0.0205 0.933 0.927 0.930 92.80 0.0187 0.940 0.936 0.938 1211
<Zn 0.85 92.21 0.0198 92.40 0.0191 0.938 0.931 0.934 92.24 0.0189 0.936 0.931 0.933 12.02
% 11 9.39 - 10.76 - 0.015 0.143 0.028 9.76 - 0.014 0.143 0.025 12.32
Hi 1.25 9.74 - 9.40 - 0.013 0.143 0.025 9.92 - 0.014 0.143 0.026 12.04
< 0.005 87.55 0.0410 80.08 0.0511 0.706 0.793 0.742 80.36 0.0502 0.698 0.798 0.739 12.63
0.05 90.29 0.0304 90.24 0.0345 0.921 0.915 0.916 89.48 0.0354 0.911 0.909 0.906 13.32
0.55 92.54 0.0190 92.36 0.0192 0.936 0.935 0.936 93.24 0.0189 0.942 0.940 0941 11.44
ReLU 0.73 92.63 0.0189 92.88 0.0197 0.943 0.939 0.941 93.40 0.0185 0.946 0.942 0.944 11.22
0.85 93.02 0.0176 93.84 0.0162 0.951 0.946 0.948 91.96 0.0198 0.940 0.934 0.936 11.28
11 93.32 0.0079 92.28 0.0215 0.935 0.931 0.933 92.36 0.0192 0.940 0.939 0.940 11.60
1.25 10.02 - 9.04 - 0.013 0.143 0.024 9.32 - 0.013 0.143 0.024 13.90
0.005 73.81 0.0736 74.44 0.0742 0.812 0.780 0.750 73.12 0.0741 0.828 0.769 0.739 11.40
0.05 88.15 0.0483 86.00 0.0490 0.897 0.882 0.880 88.48 0.0466 0.918 0.895 0.899 11.53
0.55 91.10 0.0212 91.96 0.0201 0.932 0.925 0.928 91.44 0.0209 0.926 0.922 0.924 11.05
Sigmoid 0.73 10.05 - 9.28 - 0.013 0.143 0.024 9.00 - 0.013 0.143 0.024 11.14
0.85 9.87 - 9.36 - 0.013 0.143 0.024 9.52 - 0.014 0.143 0.025 10.67
11 9.39 - 10.76 - 0.015 0.143 0.028 9.76 - 0.014 0.143 0.025 11.54
) 1.25 9.74 - 9.40 - 0.013 0.143 0.025 9.92 - 0.014 0.143 0.026 10.75
? 0.005 90.81 0.0388 90.48 0.0390 0.923 0.910 0.916 91.08 0.0384 0.926 0.917 0.921 10.74
0.05 92.27 0.0245 92.16 0.0247 0.939 0.932 0.935 92.76 0.246 0.942 0.937 0.939 11.71
0.55 93.00 0.0180 92.48 0.0177 0.938 0.937 0.937 93.44 0.0173 0.945 0.942 0.943 10.74
ReLU 0.73 92.70 0.0189 92.88 0.0212 0.940 0.938 0.939 93.52 0.0196 0.944 0.942 0.943 10.90
0.85 92.90 0.0180 93.20 0.0224 0.946 0.947 0.945 90.64 0.0256 0.930 0.928 0.927 10.44
11 93.29 0.0185 91.72 0.0210 0.932 0.930 0.930 91.96 0.0198 0.940 0.939 0.938 10.64
1.25 92.97 0.0179 92.52 0.0191 0.940 0.935 0.937 92.96 0.0200 0.942 0.937 0.939 12.17
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Tablo 6. Dry Bean veri setinin siniflandirilmasi amaciyla 100 néronlu bir gizli katman ve CE fonksiyonuyla tasarlanan KarciFANN ve SGD modellerinin

kullanilmasi sonucu elde edilen dogruluk, CE, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri.

