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Oz: YSA’larm optimizasyonunda yaygin kullanima sahip tekniklerden gradyan inis tabanh geriye yayilim algoritmalarinda,
agm ¢iktist ile beklenen ¢ikti arasindaki hata hesaplanmakta ve bu hata geriye dogru yayilarak agirliklar giincellenmektedir.
Agirliklarin giincellenmesi islemi, modelin 6grenme siiresini ve performansini dnemli 6lgiide etkilemektedir. Gradyan inig
tabanli algoritmalarda kullanilan 6grenme katsayisinin ¢ok biiyiik ya da kiigiik segilmesi ezberleme, 6grenememe ve agirliklarin
yakinsamamas: gibi problemlere neden olmaktadir. YSA’larin egitimi asamasinda agirliklarin, iterasyon sayisi arttikca
salinimlar yapmadan kararli bir egri ¢izmesi, basarili bir 6grenme gergeklestigini ya da yerel minimum bir noktaya takildigini
gostermektedir. Bu ayrimi yapabilmek i¢in agirlik degisim grafikleriyle beraber agin iirettigi hata degerlerine bakilmalidir. Bu
makalede, kesir dereceli tlirevle modelleri daha iyi ifade etmek ve YSA’larda karsilasilan problemleri ¢ézmek amaciyla
kullanilan KarciFANN yonteminin yakinsama, ezberleme durumu ve dgrenme performansina etkisi incelenmistir. Sabit bir
o0grenme katsayis1 yerine kesir dereceli tiirevin kullanildigi KarctFANN yontemi ile ADAM, Momentumlu GD ve SGD
yontemleri karsilastirilmistir. Tiirevlerin 6grenmeye olan etkilerini incelemek amaciyla XOR probleminin ¢6ziimii deneysel
calismalarda ele alimmis ve yontemlerin agirlik degisimleri gozlemlenmistir. MSE degerleri ve agirlik degisim grafikleri
incelendiginde en basarili yontemin Momentumlu GD, ikinci basarili yontemin KarciFANN yoéntemi oldugu ve ADAM
yonteminin de yerel bir minimum noktaya takildig1 goriilmektedir.

Anahtar kelimeler: KarciFANN, yapay sinir aglari, ADAM, SGD, momentumlu GD.
Analyzing the Convergence Ability of the KarciFANN Method

Abstract: In gradient descent-based backpropagation algorithms, which are among the most widely used techniques for the
optimization of ANNS, the error between the network’s output and the expected output is calculated, and this error is propagated
backward to update the weights. The process of updating the weights significantly affects both the learning time and the
performance of the model. In gradient descent-based algorithms, choosing a learning rate that is too large or too small may
lead to problems such as overfitting, failure to learn, or the weights not converging. During the training phase of ANN:S, if the
weights follow a stable curve without oscillations as the number of iterations increases, this indicates either successful learning
or that the model is stuck at a local minimum. To distinguish between these cases, both the weight change graphs and the error
values produced by the network should be examined.In this study, the effects of the KarciFANN method—which uses fractional
derivatives to better represent models and to address the problems encountered in ANNs—on convergence, overfitting, and
learning performance were investigated. The KarciFANN method, in which a fractional derivative is used instead of a fixed
learning rate, was compared with ADAM, Momentum-based GD, and SGD methods. To examine the effects of derivatives on
learning, the XOR problem was addressed in the experimental studies, and the weight changes of the methods were observed.
When the MSE values and weight change graphs were analyzed, it was observed that the most successful method was
Momentum-based GD, the second most successful was the KarctFANN method, and the ADAM method got stuck at a local
minimum.
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1. Giris
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beynindeki biyolojik sinir hiicrelerinin (ndronlarin) ¢aligsma prensiplerinden

esinlenerek tasarlanmis, bilgi isleme ve 6grenme yetenegine sahip matematiksel modellerdir. Bir YSA, veriyi
islemek i¢in kullanilan néronlar ve bu noronlar arasindaki baglantilar (agirliklar) gibi temel bilesenlerden olugur
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[1]. Goriintii isleme, dogal dil isleme, saglik, finans, otonom sistemler gibi birgok karmasik problemin ¢éziimiinde
yaygin olarak kullaniimaktadir.

YSA’larda agirliklar, giris verisinin ¢ikis verisi tizerine etkisini belirleyen temel unsurlardir. Agirlik degisimi,
modelin performansini, genelleme kabiliyetini ve karar verme siireglerini dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle
agirliklarin optimize edilmesi igin optimizasyon yontemleri kullanilarak geri yayilimli YSA’lar egitilmektedir.
Geriye yayilmli YSA’ larin galismasi, ileri besleme ve geriye yayilim olarak iki asamalidir. Ileri besleme
asamasinda, aga giris verileri sunularak her veri ile o veriye ait agirliklar ¢arpilarak bu ¢arpimlar toplanmakta ve
agim bir ¢ikt1 degeri ile hata degeri iiretmesi saglanmaktadir. Elde edilen hata degeri, ¢ikis katmanindan geriye
dogru yayilarak agirliklar giincellenmektedir. Bu siireg, belli bir egitim iterasyonu boyunca ya da hata degeri,
istenen minimum degere indirilene kadar tekrarlanmaktadir [2]. Agirlik glincelleme islemi, modelin 6grenme
stirecini ve yakinsama durumunu dogrudan etkilemektedir. Bir modelin yakinsamasi, agin egitim verileri lizerinde
giderek daha iyi performans gostermesi ve egitim sonunda optimum ¢ozlime ulastigi anlamina gelmektedir. Agirlik
degisimleri, bu siireci hizlandirabilmekte, yavaglatabilmekte ya da engelleyebilmektedir. YSA’larin egitiminin
basarili olabilmesi i¢in agirliklarin gilincellenmesinde kullanilan parametrelerden biri  optimizasyon
algoritmalaridir.

