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Ozetce: Yapay sinir aglarmin (YSA) modellenmesinde, optimizasyon yontemi, aktivasyon ve hata
fonksiyonu gibi hiperparametrelerle birlikte ¢esitli diizenleme (diizenlilestirme) yOntemleri
kullanilmaktadir. Bu yontemlerden biri olan agirlik soniimleme islemi, modellerin egitimi asamasinda
agirhik vektorlerinin ¢ok fazla biiyiimesiyle ortaya ¢ikan gradyan patlamasi ve ezberleme gibi 6nemli
problemlerin  ¢oziilmesi ve modellerin genelleme performanslarinin  artirilmast  amaciyla
uygulanmaktadir.

Bu ¢alismada, agirlik séniimleme hiperparametresinin, KarciFANN yonteminin performansina etkileri
analiz edilmektedir. Bu amagla, KarctFANN yontemi ile tasarlanan cesitli modellere agirlik séniimleme
islemi uygulanmistir. MNIST ve Dry Bean veri setlerinin siniflandirilmasi sonucu elde edilen bulgular,
agirhik soniimleme hiperparametresinin, modellerin basarimini ve genelleme kabiliyetini 6nemli 6l¢tide
iyilestirdigini gdstermistir.

Anahtar Kelimeler: KarciFANN, suniflandirma, diizenleme yontemleri, agirlik soniimleme.

Abstract: In the modeling of artificial neural networks (ANNSs), various regularization methods are
employed in conjunction with hyperparameters such as optimization methods, activation functions, and
loss functions. Among these methods, weight decay is applied to address critical issues such as gradient
explosion and overfitting, which arise from excessive growth of weight vectors during training, and to
enhance the generalization performance of models.

In this study, the effects of the weight decay hyperparameter on the performance of the KarciFANN
method are analyzed. For this purpose, weight decay was applied to various models designed using the
KarciFANN method. The empirical results derived from the classification on the MNIST and Dry Bean
datasets demonstrate that weight decay hyperparameter markedly improves the predictive performance
and the generalization capacity of the models.

Keywords: KarcitFANN, classification, regularization methods, weight decay.
1. Giris

Giintimiizde artan veri miktarlarinin iglenmesi ihtiyaci, YSA’lara duyulan ilgiyi artirmaktadir.
YSA’lar; Oriintii tanima, tahmin, kiimeleme ve siiflandirma problemlerine basarili ¢oziimler
getirmeleri sayesinde neredeyse tiim bilim dallarinda kullanilmaktadir.

Optimizasyon yontemi, hata (kayip) fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve katman sayisi gibi birgok
hiperparametre kullanilarak YSA modelleri tasarlanmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu, bir yapay sinir
hiicresinin (néronun) aktiflik durumunu ve 6grenmeye ne oranda katkida bulunacagini belirlemek
amactyla kullanilmaktadir. Optimizasyon yontemi, modelin basarimini artirmak amaciyla hata degerini
en aza indirme (veya kazanci en yiiksek seviyeye cikarma) islemleridir (Karakurt vd., 2025). Hata
fonksiyonu ise bir modelin egitilmesiyle elde edilen ¢ikt1 degerinin, modelden beklenen ¢ikt1 degerinden
(etiket bilgisi) ne kadar farkli oldugunu belirlemektedir.
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Y SA’larin tasarimi asamasinda, problemin yapisi ve kullanilan veri seti géz 6niinde bulundurularak
optimum ¢oztiimlere ulagilmaktadir. Burada belli bir standardin olmayisi, gesitli hiperparametrelerin
degistirilerek en uygun modelin elde edildigi bir optimizasyon siireci gerektirmektedir. YSA’larin
basarimi, bu hiperparametrelerle beraber egitim siirecinde kullanilan diizenleme yontemlerine de
baglidir. YSA modellerinde agirlik vektorlerinin kontrolsiiz bigimde biiylimesi (olmas1 gerekenden ¢ok
biiyiik olmasi), modellerin ezberleme egilimini artirarak genelleme Kkabiliyetini azaltmaktadir
(Outmezguine ve Levi, 2024).

Agirlik soniimleme hiperparametresi, YSA modellerinde ezberlemeyi 6nlemek amaciyla yaygin
olarak kullanilan diizenleme yontemlerinden biridir (Zhang vd., 2018). Bu yontem, egitim siirecinde
agirlik vektorlerinin biiytikligiini sinirlayarak modelin gereksiz karmasiklik artisini engellemekte ve
bdylece genelleme kabiliyetini artirmaktadir (Loshchilov ve Hitter, 2019; Kosson vd., 2023; Galanti,
2025).

Literatiirde KarctFANN yontemi ile yapilan ilk ¢alismalar, Karakurt vd. (2022), Karakurt vd. (2024,
2025) ve Saygili vd. (2024, baskida) tarafindan sunulmustur. Agirlik séniimleme ile birlikte gesitli
hiperparametrelerin kullanildigr modellerle de bir¢ok caligma yapilmistir. Bu ¢alismalardan birinde; Xie
vd. (2020), uyarlamali optimizasyon algoritmalariyla egitilen modellerde, agirlik soniimleme
hiperparametresinin sabit bir deger olmasinin gradyanlarin biiyiimesine neden olabilecegini
vurgulayarak Zaman-planli Agwrlik Soniimleme (Stable Weight Decay, SWD) adli bir yontem
gelistirmiglerdir. Bu yaklagim, soniimleme katsayisini gradyanlara gore dinamik olarak ayarlamakta;
biiyiik gradyanlarin sebep olacagi yakinsayamama ve genelleme performansinin diismesi gibi
problemleri ¢6zmeyi amaglamaktadir (Xie vd., 2020).