. Alfa/ Egitim Dogrulama Test
Aktivasyon Ogrenme o L
Fonksiyonu Katsayist Dogruluk CE Dogruluk CE Kesinlik  Duyarlilik Fi1 Dogruluk CE Kesinlik  Duyarlilik F1 Siire
0.005 92.67 0.1987 93.48 0.1723 0.945 0.944 0.944 92.72 0.2113 0.941 0.939 0.940 1157
0.05 93.01 0.1908 91.84 0.2289 0.934 0.934 0.933 92.64 0.1852 0.938 0.940 0.938 10.93
0.55 93.11 0.1808 93.84 0.1843 0.948 0.948 0.948 91.76 0.2682 0.930 0.927 0.928 12.23
Zz  Sigmoid 0.73 93.26 0.1863 92.52 0.2186 0.937 0.932 0.934 92.56 0.2159 0.940 0.937 0.937 11.23
<Zn 0.85 93.32 0.1848 92.84 0.1907 0.943 0.939 0.941 92.80 0.2011 0.942 0.938 0.940 10.87
% 11 92.99 0.1908 93.72 0.1847 0.950 0.946 0.947 92.80 0.1913 0.943 0.937 0.939 11.44
5 1.25 92.82 0.1938 93.12 0.1875 0.939 0.939 0.938 92.60 0.1886 0.937 0.936 0.936 11.18
< 0.005 92.72 0.1932 92.72 0.1957 0.941 0.941 0.941 92.76 0.2297 0.938 0.939 0.938 11.61
0.05 93.19 0.1869 93.08 0.2126 0.943 0.940 0.941 92.76 0.2175 0.940 0.941 0.940 11.32
0.55 93.57 0.1786 93.40 0.1901 0.945 0.944 0.944 93.24 0.1744 0.944 0.942 0.943 19.07
ReLU 0.73 93.44 0.1726 92.28 0.1965 0.940 0.940 0.939 92.56 0.2081 0.939 0.937 0.937 11.91
0.85 93.65 0.1709 92.56 0.2127 0.940 0.937 0.938 94.16 0.1713 0.952 0.951 0.952 12.50
11 93.47 0.1830 93.68 0.1798 0.949 0.945 0.947 91.84 0.2271 0.935 0.927 0.930 11.40
1.25 9.93 - 9.68 - 0.014 0.143 0.025 9.00 - 0.013 0.143 0.024 11.07
0.005 90.59 0.4462 90.64 0.4443 0.922 0.912 0.915 89.92 0.4524 0.917 0.906 0.910 10.54
0.05 92.27 0.2242 92.08 0.2660 0.934 0.933 0.933 92.52 0.2075 0.935 0.935 0.935 10.63
0.55 92.68 0.1930 93.68 0.1942 0.948 0.945 0.946 91.80 0.2569 0.930 0.927 0.928 10.34
Sigmoid 0.73 93.00 0.1895 92.44 0.2165 0.936 0.937 0.936 91.92 0.2140 0.934 0.936 0.934 10.37
0.85 93.01 0.1862 92.88 0.1945 0.944 0.938 0.940 92.52 0.2107 0.940 0.933 0.936 9.58
11 92.96 0.1909 93.60 0.1692 0.946 0.943 0.945 93.00 0.1819 0.945 0.940 0.943 10.00
) 1.25 92.72 0.1898 93.24 0.1847 0.944 0.941 0.941 93.32 0.1842 0.945 0.941 0.942 11.24
? 0.005 92.07 0.2465 92.24 0.2300 0.937 0.933 0.935 92.28 0.2368 0.935 0.931 0.933 10.16
0.05 93.03 0.1849 92.68 0.1996 0.938 0.937 0.937 92.88 0.2045 0.940 0.941 0.940 10.83
0.55 93.45 0.1743 92.24 0.2069 0.935 0.937 0.936 92.80 0.1846 0.942 0.943 0.941 16.87
ReLU 0.73 93.38 0.1730 88.28 0.3458 0.902 0.884 0.880 89.24 0.3262 0.910 0.886 0.887  10.00
0.85 93.44 0.1700 92.16 0.2169 0.939 0.931 0.934 93.80 0.1783 0.950 0.946 0.948 11.21
11 93.38 0.1811 92.88 0.1884 0.944 0.944 0.942 91.68 0.2214 0.934 0.930 0.931 10.26
1.25 93.11 0.1849 93.08 0.2322 0.943 0.939 0.940 93.52 0.1918 0.945 0.942 0.943 10.36
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Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Hatasi (MSE)
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Sekil 10. Dry Bean veri setinin siniflandirilmasi amaciyla, Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve MSE
hata fonksiyonunun kullanildigi; 100 néronlu bir gizli katmana sahip KarciFANN ve SGD
modellerinde, alfa/6grenme katsayist = 0.55 i¢in elde edilen grafikler.
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iterasyon