Gradyan tabanli optimizasyon algoritmalarinin kullanildig: geriye yayilimli YSA’larda agirliklarin ne kadar
giincellenecegini belirleyen onemli bir parametre de 6grenme katsayisidir. Bu katsayisinin se¢iminde bazi
belirsizlikler vardir. Ogrenme katsayisinin gok kiigiik secilmesi, 6grenme siirecini yavaglatmakta ve dolayisiyla
egitimin siiresini uzatmaktadir [3]. Bu durum, modelin istenilen sekilde 6grenememesine, yakinsayamamasina ve
optimizasyonun tamamlanamamasina neden olabilmektedir. Ogrenme katsayis1 biiyiik segildiginde de agirlik
giincellemeleri biiyiik adimlarla ger¢eklestiginden model kararsiz hale gelmekte ve dgrenme siireci basarisiz
olabilmektedir. Bu durumlar, modelin 6grenememe ya da ezberlemesine neden olabilmektedir. Ogrenememe,
modelin egitim ve test asamalarinda ¢ok biiylik hata degerleri iireterek problemi ¢6zememesidir. Ezberleme ise
modelin egitim asamasinda diisiik hata degerleri {iretirken test asamasinda gok biiyiik hata degerleri tiretmesidir.

KarciFANN yontemi, 6grenme katsayisi yerine her adimdaki hata degerinin ilgili agirliklara gore hesaplanan
kesir dereceli tiirevinden faydalanmakta ve agirliklarin bu hatalara gore giincellenmesini saglamaktadir. Boylece,
sabit bir 6grenme katsayisi yerine agin tirettigi degerlerin kullanilmast ile aga disaridan yapilan miidahaleyi en aza
indirmektedir. KarciFANN yontemi, agin daha erken siiregte yakinsamasini saglayabilmekte ve ezberleme,
O0grenememe, kaybolan ya da patlayan gradyan problemleri gibi YSA’da ¢ok karsilagilan sorunlari
¢Ozebilmektedir.

Bu ¢alismanin amaci, KarciFANN yonteminin yakinsama kabiliyetini ve agirlik degisimleri tizerindeki
etkilerini detayl bir sekilde incelemekle beraber SGD, Momentumlu GD ve Adam yontemleri ile karsilastirmali
bicimde degerlendirmektir. XOR problemi {iizerinde yiiriitiilen deneylerde, yontemlerin performanslart MSE
degerleri ve agirlik degisim grafikleri {lizerinden degerlendirilerek yakinsama, ezberleme ve Ogrenme
performanslari ortaya konulmustur.

Yapilan tiim deneyler Python 3.12.7 siiriimil kullanilarak Anaconda dagitimi iizerinde gergeklestirilmistir.
Veri isleme ve sayisal hesaplamalarda NumPy (v1.26.4), SciPy (v1.13.1), scikit-learn (v1.5.1) ve pandas (v2.2.2)
kiitiiphanelerinden yararlanilmistir. Sonuglarin gorsellestirilmesinde Matplotlib (v3.9.2) kullanilmustir.

KarciFANN algoritmast ile tasarlanan modelde alfa parametresinin 0.1 ile 3.5 aralig1 disindaki degerler igin
basarili bir 6grenme ger¢eklesmemistir. Bu nedenle alfa parametresi 0.1-3.5 aralifinda siirlandirilmastir.

Calismanin devami 4 boliimden olugsmaktadir. Boliim 2°de ilgili literatiir taramast yapilmistir. Bolim 3’te
optimizasyon algoritmalar1 agiklanmistir. Bolim 4’te XOR probleminin ¢oziimii ve elde edilen bulgular
agiklanmistir. Son boliimde ise sonuglar tartisiimistir.

2. iligkili Cahsmalar

YSA’larin egitim siirecinde agirliklarin kisa siirede yakinsamasi ve kararli davranmasi beklenir. Agirliklarin
egitim boyunca salinimlar yapmasi 6grenmenin basarisiz oldugu anlamina gelmektedir. Bu bdliimde, agirliklarin
degisimleri ve optimizasyonlar1 amactyla yapilan bazi caligmalar sunulmaktadir.

Brutzkus ve Globerson, biiyiik 6l¢ekli modellerin kiigiik modellere gore daha iyi genelleme yapmasinin
nedenlerini agiklamak amaciyla bir ¢alisma sunmuslardir. Calismada klasik XOR problemi genigletilmis ve max-
pooling igeren ii¢ katmanli bir evrigsimsel sinir ag1 (CNN) iizerinden analiz gergeklestirilmistir. Agirlik
kiimelenmesi ile 6zellik uzayinin kesfi arasindaki etkilesimin modelin genelleme performansi tizerindeki etkisi
incelenmistir [4].