Loshchilov ve Hutter (2017), uyarlamali (adaptive) optimizasyon algoritmalarinda agirlik
soniimleme isleminin uygulanmasinda Decoupled Weight Decay (AdamW) adini verdikleri yeni bir
yontem onermislerdir. Bu yontem ile agirlik giincelleme iki adimda yapilmaktadir. Tk adimda, klasik
uyarlamali yontemlerdeki hesaplamalar yapilarak yeni agirlik degeri elde edilmekte, ikinci adimda ise
bu yeni agirlik degerine agirlik soniimleme islemi uygulanarak giincelleme islemi tamamlanmaktadir.
Ilgili ¢alismada, AdamW yonteminin klasik L2 diizenleme yontemine kiyasla daha iyi genelleme
sagladig1 gosterilmektedir (Loshchilov ve Hutter, 2017). Diger bir ¢alismada, Li vd. (2020), SGD
yontemini genellestirebilmek amaciyla “i¢sel dgrenme katsayist (intrinsic learning rate)” adini
verdikleri yeni bir hiperparametre onermislerdir. Ilgili ¢alismada, dgrenme katsayisi ile agirlik
soniimleme katsayisinin garpimint Kullanarak kiigiik 6grenme katsayilariyla da genellestirmenin
miimkiin oldugunu savunmuslardir (Li vd., 2020).

Kosson vd. (2023), agirlik soniimlemenin giincelleme davraniglarini nasil etkiledigini inceledikleri
calismada, “doner denge (rotational equilibrium)” adim verdikleri kavrami agiklamislardir. Her agirlik
vektorii i¢in biiyliklik ve yon (agisal) giincellemelerinin biiyiikliiklerinin zamanla bir dengeye geldigini
ve bir agirlik vektoriiniin yon degistirmesinin, modelin yeni yonlere dogru 6grenme yaptigina isaret
ettigini vurgulamuglardir. Yaptiklar1 deneylerle agirlik soniimleme isleminin, noron agirliklarinin
biiytiklik ve yon giincellemelerini kararli bir dengeye yaklastirdigini ve optimizasyonun kararliligini
artirdig1 gostermislerdir (Kosson vd., 2023).

Zhang vd. (2018), agirlik soniimlemenin model egitimindeki diizenleme etkisini inceledikleri
calismada, agirlik soniimlemenin genelleme basarimini {i¢ farkli mekanizma araciligiyla artirdigini
belirtmislerdir: Etkili 6grenme oranini yiikseltme, Jacobian normunu diizenleme ve ikinci mertebe
optimizasyonda soniim katsayisin1 azaltma. SGD, ADAM ve K-FAC optimizasyon yontemlerini
kullanarak CIFAR-10 ve CIFAR-100 veri setlerini siniflandirdiklari ¢alismada elde ettikleri bulgular ile
agirlik soniimlemenin optimizasyonda 6nemli bir rol oynadigini ortaya koymuslardir (Zhang vd., 2018).

Outmezguine ve Levi (2024), klasik L2 diizenleme yaklagimini genellestirerek p-norm Weight Decay
(pWD) adinda yeni bir yontem 6nermislerdir. Bu yontemde, agirliklarm bir kismui sifira veya ¢ok kiigiik
degerlere gekilerek modellerin seyreklestirilmesi (sparsification) saglanmaktadir. CIFAR-10 veri setinin
smiflandirilmasinda ResNet18 ve Tiny Shakespeare veri setinin smiflandirilmasinda NanoGPT
modellerini kullanarak yaptilar1 deneyler sonucunda pWD’nin yiiksek seyreklestirme oranlarinda bile
yiiksek dogruluk performansini korudugunu gostermislerdir (Outmezguine ve Levi, 2024).
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Galanti vd. (2025), SGD yonteminde agirlik séniimleme islemini uygularken 6grenme katsayisi, bir
iterasyonda islenen parca boyutu (batch size) ve agirlik soniimleme katsayisinin basarima etkilerini
incelemislerdir. Ilgili ¢alismada, parga boyutunun kiigiiltilmesi, Ogrenme katsayist ve agirlik
soniimleme katsayisinin da bilyiitilmesi ile agirlik vektoriniin diigiik oran (low-rank) egiliminin
artmasini sagladigini gostermislerdir (Galanti vd., 2025).

Bu calismada, agirlik soniimleme isleminin KarciFANN yontemine etkilerinin incelenmesi amaciyla
farkli modeller tasarlanarak deneyler gergeklestirilmistir. Uygulama kisminda, agik kaynak kodlu
Anaconda timlesik gelistirme ortaminin (IDE) Jupyter notebook uygulamasi tizerinde Python dili
kullanilmustir.

2. Yapay Sinir Agmin (YSA) Modellenmesi

Canlilara 6zgii bilissel davraniglar olan 6grenme, hatirlama, simiflandirma, nesne tanima ve karar
verme gibi ozelliklerin makinelere yaptirilmasi ihtiyacinin sonucu olarak YSA’lar kullanilmaktadir.
YSA, beyindeki néronlar ve néronlarin arasindaki baglantilarin matematiksel olarak modellenmesidir.
Bir YSA, veri setlerinin sunuldugu bir girdi katmani, verilerin islendigi en az bir gizli katman ve islenmis
verilerin sunuldugu bir ¢ikti katmanindan olusmaktadir. Bu katmanlardaki néronlar, veri setine ve
probleme gére degismektedir.