Sekil 11. Dry Bean veri setinin siniflandirilmasi amaciyla, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve MSE hata
fonksiyonunun kullanildigi; 100 néronlu bir gizli katmana sahip KarciFANN ve SGD modellerinde,
alfa/6grenme katsayis1 = 0.55 i¢in elde edilen grafikler.
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Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Hatasi (Cross Entropy)
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Sekil 12. Dry Bean veri setinin siniflandirilmasi amaciyla, Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve CE hata
fonksiyonunun kullanildigi; 100 ndronlu bir gizli katmana sahip KarctFANN ve SGD modellerinde,
alfa/6grenme katsayis1 = 0.55 igin elde edilen grafikler.
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Sekil 13. Dry Bean veri setinin siniflandirilmas1 amaciyla, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve CE hata
fonksiyonunun kullanildigi; 100 néronlu bir gizli katmana sahip KarciFANN ve SGD modellerinde,
alfa/6grenme katsayisi = 0.55 i¢in elde edilen grafikler.
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Tablo 7. Dry Bean veri setinin siniflandirilmasi amaciyla 100’er noronlu iKi gizli katman ve MSE fonksiyonuyla tasarlanan KarctFANN ve SGD modellerinin

kullanilmasi sonucu elde edilen dogruluk, MSE, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri.

. Alfa/ Egitim Dogrulama Test
Aktivasyon Ogrenme o L
Fonksiyonu Katsayist Dogruluk  MSE | Dogruluk MSE  Kesinlik Duyarlilik Fi1 Dogruluk  MSE  Kesinlik  Duyarlilik F1 Siire
0.005 92.27 0.212 91.88 0.0191 0.933 0.928 0.930 92.32 0.0162 0.938 0.932 0.934 16.13
0.05 92.74 0.0187 93.28 0.0199 0.947 0.941 0.943 91.56 0.0232 0.935 0.927 0.931 13.93
0.55 92.27 0.0168 92.52 0.0168 0.939 0.937 0.938 92.00 0.0178 0.936 0.934 0.935 18.45
Zz  Sigmoid 0.73 92.52 0.0174 92.44 0.0178 0.939 0.934 0.937 91.68 0.0185 0.929 0.929 0.929 15.25
<Zn 0.85 92.44 0.0185 91.44 0.0206 0.928 0.926 0.927 91.84 0.0197 0.933 0.928 0.930 14.01
% 11 59.71 0.0695 58.16 0.0699 0.493 0.544 0.457 57.48 0.0684 0.500 0.543 0.449 16.73
Hi 1.25 38.11 0.1031 42.76 0.1029 0.215 0.339 0.251 43.44 0.1039 0.218 0.339 0.254 14.67
< 0.005 92.59 0.0386 92.88 0.0213 0.944 0.941 0.942 92.12 0.0241 0.937 0.931 0.933 14.60
0.05 93.03 0.0188 93.52 0.0207 0.949 0.945 0.946 91.44 0.0264 0.931 0.926 0.928 16.14
0.55 93.65 0.0145 93.40 0.0149 0.947 0.945 0.946 93.20 0.0150 0.944 0.940 0.942 15.40
ReLU 0.73 93.91 0.0138 92.32 0.0164 0.938 0.936 0.937 93.16 0.0158 0.945 0.943 0.944 14.33
0.85 93.68 0.0142 93.20 0.0146 0.945 0.945 0.945 93.20 0.0145 0.944 0.943 0.943 12.35
11 93.54 0.0144 93.52 0.0142 0.948 0.942 0.945 93.04 0.0153 0.942 0.941 0.941 14.87
1.25 93.44 0.0144 93.00 0.0164 0.944 0.939 0.941 92.88 0.0170 0.939 0.938 0.939 14.83
0.005 40.26 0.1003 42.20 0.1000 0.166 0.294 0.203 39.68 0.1003 0.165 0.298 0.199 12.34
0.05 73.81 0.0742 72.28 0.0742 0.703 0.709 0.680 72.08 0.0752 0.701 0.709 0.680 12.75
0.55 91.86 0.0212 91.48 0.0215 0.930 0.923 0.925 91.72 0.0212 0.933 0.925 0.928 14.40
Sigmoid 0.73 91.87 0.0225 92.00 0.0217 0.935 0.927 0.931 91.24 0.0231 0.926 0.920 0.921 15.34
0.85 55.75 0.0755 54.20 0.0764 0.415 0.427 0.316 55.76 0.0747 0.432 0.430 0.327 12.33
11 26.35 0.1183 25.08 0.1198 0.036 0.143 0.057 26.00 0.1192 0.037 0.143 0.059 12.14
) 1.25 25.47 0.1184 25.32 0.1188 0.036 0.143 0.058 25.96 0.1190 0.037 0.143 0.059 12.66
? 0.005 91.14 0.0354 91.48 0.0360 0.931 0.924 0.927 90.68 0.0364 0.922 0.916 0.918 1253
0.05 92.82 0.0196 92.84 0.0190 0.940 0.937 0.939 91.44 0.0226 0.929 0.926 0.927 14.15
0.55 93.47 0.0145 92.92 0.0150 0.943 0.942 0.942 92.64 0.0154 0.938 0.936 0.937 13.59
ReLU 0.73 93.71 0.0141 92.20 0.0173 0.936 0.936 0.935 92.76 0.0167 0.942 0.941 0.941 11.76
0.85 93.60 0.0145 93.12 0.0146 0.945 0.944 0.944 93.16 0.0142 0.945 0.940 0.942 12.35
11 93.40 0.0144 93.24 0.0140 0.946 0.940 0.943 93.24 0.0146 0.944 0.942 0.943 1258
1.25 93.64 0.0141 93.36 0.0155 0.951 0.942 0.946 92.84 0.0166 0.942 0.936 0.938 12.98
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Tablo 8. Dry Bean veri setinin siniflandirilmasi amaciyla 100’er noronlu iKi gizli katman ve CE fonksiyonuyla tasarlanan KarciFANN ve SGD modellerinin