Pinto ve Tavares, yaptiklar1 calismada Parametric ReLU (PReLU) aktivasyon fonksiyonu kullanarak klasik
olarak ¢ok katmanli yapay sinir aglar ile ¢oziilebilen XOR probleminin tek katmanli bir sinir agi ile

898



Hiilya SAYGILI, Meral KARAKURT, Ali KARCI

¢oziilebilecegini ortaya koymuslardir. Yapilan deneysel ¢alismalarda PReLU, ¢ok katmanli algilayict (MLP) ve
Biiyiliyen Kosiniis Birimi (GCU) aktivasyon fonksiyonlar1 ile karsilastirilmis ve yiliksek basari sagladiklarim
sunmuslardir [5]. Yang vd., yazilim tabanli geri yayilim yontemi ve donanim tabanlit RWC (Random Weight
Change — Rastgele Agirlik degisimi) yontemini igeren yeni ve hibrit bir 6grenme yontemi onererek ¢evrim tabanl
sinir aglariin gelistirilmesini amaclamislardir. Geri yayilimla O6grenilen agirlik degerlerini sinir aginin
donanimina aktarirken yazilim ve donanim arasindaki farktan dolayr onemli miktarda ¢ikti hatasi almislardir.
Onerdikleri yontemde, basit bir donanimda uyguladiklart RWC algoritmasinin tamamlayici bir 6grenmesiyle bu
hatayr azaltmiglar ve yontemlerinin kullaniglhiligini gostermislerdir [6]. Starodub vd., YSA’larin d6grenmesini
optimize etmek amaciyla gradyanlarin agirhk degerlerini degistirdigi bir yontem onermistir. Ilgili ¢alisma,
Ogrenmenin basarisiz oldugu kisimlarda gradyan agirliklar degistirilerek ag agirliklariin egitim sirasinda ne
kadar aktif olarak degistigini agiklamay1 ve dolayistyla egitim siirecini anlamay1 saglamaktadir [7]. Li vd, orijinal
Hopfield sinir aglart modelini, agin agirliklarini1 zamanla degisecek sekilde uyarlayarak agirlik fonksiyonu matrisli
Ayrik Hopfield sinir aglari (Discrete Hopfield neural networks with weight function matrix - DHNNWFM) adin1
verdikleri yontemi dnermislerdir. Kullandiklar1 agirlik fonksiyon matrisini, negatif olmayan ve monoton artan
sekilde olusturmuslardir. Yaptiklar1 deneysel ¢aligmalar sonunda yontemlerinin istedikleri gibi yakinsadigim
gostermislerdir [8]. Nagel vd., YSA’larin yiiksek dogrulukta ve hizli 6grenmesini saglamak amaciyla agirlik ve
aktivasyon fonksiyonlarinin degerlerinin sikistirilarak islendigi nicelemeye duyarli egitim (quantization-aware
training - QAT) yontemini kullannuglardir. ilgili caligmada, egitim asamasinda nicelenmis agirlik degerlerinin
salinimlarini 6nlemek icin iki yeni QAT algoritmasii 6nermislerdir: salinim séniimleme ve yinelemeli agirlik
dondurma. MobileNetV2, MobileNetV3 ve EfficentNet-lite ag modelleri iizerinde yaptiklari caligmalarda basarili
sonuglara ulasmiglardir [9]. Benzer amaglarla Nagel vd. ve Banner vd. QAT yontemini kullanarak galigmalar
yapmuslardir [10-11]. Agrawal ve Tendle derin sinir aglarimin katman bazinda agirlik degisimlerini inceledikleri
¢alismada, egitim siireci boyunca her katmandaki agirliklarin degisim oranlar1 analiz edilmis ve derin katmanlarda
daha belirgin agirlik glincellemelerinin gerceklestigi ortaya koymuslardir. Elde ettikleri bulgular ile derin sinir
aglarinin 6grenme dinamiklerinin katmanlar arasi farklilik gosterdigini ve belirli katmanlarin 6grenmeye daha
fazla katki sagladigini gostermislerdir [12]. Wei vd., kesirli diferansiyel denklemlere dayali ¢ok katmanl bir yapay
sinir ag1 modeli dnermiglerdir. Calismada Caputo tiirevinden yararlanilmig ve parametre giincellemeleri Adam
algoritmasi ile gerceklestirilmistir. Gergek yasam verileriyle yapilan tahmin ¢alismalarinda, dnerilen yontemin
klasik lojistik modellere kiyasla daha yiiksek dogruluk ve daha fazla parametre serbestligi sagladigi gosterilmistir
[13]. Ancak bu ¢alismada optimizasyon siireci, 6grenme katsayisina bagimli olarak ger¢eklesmektedir.

3. Optimizasyon Algoritmalar1

Optimizasyon, bir problemi ¢dzen en uygun ¢oziimi bulma siirecidir. Gergek hayattaki ¢cogu karmagik
problemi ¢ozebilmek amaciyla gesitli optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir. Gradyan inis tabanli bazi
optimizasyon algoritmalar1 bu bolimde agiklanmaktadir.

3.1. Gradyan Inis Algoritmas: (GD)

GD algoritmasi, Rumelhart (1986) tarafindan 6nerilmistir. GD algoritmasi, hata fonksiyonunun degerini en
aza indirmek i¢in fonksiyonun gradyanmi (tlirevini) kullanarak iteratif bir yaklasim uygulamaktadir [2]. Bu
yontem ile ag egitilirken girig katmanina egitim verilerinin tiimii sunulmaktadir. YSA’larda agirlik degerlerinin
GD algoritmasi ile giincellenmesi islemi Denklem 1 ile formiile edilmektedir.

oL
Wit :Wf_aa_wt (D

a, 6grenme orant; w,, agirlik parametresi; L, hata fonksiyonunu; dL/dw,, her bir 6rnegin gradyamdir.