YSA’lar, 6grenme sekillerine gore girdi ve ¢ikti degerlerinin bilindigi denetimli 6grenme, sadece
girdi degerlerinin bilindigi denetimsiz 6grenme, denetimli ve denetimsiz 6grenmenin birlestirildigi
hibrit 6grenme ile bir 6diil veya ceza sistemine gore 6grenmenin gergeklestigi takviyeli 6grenme olarak
dort gruba ayrilir.

Bir YSA’nin girdi katmanindan ¢iktrya dogru yapilan islem dizisine ileri yayilim denir. ileri yayilim
sonucunda agin ¢iktisinin beklenen ¢ikti degerinden farki hata degerini vermektedir. Hata
hiperparametresinin, ¢ikti katmanindan geriye dogru iletilerek disiiriilmesi islemlerine geri yayilim
denir (Rumelhart ve dig, 1986).

Denetimli 6grenme gergeklestirilen bu ¢alismada, hata degerinin hesaplanmasinda Ortalama Karesel
Hata (Mean Squared Error, MSE) ve Capraz Entropi (Cross-Entropy, CE) yontemleri kullanilmaktadir.
MSE, modelin ciktistmin etiket bilgisinden (modelin iiretmesi gereken bilgi) farkinin karesinin
ortalamasidir (Jadon ve dig, 2024). CE ise modelin ¢iktisinin olusturdugu olasilik dagiliminin, etiket
bilgilerini iceren ger¢ek dagilimdan sapma miktar1 olarak hesaplanan bir hata fonksiyonudur (Kosan ve
dig, 2019; Seyyarer ve dig, 2020). n 6rnek sayis1 ve m sinif sayisi, Z modelin ¢iktis1 ve R etiket bilgisi
olmak tizere MSE degeri (1) denklemi, CE degeri de (2) denklemi ile hesaplanmaktadir.

MSE = =¥ o(R; — Z)? (1)

1
CE = — 237, STy Ry 10g(Zy0) 2)

Bu ¢aligma kapsaminda tasarlanan modellerin genelleme kabiliyetini 6lgmek amaciyla dogruluk, F1
skoru (F-measure), duyarlilik (hatirlama) ve kesinlik (hassasiyet) metrikleri kullanilmaktadir. Bu

o . y DP+DN
metriklerin hesaplanmasinda, karmasiklik matrisi temel alinmaktadir. Dogruluk = _ OPON
DP+DN+YP+YN

denklemi ile hesaplanan dogruluk degeri, modelin dogru tahminlerinin tim tahminlere bolinmesidir
(Christen ve dig, 2023).

Kesinlik = —=— denklemi ile hesaplanan kesinlik degeri, modelin tahmin ettigi pozitif degerler
DP+YP el
arasindaki dogru pozitiflerin oranidir (Lewis, 1991; Powers, 2020). Duyarlilik = SPIvN denklemi ile

gosterilen duyarlilik degeri, gergek pozitif degerler arasinda modelin dogru tahmin ettigi pozitiflerin

oramdir (Lewis, 1991; Powers, 2020). F1 = 2 ool Duyarble yonyjemi ile gosterilen F1 skoru
Kesinlik + Duyarlilik

degeri de duyarlilik ve kesinlik metriklerinin harmonik ortalamasidir (Christen ve dig, 2023).

Modellerde kullanilan ndronlarin 6grenmeye ne kadar etki edecegini belirlemek tizere Sigmoid ve
ReLU (Diizeltilmis Dogrusal Birim - Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonlari kullanilmaktadir.
Sigmoid, her néronun ¢iktistn1 O ile 1 arasinda sinirlayan bir aktivasyon fonksiyonudur. RelLU
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fonksiyonu ise negatif girdiler icin sifir, pozitif girdiler i¢in aymi degeri ¢ikt1 olarak sunmaktadir
(Seyyarer vd., 2020). x, bir noéronun ¢iktisin1 géstermek tizere Sigmoid fonksiyonu,

sigmoid(x) = denklemi ve ReLU fonksiyonu, relu(x) = max(0,x) denklemi ile

1
1+e™*
hesaplanmaktadir.

2.1. KaraFANN (Karca Kesir Dereceli Yapay Sinir Ag - Kara Fractional Artificial Neural
Network)

KarciFANN optimizasyon yonteminin matematiginde Karci kesir dereceli tiirevi kullanilmaktadir
(Karc1, 2013a, 2013b, 2015a, 2015b, 2015c, 2019, 2021). Kesir dereceli tiirevlerin global modeller
olusturabilmesi fikrine dayanan KarciFANN yonteminde amag, dgrenememe, gradyan kaybolmasi,
gradyan patlamasi ve ezberleme gibi 6nemli problemlerin ¢oziilmesidir.

SGD (Stokastik Gradyan inis, Stochastic Gradient Descent) yonteminde agirhk giincellemeleri
yapilirken herhangi bir w agirhiginin toplam hataya (H) etkisinin hesaplanmasinda kullanilan Newton

a-1
tiirevine (Z—H ), Karc1 kesir dereceli tiirev (DX) ¢arpan (H) eklenerek (3) denkleminde gosterildigi

w

gibi hesaplanmaktadir. Boylece, modelin kendi dinamikleriyle 6grenmesi saglanmaktadir.
kH _ (H\*1 oy
pin=() & )

Burada kullanilan alfa (a) degeri, kesir derecesini ifade etmektedir. Bir t adiminda (3) denklemi ile
elde edilen deger ile bir sonraki adimda (t + 1) kullanilacak olan agirlik degerinin (w) giincellenmesi

islemi, wy,q = wy — Dth denklemi ile gosterilmektedir.