kullanilmasi sonucu elde edilen dogruluk, CE, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri.

. Alfa/ Egitim Dogrulama Test
Aktivasyon Ogrenme o L
Fonksiyonu Katsayist Dogruluk CE Dogruluk CE Kesinlik  Duyarlilik Fi1 Dogruluk CE Kesinlik  Duyarlilik F1 Siire
0.005 92.81 0.1961 92.64 0.2029 0.943 0.933 0.937 92.52 0.1976 0.944 0.933 0.937 15.36
0.05 93.06 0.1872 92.32 0.2193 0.939 0.931 0.934 92.64 0.2184 0.935 0.935 0.935 16.46
0.55 93.03 0.1823 92.40 0.1963 0.939 0.939 0.939 93.76 0.1792 0.949 0.947 0.948 13.75
Zz  Sigmoid 0.73 93.18 0.1805 93.12 0.1906 0.943 0.941 0.942 92.00 0.2179 0.933 0.930 0.931 1545
<Zn 0.85 93.09 0.1888 92.68 0.1973 0.943 0.937 0.939 92.64 0.1985 0.941 0.935 0.937 14.20
% 11 93.07 0.1893 93.40 0.1795 0.947 0.945 0.946 92.84 0.1835 0.938 0.937 0.938 13.83
5 1.25 92.89 0.1906 92.76 0.2020 0.941 0.933 0.936 93.04 0.2085 0.944 0.937 0940 1532
< 0.005 93.53 0.1706 92.24 0.2418 0.938 0.931 0.934 92.28 0.2287 0.942 0.933 0937 17.21
0.05 93.60 0.1760 93.36 0.1979 0.943 0.943 0.943 93.40 0.1713 0.946 0.944 0.945 14.37
0.55 94.30 0.1519 92.92 0.2033 0.943 0.940 0.941 93.12 0.2133 0.947 0.943 0.945 14.35
ReLU 0.73 94.17 0.1507 92.28 0.2344 0.936 0.930 0.932 92.80 0.2173 0.942 0.935 0.938 13.59
0.85 94.12 0.1530 91.96 0.2451 0.933 0.931 0.932 92.64 0.2464 0.942 0.934 0.938 14.38
11 93.96 0.1508 92.16 0.2256 0.938 0.931 0.934 91.92 0.2297 0.935 0.929 0.931 16.68
1.25 10.09 - 9.04 - 0.013 0.143 0.024 9.08 - 0.013 0.143 0.024 14.01
0.005 71.54 0.9656 72.72 0.9575 0.651 0.596 0.581 71.60 0.9659 0.636 0.588 0.570 1357
0.05 91.89 0.2427 91.48 0.2397 0.929 0.926 0.927 91.28 0.2535 0.925 0.925 0.925 1452
0.55 92.79 0.1925 91.68 0.2209 0.937 0.930 0.932 92.88 0.2181 0.947 0.935 0.939 12.08
Sigmoid 0.73 92.85 0.1889 90.72 0.2463 0.930 0.933 0.928 90.08 0.2793 0.922 0.926 0.920 13.80
0.85 93.28 0.1888 92.44 0.2112 0.943 0.930 0.936 92.36 0.2060 0.941 0.933 0.936 13.63
11 93.09 0.1873 91.40 0.2174 0.934 0.935 0.932 91.32 0.2144 0.931 0.932 0.928 1151
) 1.25 92.60 0.1893 90.56 0.2961 0.936 0.915 0.921 90.24 0.2690 0.931 0.911 0.917 12.92
? 0.005 92.39 0.2153 92.44 0.2269 0.937 0.937 0.937 91.88 0.2269 0.934 0.932 0.933 13.46
0.05 93.22 0.1814 92.96 0.1962 0.940 0.936 0.938 93.36 0.1778 0.946 0.942 0.944 13.25
0.55 94.12 0.1505 93.20 0.2092 0.942 0.942 0.942 93.04 0.2160 0.943 0.943 0.913 1243