GD algoritmast, biiyiik veri setlerinde etkili bir sekilde ¢aligsabilmekte fakat bazi durumlarda yerel minimum
(ya da maksimum) noktalara takilma, gradyanlarin kaybolmasi1 ve gradyan patlamasi gibi problemlere neden
olmaktadir. Bu problemleri ¢6zebilmek amaciyla stokastik gradyan inis, mini-batch gradyan inis gibi GD tabanl
algoritmalar gelistirilmistir.
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3.2. Stokastik Gradyan Inis Algoritmas: (SGD)

SGD algoritmasi, hata fonksiyonunu en aza indirmek amaciyla modelin agirliklarini iteratif olarak
giincellemektedir. Geleneksel GD algoritmasindan farkli olarak, tiim egitim verileri i¢in gradyan hesaplamak
yerine kiicilk veri gruplari ya da her bir veri Ornegi icin gradyan hesaplanarak parametre giincellemesi
yapilmaktadir. Bu 6zelligi, SGD’yi biiyiik veri setleri i¢in hesaplama agisindan daha verimli kilmaktadir. Ancak,
SGD algoritmasinda gradyan hesaplamalarmin her bir egitim ornegi i¢in yapilmasi, salimimlara neden
olabilmektedir. Bu salimimlar, 6grenme siirecinde kararsizliga yol agarak algoritmanin global minimuma
ulagsmasint zorlagtirabilir [14]. SGD algoritmasinda agirlik parametrelerinin  giincelleme islemi, GD
algoritmasindaki gibi Denklem 1 ile gosterilen giincelleme denklemiyle hesaplanmaktadir.

3.3. ADAM

Uyarlanabilir Moment Tahmini (Adaptive Moment Estimation, ADAM) makine 6grenme ve derin 6grenme
alaninda kullanilan optimizasyon yontemidir. Biiyiik veri setleri ve yiiksek parametre sayisina sahip modeller de
etkili olan bu yontem, Momentum ve RMSProp yontemlerinin avantajlar birlestirdigi i¢in daha hizli ve kararl bir
yakinsama saglamaktadir [15]. ADAM yonteminde moment degerleri Denklem 2 ve Denklem 3 ile gosterildigi
gibi hesaplanmaktadir. Agirliklarin giincellenmesi i¢in de Denklem 4 kullanilmaktadir.

me =pBime_ + (L —B1)Ge » Ve = Pove—1 + (1 — ﬁz)gtz 2
o= 6= ©)

a
t = Wi — =My
w w mm “4)

Yukaridaki denklemlerde, m, ilk moment, v, ikinci momenti, g, gradyan, f§;ve §, moment tahminleri i¢in
carpanlar, a 6grenme orani, € sayisal kararlilig1 artirmak icin kiiglik bir degeri ifade etmektedir.

3.4. Momentumlu GD

Momentumlu gradyan inis algoritmasi, gradyan inis algoritmasina momentum terimi eklenerek olusturulan
bir yaklagimdir. Bu terim, gradyan inis algoritmasina gore daha hizli, daha dogru ve daha kararli 6grenmesini
saglamaktadir [16]. v, iz (velocity) vektorii, § momentum katsayisi, n Ogrenme orani, Vf(6w,) kayip
fonksiyonunun gradyani ve w;, agirlik degeri olmak tizere v, degeri, Denklem 5 ile ve agirlik giincelleme islemi
Denklem 6 ile gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

v = Breg + V(W) (5)
Wip1 = We — NV (6)

Momentum teriminin eklenmesi, salinimlar1 onleyerek algoritmanin daha hizli yakisamasini ve yerel
minimumlara takilmamasini saglamaktadir. Ancak, her agirlik degeri i¢in v, hiz vektoriiniin hesaplanmasi
gerektiginden hafiza ve hesaplama maliyeti artabilmektedir [17].

3.5. Karci kesir dereceli YSA (KarciFANN)

Karci kesir dereceli YSA yontemi, SGD yonteminde kullanilan sabit bir 6grenme katsayisi yerine sistemin
irettigi hatalarin agirlik degerlerine gore kesir dereceli tiirevinin kullanildig1 bir yaklasimdir. SGD yonteminde
kullanilan &grenme katsayisinin secimine dair belirsizlikler, problemlerin modellenmesinde ve karmasik
sistemlerin analizinde basarisizliklara neden olabilmektedir. Bu durumlar, YSA’larda 6grenememe, ezberleme,
yerel minimum noktalara takilma ve ¢dziime yakinsayamama gibi birgok problemi beraberinde getirmektedir. Bu
problemleri ¢6zmek amactyla Karci kesir dereceli tiirev kullanimi daha dogru ve etkin bir modelleme siireci
saglamaktadir. Ayrica, KarciFANN yontemi kullanilarak global modeller tiretilebilmektedir.
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KarciFANN yonteminde kesir dereceli tiirev tanimindan gelen ¢arpan, her adimdaki hata degerine gore
dinamik olarak degismektedir. Boylece, sistemden gelen verilerle islem yapilarak sisteme disaridan yapilan
miidahale azaltilmakta ve modelin 6grenme siirecini daha erken agamalarda tamamlamasi saglanmaktadir [18-23].
f(x), hata fonksiyonunu; f’(x), hata fonksiyonunun Newton tiirevini ve a, Karci kesir dereceli tiirevin derecesini
gostermek lizere Karci kesir dereceli tiirev Denklem 7 ve agirliklarin glincelleme islemi Denklem 8 ile gosterildigi
gibi hesaplanmaktadir.