2.2. Agirhik Soniimleme (Weight Decay)

Agirlik cezalandirma, agirlik kiigliltme veya agirlik bozunmasi tanimlariyla da bilinen agirlik
sontimleme islemi, egitim asamasinda agirliklarin bir kisminin iglem dis1 birakildigi bir diizenleme
yontemidir (Xie vd., 2020). Bu islem, agirlik giincelleme adiminda, hata fonksiyonuna eklenen bir ceza
terimiyle gerceklestirilmekte ve modelin agirliklarini sinirlandirmaktadir. Boylece, 6grenme siireci daha
kararli hale getirilerek ezberleme ve gradyan patlamasi gibi riskler azaltiilmaktadir (Van Laarhoven,
2017; Zhang ve dig, 2018).

KarciFANN yonteminde bir t + 1 anindaki agirlik soniimleme islemi, agirlik soniimleme katsayist
A olmak iizere agirlik giincelleme bagintisina (4) denkleminde gosterildigi gibi eklenmektedir.

H
Wt+1=Wt_ D(I).’{(Wt-l_/lwt) (4)

3. Farkli KaraaFANN Modellerinde Agirhk Séniimleme Isleminin Uygulanmasi

MNIST veri seti, toplam 10 sinifa ayrilan 70000 tane el yazis1 rakamin gri tonlu goriintiilerinden
olusmaktadir (LeCun ve dig, 1998). Boyutlar1 28x28 olan tiim goriintiiler, KarctFANN modellerinde
islenmek tizere tek boyutlu (28x28=784) sayisal vektorlere doniistirilmiistiir. Veri setindeki 55000
ornek egitim, 10000 6rnek test ve 5000 6rnek dogrulama (validation) adimlarinda kullanilmustir.

Dry Bean veri seti, barbunya, seker, dermosan, bombay, cali, horoz ve sira olarak 7 sinifa ayrilan
13611 fasulye goriintiisiinii icermektedir. Bu goriintiilerin de 8611 tanesi egitim, 2500’er tanesi
dogrulama ve test i¢in ayrilmustir. Tiim Orneklere ait 16 sayisallastirilmis 6zellik bilgisi modellere
sunulmustur.

Bu caligmada, MNIST ve Dry Bean veri setlerini siniflandirmak amaciyla gizli katmanlarinda 100
néronun kullanildigi ¢ katmanli (agirlik soniimleme isleminin uygulanmadigl) KarciFANN
modellerinin sonuglar1 ile bu modellere agirlik séniimleme isleminin uygulanmasiyla elde edilen
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sonuclar karsilagtirllmaktadir. Agirlik soniimleme isleminde, soniimleme katsayisina A = 1le — 4
rastgele degeri verilmis ve tiim modellerde bu deger kullanilmustir.

Tiim modellerin girdi katmanlarindaki noron sayilari, veri setlerindeki goriintiilerin boyutu ya da
ozellik bilgisi sayisi; ¢ikti katmanlarindaki ndron sayilart ise sinif sayisi olarak belirlenmektedir. Bu
baglamda, girdi katmanlarinda MNIST veri seti i¢in 784 n6ron ve Dry Bean veri seti i¢in 16 néron; ¢ikti
katmanlarinda ise MNIST veri seti i¢in 10 néron ve Dry Bean veri seti igin 7 néron kullanilmustir. Her
model i¢in iterasyon (adim, egitim tur) sayisina 50 degeri ve alfa kesir derecesine rastgele olarak segilen
0.005, 0.05, 0.55, 0.73, 0.85, 1.1 ve 1.25 degerleri verilmistir. Modellerin performanslarinin
olgtilmesinde kullanilan dogruluk, MSE, CE, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri ve egitim siireleri
tablolar ile kayit altina alinmistir. Ayrica, alfa’nin 0.73 degeri i¢in elde edilen sonuglarin grafikleri
sunulmustur.

MNIST veri setinin simiflandirilmasinda Sigmoid ve ReLU aktivasyon fonksiyonlar: ile MSE ve CE
hata fonksiyonlar1 kullanilarak tasarlanan agirlik soniimlemesiz KarctFANN modellerinde elde edilen
dogruluk, MSE, CE, F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik degerleri Tablo 1°de kaydedilmistir. Ilgili tabloda,
Sigmoid ve MSE fonksiyonlarinin kullanildigi KarctFANN modelinin genel performansinin, ReLU ve
MSE fonksiyonlarinin kullanildigi modele kiyasla daha basarili oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde,
CE fonksiyonu ile tasarlanan modellerde de Sigmoid fonksiyonu ile daha yiiksek performans elde
edilmistir.

Hata fonksiyonlar1 agisindan bakildiginda, Sigmoid fonksiyonunun CE fonksiyonu ile birlikte
kullanildigr modelin tiim asamalardaki basariminin, MSE ile kullanildigi modele kiyasla daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Ote yandan, ReLU fonksiyonunun CE fonksiyonuyla kullanildigi model, alfa’nin
0.005, 0.05 ve 0.55 degerlerinde MSE fonksiyonuyla kullanildigi modelden genel olarak daha iyi
sonuglar tiretmektedir. Ayrica, MSE ve ReLU fonksiyonlariin kullanildigi modellerde, 1.1 ve 1.25 alfa
degerleri, CE ve ReLU fonksiyonlarinin kullanildigi modellerde ise 0.73, 0.85, 1.1 ve 1.25 alfa degerleri
icin 6grenmenin gergeklesemedigi gézlemlenmektedir.

MNIST veri setinin siniflandirilmas1 amaciyla Sigmoid ve ReLU aktivasyon fonksiyonlari ile MSE
ve CE hata (kayip) fonksiyonlarinin kullamildigi KarciFANN modellerinde, alfa’nin 0.73 degeri igin
elde edilen grafiksel sonuglar Sekil 1 ve Sekil 2 ile sunulmaktadir. Tiim sekillerde, egitim ve dogrulama
stireglerinin dogruluk ve hata grafikleri, dogrulama siirecinin kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru grafigi ile
test siirecinin kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru bar grafigi yer almaktadir.