ReLU 0.73 94.12 0.1534 92.68 0.2051 0.941 0.941 0.941 92.76 0.1976 0.940 0.936 0.938 12.40
0.85 94.09 0.1461 91.96 0.2514 0.929 0.935 0.931 92.36 0.2318 0.936 0.935 0.935 11.97
11 93.88 0.1672 92.32 0.2452 0.935 0.933 0.933 92.16 0.2325 0.935 0.933 0.934 13.72
1.25 68.73 0.9105 76.48 0.7749 0.690 0.636 0.647 78.12 0.7344 0.700 0.654 0.663 11.65
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MSE fonksiyonu ile tasarlanan dort katmanli KarctFANN ve SGD modellerinde, alfa/6grenme
katsayisinin 0.55 degeri igin Sigmoid fonksiyonunun kullanilmasiyla elde edilen grafikler Sekil 14’te,

Sigmoid yerine ReLU fonksiyonunun kullanilmasiyla elde edilen grafikler de Sekil

15°te

gosterilmektedir. Ayrica, MSE yerine CE fonksiyonunun kullanildigi modellerde elde edilen grafikler

sirastyla Sekil 16 ve Sekil 17 ile sunulmaktadir.
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Sekil 14. Dry Bean veri setinin siniflandirilmas1 amaciyla, Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve MSE
hata fonksiyonunun kullanildigr; 100’er néronlu iki gizli katmana sahip KarctFANN ve SGD
modellerinde, alfa/6grenme katsayis1 = 0.55 i¢in elde edilen grafikler.
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Sekil 15. Dry Bean veri setinin siniflandirilmasi amaciyla, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve MSE hata
fonksiyonunun kullanildigt; 100’er néronlu iki gizli katmana sahip KarciFANN ve SGD modellerinde,
alfa/6grenme katsayisi = 0.55 i¢in elde edilen grafikler.
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E§itim ve Dogrulama Dogrulugu Egitim ve Dogrulama Hatasi (Cross Entropy)
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Sekil 16. Dry Bean veri setinin siniflandirilmasi amaciyla, Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve CE hata
fonksiyonunun kullanildigt; 100°er néronlu iki gizli katmana sahip KarctFANN ve SGD modellerinde,
alfa/6grenme katsayis1 = 0.55 igin elde edilen grafikler.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu E§itim ve Dogrulama Hatasi (Cross Entropy)
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Sekil 17. Dry Bean veri setinin siniflandirilmasi amaciyla, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve CE hata
fonksiyonunun kullanildigt; 100’er néronlu iki gizli katmana sahip KarciFANN ve SGD modellerinde,
alfa/6grenme katsayis1 = 0.55 icin elde edilen grafikler.