DEF() = E2)a1 £/(x) ™
Wipr = We — Dg%t 3

4. XOR Probleminin Coziimii
4.1.Dogrusal Olmayan Problem: XOR Problemi

XOR problemi, YSA uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan bir problemdir. XOR fonksiyonu, dogrusal
degildir ve fonksiyona girilen iki girig degeri ayni ise 0, farkli ise 1 degerini dondiirmektedir. XOR problemi,
dogrusal ayrimi miimkiin olmayan bir problem olmasi nedeniyle tek katmanli YSA’lar ile ¢oziilemez. Bu
problemin ¢oziimiinde geri yayilimli ¢ok katmanlt YSA’lar kullanilmaktadir.

Bu calisma kapsaminda SGD, Momentumlu GD, Adam ve KarciFANN yontemlerini kullanarak XOR
probleminin ¢dziimii i¢in olusturulan YSA modeli Sekil 1 ile gdosterilmektedir. YSA modeli, giris katmaninda 2
ndron, ara (gizli) katmanda 4 néron ve ¢ikti katmaninda 1 néron olmak {izere 3 katmanli olarak tasarlanmustir.

Giris Katman Gizli Katman Cikis Katman

]
N <

Ag Girisi
Ag Cilas

Sekil 1. XOR problemi ¢6ziimii i¢gin kullanilan ag modeli.

Modelde agirlik degerleri baslangicta rastgele atanmis ve tiim optimizasyon ydntemleri i¢in ayni olarak
belirlenmistir. Aglarin egitimi sirasinda, egitim tur sayisi (iterasyon, epoch) sayis1 10.000 olarak ayarlanmistir.
Modelin hata fonksiyonu olarak Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error — MSE) kullanilmstir. Yi , beklenen
deger; Y gi, modelin tirettigi deger ve n, 6rnek sayisini belirtmek tizere MSE fonksiyonu, Denklem 9 ile gosterildigi
gibi hesaplanmaktadir.

1
MSE =~ 3" (i —Yg))? ©)
4.2. Uygulama Sonuglari

0,1 ile 3,5 araliginda belirlenen alfa ve 6grenme katsayis1 degerleri kullanilarak dort optimizasyon yontemiyle
iiretilen MSE degerleri Tablo 1 ile gosterilmektedir. Yapilan deneysel ¢aligmalarin sonucunda, Momentumlu GD
algoritmasimin 0,9 ve 1,0 disindaki tiim alfa ve 6grenme katsayis1 degerleri i¢in en basarili sonuglart iirettigi ve
ADAM algoritmasmin da 0,1 ve 0,2 disindaki tiim alfa ve 6grenme katsayisi degerleri i¢in en yiiksek MSE
degerleri ireterek basarisiz oldugu goriilmektedir. Alfa ve 6grenme katsayisinin 0,1 ve 0,2 degerleri igin
KarciFANN, SGD ve ADAM yontemleriyle egitim asamasinda iiretilen MSE degerleri test agamasina gére daha
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diistik ve ADAM yonteminin her iki veri setindeki MSE degerleri KarctFANN ve SGD yontemlerine gére daha
diisiik olarak dl¢iilmiistiir. Alfa ve 6grenme katsayisinin 0,3 degerinde KarciFANN ve SGD yontemlerinde bir
onceki degerlere benzer MSE degerleri iiretilirken ADAM yonteminde egitim ve test asamalarinda ¢ok yakin MSE
degerleri iiretilmistir. Alfa ve 6grenme katsayisinin 0,5-0,8 ve 2,1-3,5 araligindaki degerler i¢in SGD yontemi
KarciFANN ve ADAM yontemlerine gore daha diisiik oldugu goriilmektedir. ADAM yontemi, 0,5-3,5
araligindaki her alfa ve 6grenme katsayis1 degeri igin egitim ve test asamalarinda hemen hemen aynit MSE
degerlerini iiretmektedir. Alfa ve 6grenme katsayisinin 0,9 ve 1,0 degerleri i¢in tiim veri setlerinde KarciFANN
yontemi daha diisiik MSE degerleri tliretmektedir. KarctFANN yontemi, alfa katsayisinin 1,0 degerinde SGD
yontemine doniismektedir. Alfa ve 6grenme katsayisinin 1,1-2,0 araligindaki degerleri i¢in KarciFANN yontemi,
Momentumlu GD’ye gore daha yiiksek ancak diger iki yonteme gore daha diisiik MSE degerleri tiretmektedir.

Tablo 1. XOR probleminin ¢dziimiinde farkli alfa ve 6grenme oranlari i¢in KarctFANN, SGD, ADAM ve
Momentumlu GD yo6ntemleri kullanilarak elde edilen MSE degerleri.