Tablo 1 ile sonuglart gosterilen modellere agirlik sonimleme islemi uygulanarak elde edilen
dogruluk, hata, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri Tablo 2’de sunulmaktadir. Tablo 2’de ve Tablo
4’te agirhk sontimleme isleminin uygulandigi KarctFANN modellerinin, agirlik soniimlemesiz
modellere kiyasla daha basarili oldugu degerler kirmizi tonla vurgulanmaktadir.

MSE ve CE fonksiyonlariyla tasarlanan modellerde Sigmoid fonksiyonunun kullaniminin, ReLU
fonksiyonunun kullanimina kiyasla daha yiiksek performans sagladigi Tablo 2 ile gosterilmektedir.
Sigmoid ve CE fonksiyonlariyla tasarlananan model, Sigmoid ve MSE fonksiyonlariyla tasarlanan
modelden daha basarili olmaktadir. Alfa’nin 0.005, 0.05 ve 0.55 degerleri i¢in ReLU fonksiyonu ile CE
fonksiyonunun kullanildigi modelin, MSE ile birlikte kullanildigi modelden daha iyi sonuglar tirettigi
goriilmektedir. Ayrica, 1.1 ve 1.25 alfa degerleri i¢cin ReLU fonksiyonunun kullanildig: tim modellerde
o0grenme ger¢eklesememektedir.

Agirlik soniimlemesiz KarciFANN modellerin sonuglarinin sunuldugu Tablo 1 ile agirlik soniimleme
isleminin uygulandigr modellerin sonuglarinin sunuldugu Tablo 2 incelendiginde, alfa’nin 1.1 ve 1.25
degerleri i¢in Sigmoid ve MSE fonksiyonlarini, 0.005 ve 0.05 degerleri i¢in ReLU ve MSE
fonksiyonlarini, 0.005 degeri icin de ReLU ve CE fonksiyonlarini igeren modellere agirlik
soniimlemenin eklenmesiyle tim asamalarda performans artis1 saglandig goriilmektedir. Ayrica, bazi
alfa degerleri igin farkli metriklerde basarimin arttig1 gozlemlenmektedir.
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Tablo 1. MNIST veri setinin siniflandirilmasi amaciyla kullanilan KarciFANN modelleriyle elde edilen dogruluk, MSE, CE, kesinlik, duyarlilik ve F1

skoru degerleri.

Aktivasyon Alfa Egitim Dogrulama Test
Fonksiyonu Dogruluk  MSE | Dogruluk  MSE Kesinlik  Duyarlilik Fi1 Dogruluk  MSE Kesinlik  Duyarlilik Fl1 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
Sigmoid 0.73 97.66 0.0068 96.92 0.0087 0.969 0.968 0.969 96.53 0.0083 0.967 0.967 0.967 647.15
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
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 94.73 0.0138 93.86 0.0170 0.927 0.926 0.938 93.93 0.0189 0.929 0.926 0.939 641.34
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
Alfa  Dogruluk CE Dogruluk CE Kesinlik  Duyarlilik F1l Dogruluk CE Kesinlik  Duyarlilik Fl 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 62151
Sigmoid 0.73 100.00 0.0002 97.68 0.1121 0.976 0.976 0.977 97.79 0.1200 0.977 0.976 0.978 651.23
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
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 10.84 2.3023 9.84 2.3023 0.010 0.100 0.018 10.31 2.3032 0.010 0.100 0.019 626.82
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
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Sekil 1. MNIST veri setinin siniflandirilmasi amaciyla Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile MSE ve CE
hata fonksiyonlarinin kullanildigi KarciFANN modellerinde, alfa = 0.73 i¢in elde edilen grafikler.
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Sekil 2. MNIST veri setinin siniflandirilmasi1 amaciyla ReLU aktivasyon fonksiyonu ile MSE ve CE
hata fonksiyonlarinin kullanildigi KarctFANN modellerinde, alfa = 0.73 igin elde edilen grafikler.
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Tablo 2. MNIST veri setinin siniflandirilmasi amaciyla kullanilan ve agirlik soniimlemenin uygulandigi KarciFANN modelleriyle elde edilen dogruluk, MSE,
CE, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri.