4. Sonug¢

Bu ¢aligmada, KarctFANN ve SGD yontemlerinin kullanildig: farkli modeller tasarlanarak MNIST
ve Dry Bean veri setlerini siniflandirilmustir. Yapilan deneylerde, modellerin kendi iglerinde ve karsilikli
olarak performanslari degerlendirilmistir. Farkli katman sayilari, hata ve aktivasyon fonksiyonlari
kullanilarak tasarlanan tiim modellerin performanslari, kesinlik, F1 skoru, dogruluk, duyarlilik, MSE ve
CE metrikleri ile degerlendirilmistir.
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Elde edilen sonuglar, heniiz tam olarak optimize edilmemis olmasina ragmen KarciFANN
yonteminin SGD’ye kiyasla benzer ya da tstiin performans gosterebildigini ortaya koymustur. Bu
durum, kesir dereceli tirev kullanimmin model performansini artirdigin1 ve KarciFANN’mn SGD’ye
giiclii bir alternatif olusturabilecegini gostermesi bakimindan dikkat ¢ekicidir. Bununla birlikte, farkli
model yapilarinda KarciFANN yonteminin daha basarili sonuglar iiretebilecegi ve daha karmasik
problemlere de uyarlanabilecegi ongdriilmektedir.

Kaynaklar

Chen, S., Zhang, C. & Mu, H. An Adaptive Learning Rate Deep Learning Optimizer Using Long and
Short-Term Gradients Based on G—L Fractional-Order Derivative. Neural Process Lett 56, 106
(2024). https://doi.org/10.1007/s11063-024-11571-7

Cheng W, Pu R, Wang B. AMC: Adaptive Learning Rate Adjustment Based on Model Complexity.
Mathematics. 2025; 13(4):650. https://doi.org/10.3390/math13040650

Christen, P., Hand, D. J., & Kirielle, N. (2023). A review of the F-measure: its history, properties,
criticism, and alternatives. ACM Computing Surveys, 56(3), 1-24.

Dogo, E. M., Afolabi, O. J., Nwulu, N. I., Twala, B., & Aigbavboa, C. O. (2018). A comparative analysis
of gradient descent-based optimization algorithms on convolutional neural networks. In 2018
international conference on computational techniques, electronics and mechanical systems
(CTEMS,) pp. 92-99. IEEE.

Dubey, S. R., Singh, S. K., & Chaudhuri, B. B. (2022). Activation functions in deep learning: A
comprehensive  survey and  benchmark.  Neurocomputing, 503, 92-108. doi:
10.1016/j.neucom.2022.06.111.

Herrera-Alcantara, O. (2022). Fractional Derivative Gradient-Based Optimizers for Neural Networks
and Human Activity Recognition. Applied Sciences, 12(18), 9264.
https://doi.org/10.3390/app12189264

Jadon, A., Patil, A., & Jadon, S. (2024). A comprehensive survey of regression-based loss functions for
time series forecasting. In International Conference on Data Management, Analytics & Innovation
(pp. 117-147). Singapore: Springer Nature Singapore.

Jeong, J. J., & Koo, G. (2024). AdaLo: Adaptive learning rate optimizer with loss for classification.
SSRN. https://doi.org/10.2139/ssrn.4737256

Karakurt, M. & seri, 1. (2022). Patoloji Gériintiilerinin Derin Ogrenme Y éntemleri fle Simiflandiriimast.
Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi, (33), 192-206.