. f%lfa/ KarciFANN SGD ADAM Momentumlu GD

O%)rf;lrlne Egitim Test Egitim Test | Egitim Test | Egitim Test
0,1 0,07812500 0,500000 0,08253006 | 0,24845703 | 0,062652000 | 0,166669377 | 0,000217 | 0,00021726
0,2 | 0,07812500 0,49999998 0,08094572 | 0,24608712 | 0,062652000 | 0,12500013 | 0,000103 | 0,000102621
0,3 0,07812499 0,49999993 0,06762222 | 0,2129957 | 0,125027000 | 0,125000085 | 6,7¢-05 6,6765¢-05
0,4 |0,07812470 0,49999813 0,02841464 | 0,07935195 | 0,125016000 | 0,062512554 | 4,9¢-05 4,9365¢-05
0,5 0,22438208 0,10426082 0,01887384 | 0,05040344 | 0,187504000 | 0,187500025 | 3,9¢-05 3,9121e-05
0,6 | 0,06295320 0,06284979 0,01489248 | 0,03912254 | 0,187502000 | 0,187500018 | 3 2¢-05 3,2386€-05
0,7 | 0,06282608 0,06283014 0,01261580 | 0,03284678 | 0,187502000 | 0,187500014 | 2,8¢-05 2,7628e-05
0,8 | 0,06256070 0,06256367 0,01109465 | 0,02871668 | 0,187501000 | 0,187500011 | 2, 4¢-05 2,4094¢-05
0,9 1,89923899¢-06 | 8,06849866¢-06 | 0,00998274 | 0,02572742 | 0,187501000 | 0,187500007 | 2,1¢-05 2,1372e-05
1,0 | 4,95884825¢-06 | 1,40047073¢-05 | 0,00912247 | 0,02343168 | 0,187501000 | 0,187500005 | 1,9¢-05 1,9215¢-05
1,1 0,00016967 0,00031379 0,00843138 | 0,02159879 | 0,187501000 | 0,187500004 | 1,7468¢-05 | 1,7e-05
1,2 |0,00031259 0,00058045 0,00786209 | 0,02009758 | 0,187500000 | 0,187500003 | 1,6¢-05 1,6029¢-05
1,3 7,85829338¢-05 | 0,00038912 0,00738564 | 0,01884862 | 0,187500000 | 0,187500003 | 1,5¢-05 1,4828e-05
1,4 |9,31395461e-05 |0,00033893 0,00698383 | 0,01780243 | 0,187500000 | 0,187500002 | 1,4¢-05 1,3816¢-05
1,5 0,00012893 0,00050246 0,00664565 | 0,0169295 | 0,1875 0,187500002 | 1,3¢-05 1,2956¢-05
1,6 |0,00203343 0,00433123 0,0063659 | 0,016217 0,1875 0,187500002 | 1,2¢-05 1,222¢-05
1,7 |0,00073380 0,0020462 0,00614618 | 0,01567255 | 0,1875 0,187500001 | 1,2¢-05 1,1591e-05
1,8 |0,00145636 0,00398954 0,00600067 | 0,01534443 | 0,1875 0,187500001 | 1,1¢-05 1,1054¢-05
1,9 |0,00304841 0,00690758 0,00598272 | 0,01541972 | 0,1875 0,187500001 | 1,1¢-05 1,0594¢-05
2,0 |0,0003015 0,00258429 0,006415 | 0,01737656 | 0,1875 0,187500001 | 1¢-05 1,0189¢-05
2,1 0,03057281 0,09036979 0,00624748 | 0,01619678 | 0,1875 0,187500001 | 1¢-05 9,774¢-06
2,2 |0,06158396 0,18229702 0,00559155 | 0,01450733 | 0,1875 0,187500001 | 9¢-06 9,215e-06
2,3 0,05739571 0,17876757 0,00524042 | 0,01360238 | 0,1875 0,187500001 | 8¢-06 8,372e-06
2,4 |0,07754852 0,24460873 0,00498979 | 0,01295627 | 0,1875 0,1875 8e-06 7,6e-06
2,5 0,06711669 0,21677706 0,00479145 | 0,01244448 | 0,1875 0,1875 7e-06 7,264¢-06
2,6 | 0,07536766 0,23818847 0,00462662 | 0,01201858 | 0,1875 0,1875 6¢-06 5,778e-06
2,7 | 0,07536766 0,23818847 0,00448617 | 0,01165502 | 0,1875 0,1875 5e-06 5,358¢-06
2,8 | 0,07405632 0,23346845 0,00436522 | 0,01134117 | 0,1875 0,1875 5¢-06 5,233e-06
2,9 | 0,08426657 0,24887302 0,00426122 | 0,0110704 | 0,1875 0,1875 5¢-06 5,343e-06
3 0,07340475 0,24726232 0,00417332 | 0,01084049 | 0,1875 0,1875 7e-06 6,872¢-06
3,1 0,08165853 0,2497479 0,0041026 | 0,010654 | 0,1875 0,1875 7e-06 6,724¢-06
32 |0,08171047 0,24941668 0,0040533 | 0,01052175 | 0,1875 0,1875 7e-06 6,523e-06
33 0,08655396 0,24944721 0,00403802 | 0,01047583 | 0,1875 0,1875 7e-06 6,327¢-06
34 |0,08627174 0,24771767 0,00410504 | 0,01064029 | 0,1875 0,1875 6¢-06 6,141e-06
3,5 0,08494966 0,25033277 0,00532371 | 0,01368371 | 0,1875 0,1875 6¢-06 5,964¢-06
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Alfa ve 6grenme katsayisinin Sekil 2 ile 1,4 degeri i¢in KarciFANN, Momentumlu GD, ADAM ve SGD
yontemlerine ait MSE grafigi, Sekil 3 ile KarciFANN yontemine ait XOR karigiklik matrisi gosterilmektedir.
Momentumlu GD ydnteminde, diger yontemlere gore daha hizli bir 6grenme gergeklesmistir. ADAM yonteminde
ise 0grenmenin basarisiz oldugu goriilmektedir. Yaklasik 1000 iterasyondan sonra KarciFANN yontemi, SGD ve
ADAM yontemlerine gore ¢ok daha basarili performans gostermektedir ve agirliklarin degisimleri yakisamustir.