Aktivasyon Alfa Egitim Dogrulama Test
Fonksiyonu Dogruluk  MSE | Dogruluk  MSE Kesinlik  Duyarlilik Fi1 Dogruluk  MSE Kesinlik  Duyarlilik Fl1 Siire
0.005 93.82 0.0153 84.86 0.0352 0.873 0.849 0.845 86.93 0.0343 0.889 0.868 0.865 686.41
0.05 94.29 0.0146 93.14 0.0167 0.935 0.931 0.931 93.60 0.0159 0.938 0.935 0.935 674.88
0.55 95.47 0.0116 94.98 0.0121 0.949 0.949 0.949 95.10 0.0122 0.951 0.951 0.950 664.20
Sigmoid 0.73 95.83 0.0109 95.83 0.0135 0.952 0.951 0.947 95.13 0.0122 0.955 0.954 0.951 626.20
0.85 95.11 0.0119 93.80 0.0155 0.940 0.937 0.938 94.02 0.0153 0.943 0.939 0.940 666.99
11 94.65 0.0124 94.12 0.0128 0.942 0.941 0.941 94.40 0.0126 0.945 0.944 0.944  670.08
1.25 94.07 0.0131 94.14 0.0130 0.943 0.941 0.941 93.66 0.0131 0.938 0.936 0.936 676.04
0.005 88.31 0.0308 85.28 0.0355 0.869 0.855 0.851 85.11 0.0352 0.866 0.855 0.851  670.99
0.05 91.36 0.0265 88.36 0.0295 0.898 0.886 0.882 88.64 0.0294 0.900 0.888 0.884 670.45
0.55 96.11 0.0124 94.94 0.0160 0.950 0.949 0.949 94.80 0.0156 0.950 0.946 0.947  669.84
ReLU 0.73 94.45 0.0149 92.64 0.0171 0.941 0.940 0.927 93.71 0.0149 0.946 0.945 0.945 633.39
0.85 87.49 0.0267 82.20 0.0408 0.868 0.823 0.831 83.04 0.0405 0.872 0.831 0.839  666.56
11 29.05 0.0742 30.00 0.0745 0.195 0.285 0.200 30.25 0.0742 0.195 0.290 0.202 648.11
1.25 9.86 - 9.96 - 0.010 0.100 0.018 9.80 - 0.010 0.100 0.018  700.23
Alfa  Dogruluk CE Dogruluk CE Kesinlik  Duyarlilik F1l Dogruluk CE Kesinlik  Duyarlilik Fl Siire
0.005 97.58 0.0861 94.04 0.1959 0.952 0.940 0.943 94.35 0.1816 0.953 0.942 0.945 643.62
0.05 97.76 0.0793 96.62 0.1104 0.966 0.966 0.966 96.96 0.0951 0.970 0.969 0.969 631.53
0.55 98.87 0.0459 97.44 0.0806 0.974 0.974 0.974 97.79 0.0712 0.978 0.978 0.978  639.63
Sigmoid 0.73 99.05 0.0398 97.62 0.0814 0.978 0.978 0.976 97.89 0.0649 0.979 0.979 0.979  626.69
0.85 98.92 0.0414 96.90 0.0933 0.969 0.969 0.969 97.29 0.0890 0.973 0.973 0.973 640.21
11 97.03 0.0964 96.16 0.1296 0.962 0.961 0.961 96.53 0.1159 0.965 0.965 0.965 642.56
1.25 90.97 0.3090 92.22 0.2755 0.924 0.920 0.921 92.33 0.2586 0.925 0.922 0.922  653.72
0.005 96.03 0.1368 95.64 0.1445 0.956 0.956 0.956 95.82 0.1367 0.958 0.958 0.958  645.23
0.05 96.21 0.1273 95.18 0.1758 0.953 0.952 0.952 95.79 0.1447 0.959 0.958 0.958  647.15
0.55 96.43 0.1220 95.10 0.2080 0.952 0.951 0.950 95.02 0.1922 0.952 0.951 0.950 644.76
ReLU 0.73 10.89 2.3023 11.14 2.3023 0.011 0.100 0.020 11.35 2.3022 0.011 0.100 0.020 629.08
0.85 10.73 2.3029 11.06 2.3030 0.011 0.100 0.020 11.35 2.3030 0.011 0.100 0.020  642.27
11 10.54 2.3051 10.02 2.3114 0.010 0.100 0.018 10.09 2.3095 0.010 0.100 0.018 643.11
1.25 10.58 2.5893 10.72 2.3074 0.011 0.100 0.019 10.28 2.3089 0.010 0.100 0.019 743.64
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Grafiksel sonuglar1 Sekil 1 ve Sekil 2 ile gosterilen KarciFANN modellerine agirlik séniimleme
hiperparametresinin eklenmesiyle elde edilen grafikler sirasiyla Sekil 3 ve Sekil 4 ile gosterilmektedir.
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Sekil 3. MNIST veri setinin siniflandirilmas1 amaciyla Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, MSE ve CE
hata fonksiyonlart ile agirlik soniimlemenin kullanildigr KarciFANN modellerinde, alfa = 0.73 igin
elde edilen grafikler.
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Sekil 4. MNIST veri setinin siniflandirilmasi amaciyla ReLU aktivasyon fonksiyonu, MSE ve CE hata
fonksiyonlari ile agirlik soniimlemenin kullanildigi KarciFANN modellerinde, alfa = 0.73 igin elde
edilen grafikler.
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KarciFANN modellerinde agirlik soniimleme isleminin analizinde ikinci veri seti olarak Dry Bean
kullanilmigtir. Ug katmandan olusan agirlik soniimlemesiz modellerin Sigmoid ve ReLU aktivasyon
fonksiyonlari, MSE ve CE hata fonksiyonlari, dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru degerleri ile
modellerin egitim siireleri Tablo 3’te kaydedilmektedir. Ilgili tabloda, MSE fonksiyonunun kullanildig
modellerde Sigmoid ve ReLU fonksiyonlarinin 1.1 ve 1.25 disindaki alfa degerlerinde yakin sonuglar
trettikleri goriilmektedir. Ayrica, Sigmoid fonksiyonunu igeren model, 1.1 ve 1.25 alfa degerlerinde,
ReLU fonksiyonunu igceren model ise 1.25 alfa degerinde 06grenememektedir. CE fonksiyonunun
kullanildigi modellerde ReLU kullanimi, Sigmoid kullanimina kiyasla daha yiiksek performans
saglamaktadir. Ayrica, Sigmoid fonksiyonunun kullanildigr model, alfa’nin 0.85, 1.1 ve 1.25 degerleri
icin 0grenme gergeklestirememektedir.

Sigmoid ve MSE fonksiyonlar ile tasarlanan modelin genel performansi, 0.73, 1.1 ve 1.25 disindaki
alfa degerlerinde Sigmoid ve CE fonksiyonlari ile tasarlanan modele kiyasla daha yiiksektir. Diger
taraftan, ReLU ve CE fonksiyonlarinin kullanildigi model, ReLU ve MSE fonksiyonlarinin kullanildigi
modelden genel olarak daha basarili sonuglar iiretmektedir.