Karakurt, M., Saygili, H. ve Karc1, A. (2024). Comparison of Activation Functions in the KarciFANN
Method. 8th International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium (IDAP2024),
IEEE, doi: 10.1109/IDAP64064.2024.10711149.

Karakurt, M., Sayqili, H., & Karci, A. (2025). Karci fractional artificial neural networks (KarciFANN):
a new artificial neural networks model without learning rate and its problems. Turkish Journal of
Electrical Engineering and Computer Sciences, 33(3), 248-263.

Karc1, A. (2013a). “A New Approach for Fractional Order Derivative and Its Applications”, Universal
Journal of Engineering Sciences, Vol:1, pp: 110-117.

Karci, A. (2013b). Generalized fractional order derivatives, its properties and applications. arXiv
preprint arXiv:1306.5672.

Karci, A. (2015a). Kesir Dereceli Tiirevin Yeni Yaklasiminin Ozellikleri. Gazi Universitesi
Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi Dergisi, 30(3), 487-501.

Karci, A. (2015b). “Properties of Fractional Order Derivatives for Groups of Relations/Functions”,
Universal Journal of Engineering Sciences, vol:3, pp:39-45.

177



Karci, A. (2015c¢). Chain rule for fractional order derivative. Science Innovation, Vol:3, pp:63-67.

Karc1, A. (2019). Properties of Karci’s Fractional Order Derivative. Universal Journal of Engineering
Science, Vol:7, pp:32-38.

Karci, A. (2021). Fractional Order Integration: A New Perspective based on Karci’s Fractional Order
Derivative. Computer Science , 6(2), 102-105.Kosan, M. A., Coskun, A., & Karacan, H. (2019).
Yapay zeka yontemlerinde entropi. Journal of Information Systems and Management Research, 1(1),
15-22.

LeCun, Y., Bottou, L., Bengio, Y., & Haffner, P. (1998). Gradient-based learning applied to document
recognition. Proceedings of the IEEE, 86(11), 2278-2324.

Lewis, D. D. (1991). Evaluating text categorization. In Speech and Natural Language: Proceedings of a
Workshop Held at Pacific Grove, 312-138. California, https://aclanthology.org/H91-1061.pdf.

McCulloch, W. S. and Pitts, W. 1943. A Logical Calculus of the ideas Immanent in Nervous Activity.
The Bulletin of Mathematical Biophysics, 5:4, 115-133.

Nwankpa, C., ljomah, W., Gachagan, A., & Marshall, S. (2018). Activation functions: Comparison of
trends in practice and research for deep learning. arXiv preprint arXiv:1811.03378.

Powers, D. M. (2020). Evaluation: from precision, recall and F-measure to ROC, informedness,
markedness and correlation. arXiv preprint arXiv:2010.16061.

Rumelhart, D. E., Hinton, G. E., & Williams, R. J. (1986). Learning representations by back-propagating
errors. nature, 323(6088), 533-536.

Saygili, H., Karakurt, M. & Karci, A. (2024). Comparison of Loss Functions in the KarciFANN Method.
In 2024 8th International Artificial Intelligence and Data Processing Symposium (IDAP), (pp. 1-5).
IEEE.

Saygili, H., Karakurt, M. & Karci, A. (baskida). Karc1 kesir dereceli yapay sinir agi (KarctFANN):
O0grenme orani, asiri uyum ve yetersiz uyum sorunlarin1 ¢ézme. Gazi Universitesi Mithendislik
Mimarlik Fakiiltesi Dergisi.

Seyyarer, E., Ayata, F., Ugkan, T., & Karci, A. (2020). Derin 6grenmede Kkullanilan optimizasyon
algoritmalarinin uygulanmasi ve kiyaslanmasi. Anatolian Journal of Computer Sciences, 5(2), 90-
98.

Tian, Y., Zhang, Y., & Zhang, H. (2023). Recent advances in stochastic gradient descent in deep
learning. Mathematics, 11(3), 682.

Yang, E., Pan, J., Wang, X., Yu, H., Shen, L., Chen, X,, Xiao, L., Jiang, J., & Guo, G. (2022). AdaTask:
A Task-aware Adaptive Learning Rate Approach to Multi-task Learning. AAAI Conference on
Artificial Intelligence.

178