0.30 -
—— KarciFANN
—— SGD
0.25 —— MOMENTUM
—— ADAM
_0.20 1
kS
@
'S 0.15 -
a
8
©
T 0.10 A —j
0.05
0.00 - - - — — — =

T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000
Egitim Tekrar

Sekil 2. Alfa ve 6grenme katsayisinin 1,4 degeri i¢in KarciFANN, momentumlu GD, ADAM ve SGD
yontemlerine ait MSE grafigi.

XOR - Kansikhik Matrisi

Gergek etiket

o] 1
Tahmin edilen etiket

Sekil 3. Alfa 1,4 degeri i¢in KarciFANN yontemine ait Karisiklik matrisi.

Bu calismada kullanilan optimizasyon yontemlerine ait agirlik degisimleri incelenirken agin yakinsama
durumu analiz edilmektedir. Agirliklar yakinsadiginda agin 6grenmesinin gerceklestigi ya da ezberleme
durumlart; yakimsamadiginda ise kullanilan veri setinin modele uygunlugu veya sistem parametrelerinin
yetersizligi incelenmektedir.

Tablo 1’de Momentum ydntemine ait egitim ve test verilerinin MSE degerleri incelendiginde, bu degerlerin
birbirine yakin oldugu gozlemlenmistir. Bu durum, modelin ezberleme yapmadigini ve 6grenmenin bagarili bir
sekilde gergeklestigini gdstermektedir. Momentum yonteminde, giris katmani ile gizli katman ve gizli katman ile
¢ikis katmani arasindaki agirlik degisim grafikleri Sekil 4 ile gosterilmektedir. Modele ait agirlik degisim grafikleri
incelendiginde, iterasyonlar ilerledikge bazi agirlik degerlerinin kararli bir sekilde yakinsadiklar goriilmektedir.
Fakat bazi1 agirlik degerlerinde degisimlerin devam etmesi (yakinsamama durumu) agin daha fazla egitime ihtiyag
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duymasi, kullanilan veri setinin modele uygun olmamasi veya parametrelerin degistirilmesi gerektigini

gostermektedir.
— Girig 1 Gizli 1 — Girig 2 Gizli 1
—— Girig1Gizli2 —— Giris 2 Gizli 2 - Gf2|f 1 Cikis1
— Girig1Gizli3 —— Girig 2 Gizli 3 — G!zlf 2 Ckis 1
—— Giris 1 Gizli4 —— Giris 2 Gizli 4 — Gizli 3 Cikis 1
— Gizli4 Cikis 1
Giris-Gizli Katman Arasi Agirhklar Gizli-Cikis Katman Arasi Agirliklar
8
K//' -
6
10
44
= 24 =
< ? o
0
_5
21 N
-10 1 T
—4 —

4000 6000 8000 10000
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2000

4000 6000 8000 10000

iterasyon Sayisi

Sekil 4. Ogrenme katsayismin 1,4 degeri icin Momentumlu GD yéntemine ait agirhik degisimleri.

ADAM yoénteminde, ozellikle 6grenme katsayisinin 0,5-3,5 araligindaki degerleri i¢in egitim ve test
asamalarindaki MSE degerlerinin olduk¢a yakin ve biiylik degerler oldugu Tablo 1°de goriilmektedir. Modelin
Sekil 5 ile gosterilen degisim grafikleri incelendiginde agirlik degerlerinin istikrarli bir sekilde yakinsadigi
goriilmektedir. Tablo ve grafikler birlikte incelendiginde de modelin ezberleme yapmadigi ancak yerel bir

minimum noktaya takildig1 gézlemlenmektedir.

Giris 1 Gizli 1
Girig 1 Gizli 2
Girig 1 Gizli 3
Girig 1 Gizli 4

Giris 2 Gizli 1
Giris 2 Gizli 2
Girig 2 Gizli 3
Giris 2 Gizli 4
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Sekil 5. Ogrenme katsayismnin 1,4 degeri icin ADAM yontemine ait agirlik degisimleri.

SGD yontemine ait egitim ve test verilerinin Tablo 1 ile gosterilen MSE degerleri incelendiginde, bazi
ogrenme katsayis1 degerleri i¢in egitim hatalarinin test hatalarina gére ¢ok diistik oldugu goriilmektedir. Bu durum,
modelin ezberleme yaptigina isaret etmektedir. Modelin Sekil 6 ile gosterilen agirlik degisim grafigi
incelendiginde agirlik degerlerinden bazilarinin yakinsayamadigi goriilmektedir. Burada modelin tam olarak
ogrenemedigi ve kararsiz bir 6grenme siirecinde oldugu sdylenebilir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in agin daha fazla
egitilmesi, modele uygun bir veri setinin segilmesi veya parametrelerin degistirilmesi gibi yontemler uygulanabilir.
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Sekil 6. Ogrenme katsayismin 1,4 degeri icin SGD yontemine ait agirlik degisimleri.