Tablo 3 ile gosterilen 0.73 alfa degeri igin Sigmoid ve ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 ile MSE ve
CE hata fonksiyonlarinin kullanildigi modellerin egitilmesiyle elde edilen grafiksel sonuglar Sekil 3 ve
Sekil 4 ile sunulmaktadir.

Dry Bean veri setinin siniflandirildigi modellere agirlik soniimleme islemi uygulanarak elde edilen
sonuglar Tablo 4 ile raporlanmaktadir. Bu tablo, MSE ve CE fonksiyonlarini igeren modellerde ReLU
fonksiyonu kullanildiginda, Sigmoid fonksiyonuna kiyasla genel olarak daha iyi sonuglar tiretildigini
gostermektedir. Sigmoid ve CE fonksiyonlariyla tasarlanan model, tiim asamalardaki hata degerleri
disinda Sigmoid ve MSE fonksiyonlariyla tasarlanan modelden genel olarak daha yiiksek performans
sergilemektedir. Benzer sekilde, ReLU fonksiyonunun CE fonksiyonu ile birlikte kullanildigi model,
MSE fonksiyonu ile kullanildigi modele kiyasla genel olarak daha yiiksek dogruluk, kesinlik, duyarlilik
ve F1 skoru degerleri tiretmektedir.

Tablo 3 ile gosterilen agirlik soniimlemesiz KarcitFANN modellerinin sonuglari ile bu modellere
agirhik sonimleme islemi uygulanarak elde edilen sonuglarin sunuldugu Tablo 4 incelendiginde, birgok
alfa degeri i¢in agirlik séniimleme isleminin farkli metrikler i¢in performansi artirdigi gériilmektedir.

Dry Bean veri setinin siiflandirilmasi amaciyla kullanilan ve grafiksel sonuglar1 Sekil 5 ve Sekil 6
ile gosterilen KarciFANN modellerine agirlik soniimleme parametresinin eklenmesiyle elde edilen
grafikler sirasiyla Sekil 7 ve Sekil 8 ile sunulmaktadir.
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Tablo 3. Dry Bean veri setinin siniflandirilmasi amaciyla kullanilan KarciFANN modellerinin dogruluk, MSE, CE, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri.

Aktivasyon Alfa Egitim Dogrulama Test
Fonksiyonu Dogruluk  MSE | Dogruluk  MSE Kesinlik  Duyarlilik F1 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 1232
Sigmoid 0.73 92.56 0.0193 90.92 0.0223 0.927 0.921 0.924 93.20 0.0185 0.946 0.940 0.943 1217
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
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 0.941 1144
ReLU 0.73 92.73 0.0186 93.36 0.0200 0.945 0.943 0.944 92.52 0.0225 0.940 0.936 0.938 12.56
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
Alfa  Dogruluk CE Dogruluk CE Kesinlik  Duyarlilik F1 Dogruluk CE Kesinlik  Duyarlilik F1 Siire
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 1153
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 93.22 0.1853 91.60 0.2248 0.931 0.928 0.929 93.84 0.1757 0.951 0.948 0.949 11.43
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 1154
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 0921 10.74
0.05 92.27 0.0245 92.16 0.0247 0.939 0.932 0.935 92.76 0.0246 0.942 0.937 0939 1171
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 93.46 0.1742 93.52 0.2020 0.947 0.946 0.946 93.08 0.0239 0.946 0.942 0.944 11.37
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 1217
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Sekil 5. Dry Bean veri setinin siniflandirilmast amaciyla Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile MSE ve
CE hata fonksiyonlarinin kullanildigi KarciFANN modellerinde, alfa = 0.73 i¢in elde edilen grafikler.
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Sekil 6. Dry Bean veri setinin siniflandirilmasi amaciyla ReLU aktivasyon fonksiyonu ile MSE ve CE
hata fonksiyonlarinin kullanildigi KarciFANN modellerinde, alfa = 0.73 i¢in elde edilen grafikler.
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Tablo 4. Dry Bean veri setinin siniflandirilmasi amaciyla kullanilan ve agirlik soniimlemenin uygulandigi KarciFANN modellerinin dogruluk, MSE, CE,
kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri.