KarciFANN yontemine ait egitim ve test verilerinin Tablo 1 ile verilen MSE degerlerine bakildiginda bazi
alfa degerlerinde 6grenmenin gerceklesmedigi goriilmektedir. KarctFANN yontemi, 0,8-2,1 araligindaki alfa
degerlerinde oldukga basarilt bir 6grenme gergeklestirmektedir. Modelin Sekil 7 ile gosterilen agirlik degisim
grafiginde, ¢ogu agirlik degerlerinin kararli bir sekilde yakinsadiklar1 goriilmektedir. Yaklasik 500 iterasyonda
¢ogu agirlik degerinin yakinsamasi ve tiim egitim siirecinde kararlt bir sekilde devam etmesi 6grenmenin basarili
bir sekilde gergeklestigini gdstermektedir.
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Sekil 7. Alfanin 1,4 degeri i¢in KarciFANN yo6ntemine ait agirlik degisimleri.

5. Sonuclar

YSA’larin egitimi agamasinda hatalarin diigmesi ve agirliklarin egitim boyunca kararli bir sekilde
yakinsamasi istenir. YSA’larin basarili bir sekilde egitilip egitilmedigini 6grenmek amaciyla hata degerleriyle
beraber agirlik degisimlerinin incelenmesi dnemlidir. Bu sayede, agi 6grenme durumu ve bir yerel minimum
noktaya takilip takilmadigi anlagilmaktadir.

Bu makalede, XOR probleminin ¢dziimiinde YSA’larda yaygin olarak kullanilan Momentumlu GD, ADAM
ve SGD yontemleri ile KarctFANN yonteminin 6grenme, ezberleme ve agirlik degerleri iizerine etkileri
incelenmistir. Yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda elde edilen MSE tablosu incelendiginde, 0,9 ve 1,0 disindaki
tlim alfa ve 6grenme oram katsayilari icin Momentumlu GD yonteminin diger yontemlerden daha diisiik MSE
degerleri irettigi goriilmektedir. Mometumlu GD yonteminin egitim ve test asamalarinda iretilen MSE
degerlerinin yakin olmasi, modelin ezberlemedigini gostermektedir. KarcitFANN yontemi, alfa ve 6grenme
katsayisinin 0,9-2,0 araligindaki degerleri i¢in SGD yontemine ve 0,3 degeri ile 0,6-3,5 araligindaki degerler igin
de ADAM yontemine gore daha diisik MSE degerleri iiretmektedir. Ayrica, KarctFANN yonteminde alfa ve
ogrenme katsayisinin 0,9 ve 1,0 degerleri igin iiretilen MSE degerleri, tiim veri setlerinde diger {i¢ yonteme gore
daha diisiik olarak Ol¢iilmektedir. Ezberleme bakimindan incelendiginde KarciFANN yonteminde, alfa
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katsayisinin 0,8-2,1 aralig1 disindaki degerler igin iiretilen egitim hatalarinin test hatalarina gore diisiik olmasi
modelin ezberlemesi anlamina gelebilir. SGD yonteminde de 0,1-0,3 araligindaki 6grenme katsayilari i¢in modelin
ezberledigi sdylenebilir. ADAM yontemi, 0,1 ve 0,2 disindaki tiim 6grenme katsayisi degerleri i¢in en basarisiz
sonuglar1 tiretmektedir. ADAM ydnteminin egitim ve test agamalarinda iiretilen MSE degerlerinin yakin olmasi
modelin ezberleme yapmadigini ancak, ¢ok biiylik hatalar oldugundan 6grenme basariminin diisiik oldugunu
gostermektedir.

Tiim yontemlerin grafikleri incelendiginde, Momentumlu GD ve ADAM yoéntemlerinin agirlik degisimlerinin
diger yontemlere gore daha iyi yakinsadig1 goriilmektedir. SGD ydnteminde, agirlik degerlerinin degisimlerinin
devam ettigi ve yakinsama saglanamadig1 gézlemlenmistir. Bu durum, SGD y6nteminin kararsiz olduguna isaret
etmektedir. KarctFANN yonteminde de az da olsa agirlik degisimlerinin devam etmesi, tam olarak yakinsama
saglanamadigini gostermektedir. Bu problemi ¢6zmek icin modelin daha fazla egitilmesi, veri setinin
degistirilmesi ve model parametreleri degistirilerek daha uygun bir model elde edilmesi gibi yontemler
uygulanabilir.

MSE degerleri ve agirlik degisim grafikleri birlikte incelendiginde en basarili yontemin Momentumlu GD,
ikinci basarili yontemin KarciFANN yontemi oldugu ve ADAM ydnteminin de yerel bir minimum noktaya
takildig1 goriilmektedir.

KarciFANN yontemi, goriintii siniflandirma gibi problemler iizerinde farkli aktivasyon ve farkli kayip
fonksiyonlar1 kullanilarak test edilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir [24-26].

Tam optimize edilmemis KarciFANN yonteminde yapilacak iyilestirmelerle yakinsama kabiliyetinin artacagi
ve daha basarili modeller elde edilecegi diisiiniilmektedir.

Bu calismada KarciFANN yontemi XOR problemi iizerinde test edilerek agirlik degisimleri incelenmistir.
Daha onceki ¢aligmalarda yontem goriintli isleme veri kiimelerinde uygulanmis ve siniflandirma performansi
degerlendirilmistir. Gelecek ¢alismalarda, KarctFANN yonteminde kullanilan alfa parametresi, farkli deger
araliklarinda segilerek genellenebilirlik, daha yiiksek dogruluk ve giivenilirlik elde etmek amaciyla farkli ag
modelleri ile metin siniflandirma, goriintii ve ses isleme ile ilgili veri setlerini siniflandirmada kullanilacaktir.
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