Aktivasyon Alfa Egitim Dogrulama Test
Fonksiyonu Dogruluk  MSE | Dogruluk MSE  Kesinlik Duyarlilik Fi1 Dogruluk ~ MSE  Kesinlik  Duyarlilik Fl1 Siire
0.005 87.85 0.0416 89.00 0.0352 0.922 0.906 0.907 88.64 0.0355 0.916 0.896 0.900 14.02
0.05 88.82 0.0360 88.48 0.0339 0.915 0.893 0.898 89.28 0.0341 0.923 0.897 0.906 13.18
0.55 88.90 0.0416 92.52 0.0219 0.939 0.934 0.936 91.40 0.0229 0.929 0.924 0926 12.98
Sigmoid 0.73 91.46 0.0320 90.64 0.0440 0.925 0.921 0.920 90.92 0.0434 0.929 0.923 0922 14.36
0.85 91.52 0.0274 93.12 0.0209 0.946 0.941 0.943 91.88 0.0236 0.937 0.935 0.936 1545
11 9.81 - 9.04 - 0.013 0.143 0.024 10.04 - 0.014 0.143 0.026  15.33
1.25 10.06 - 8.80 - 0.013 0.143 0.023 9.08 - 0.013 0.143 0.024 12.73
0.005 90.79 0.0311 91.60 0.0289 0.929 0.927 0.928 92.12 0.0278 0.931 0.931 0.931 13.89
0.05 90.93 0.0311 90.44 0.0286 0.926 0.917 0.918 90.36 0.0280 0.923 0.922 0919 13.25
0.55 92.41 0.0210 91.60 0.0265 0.934 0.924 0.928 91.92 0.0261 0.934 0.924 0.929 1342
ReLU 0.73 92.64 0.0203 91.84 0.0200 0.932 0.931 0.931 92.08 0.0203 0.939 0.936 0937 1271
0.85 92.52 0.0195 93.16 0.0190 0.945 0.941 0.943 93.16 0.0191 0.945 0.940 0.942 1461
11 93.28 0.0179 91.64 0.0233 0.934 0.930 0.931 91.76 0.0224 0.937 0.935 0.935 14.02
1.25 93.00 0.0178 93.12 0.0170 0.943 0.941 0.941 92.28 0.0178 0.941 0.935 0.937 12.87
Alfa  Dogruluk CE Dogruluk CE Kesinlik  Duyarlilik F1l Dogruluk CE Kesinlik  Duyarlilik Fl Siire
0.005 92.59 0.2010 90.68 0.2609 0.923 0.929 0.925 90.76 0.2336 0.919 0.928 0.922 13.73
0.05 92.80 0.2000 92.12 0.2116 0.934 0.938 0.936 92.44 0.2105 0.933 0.935 0.934 14.64
0.55 92.55 0.1931 92.72 0.2024 0.939 0.936 0.937 92.16 0.2086 0.936 0.929 0931 1276
Sigmoid 0.73 92.80 0.1958 92.48 0.2142 0.943 0.938 0.939 90.00 0.2902 0.924 0.923 0.921 11.23
0.85 92.96 0.1971 92.56 0.1986 0.940 0.939 0.938 90.52 0.2595 0.923 0.920 0920 1223
11 93.08 0.1916 92.40 0.2152 0.941 0.932 0.936 92.00 0.2319 0.936 0.930 0931 12,95
1.25 92.79 0.1954 93.40 0.1805 0.942 0.943 0.943 91.84 0.2208 0.928 0.931 0.929 12.20
0.005 92.71 0.1952 92.80 0.2086 0.936 0.940 0.938 91.68 0.2237 0.929 0.931 0.929 12.02
0.05 92.94 0.1935 92.56 0.2029 0.940 0.937 0.937 93.36 0.1916 0.947 0.942 0.944  12.08
0.55 93.15 0.1763 92.84 0.1936 0.941 0.942 0.941 93.28 0.1944 0.946 0.944 0.945 12.14
ReLU 0.73 92.94 0.1876 93.64 0.1702 0.947 0.945 0.945 92.92 0.1934 0.944 0.938 0.940 11.95
0.85 93.35 0.1773 92.40 0.2106 0.938 0.937 0.936 92.12 0.2182 0.936 0.934 0.934 12.30
11 93.49 0.1798 91.96 0.2120 0.935 0.928 0.930 93.12 0.2030 0.946 0.941 0.943 12,52
1.25 92.92 0.1785 93.68 0.1805 0.951 0.944 0.947 92.64 0.2020 0.943 0.940 0.941 12.06
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Sekil 7. Dry Bean veri setinin siniflandirilmast amaciyla Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, MSE ve CE
hata fonksiyonlari ile agirlik soniimlemenin kullanildigi KarciFANN modellerinde, alfa = 0.73 igin
elde edilen grafikler.
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Sekil 8. Dry Bean veri setinin siniflandirilmasi amaciyla ReLU aktivasyon fonksiyonu, MSE ve CE
hata fonksiyonlart ile agirlik soniimlemenin kullanildigi KarciFANN modellerinde, alfa = 0.73 igin
elde edilen grafikler.
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4. Sonug¢

Diizenleme yontemleri, YSA‘larin optimizasyonu siirecinde 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu
yontemlerden biri olan agirlik soniimleme isleminde, agirliklari belli oranlarda azaltilarak
(cezalandirilarak) asir1 bitytimelerin sebep oldugu problemlerin ¢oziilmesi saglanmaktadir.

Bu ¢alismada, agirlik soniimleme hiperparametresinin, KarciFANN yonteminin bagarimina etkileri
analiz edilmistir. MNIST ve Dry Bean veri setlerini siniflandirmak amaciyla 6nce agirlik soniimlemesiz
KarciFANN modelleri tasarlanmig, daha sonra bu modellere agirlik soniimleme islemi uygulanarak elde
edilen sonuglar karsilastirilmigtir. Sigmoid ve ReL U aktivasyon fonksiyonlariyla birlikte, MSE ve CE
hata fonksiyonlar1 da kullanilarak model ¢esitliligi artirillmistir. Her modelin egitim performansini
degerlendimek i¢in MSE ve CE hata fonksiyonlar1 ile F1 skoru, kesinlik, dogruluk ve duyarlilik
metrikleri kullanilmasgtir.

Elde edilen bulgular, bir¢ok alfa degerinde agirlik soniimleme hiperparametresinin kullanilmasinin,
KarciFANN modellerinin basarimini anlamlh diizeyde iyilestirdigini ortaya koymaktadir. Bu sonug,
heniiz optimize edilmemis KarciFANN yonteminin, uygun diizenleme yontemleriyle gelistirilmeye agik
oldugunu gostermektedir. Gelecekteki calismalarda, daha cesitli KarctFANN mimarilerinde, agirlik
sontimleme ve diger diizenleme tekniklerinin uygulanmasiyla daha yiiksek basarim elde edilebilecegi
ongoriilmektedir.
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