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Oz: Yapay sinir aglarinin (YSA) egitiminin basarili bir sekilde gerceklesmesi bircok hiperparametreye baglidir. Optimizasyon
yontemi, basarimi dogrudan etkileyen hiperparametrelerden biridir. YSA ¢aligmalarinda gradyan (tiirev) tabanli optimizasyon
yontemleri popiiler olarak kullanilmaktadir. Optimizasyon siirecinde tiirevlenebilir fonksiyonlarin kullanilmasi, her egitim
adiminda hata degerlerinin 6l¢iilmesini ve bu hatalarm diisiiriilmesini saglamaktadir. Gradyan tabanl Stokastik Gradyan Inis
(SGD) yonteminde sabit bir grenme katsayis1 parametresi kullanilmaktadir. Ogrenme katsayisinin basarima etkisinin tam
olarak bilinememesi, dnemli bir problemdir. Bu problem, modelin tam olarak ifade edilememesine neden olmaktadir. Bu
calismada, SGD yontemindeki dgrenme katsayist yerine Karci kesir dereceli tlirevin kullanildigi KarciFANN yontemi ile
literatiirde yer alan diger tiirev tabanli Gradyan Inis (GD), Stokastik Gradyan inis (SGD), momentumlu SGD, Uyarlanabilir
gradyan algoritmasi (AdaGrad) ve Ortalama Karekdk Yayilimi (RMSProp) optimizasyon yontemleri matematiksel olarak ifade
edilmektedir. KarciFANN yontemiyle aga disaridan miidahale minimuma indirilerek diger yontemlerde karsilagilan
O0grenememe, ezberleme, tiirevlerin kaybolmasi ve tlirev patlamasi gibi Onemli problemler daha basarili bir sekilde
¢Oziilmektedir.

Anahtar kelimeler: KarcitFANN, yapay sinir aglari, momentumlu SGD, AdaGrad, RMSProp.
Mathematical Model of KarciFANN Machine Learning Method

Abstract: The successful training of artificial neural networks (ANNSs) depends on many hyperparameters. Among these, the
optimization method is one of the hyperparameters that directly affects performance. In ANN studies, gradient (derivative)-
based optimization methods are widely used. The use of differentiable functions in the optimization process enables the error
values to be measured at each training step and allows these errors to be minimized. In the gradient-based Stochastic Gradient
Descent (SGD) method, a fixed learning rate parameter is used. The fact that the exact effect of the learning rate on performance
cannot be fully determined constitutes a significant problem. This problem prevents the model from being properly expressed.In
this study, the KarciFANN method, which replaces the learning rate in the SGD method with the Karci fractional-order
derivative, is mathematically formulated together with other derivative-based optimization methods in the literature, including
Gradient Descent (GD), Stochastic Gradient Descent (SGD), momentum-based SGD, Adaptive Gradient Algorithm
(AdaGrad), and Root Mean Square Propagation (RMSProp). With the KarciFANN method, external intervention in the training
process is minimized, and important problems encountered in other methods—such as failure to learn, overfitting, vanishing
gradients, and exploding gradients—are addressed more successfully.

Keywords: KarciFANN, artificial neural network, momentum-based SGD, AdaGrad, RMSProp.
1. Giris

Gergek hayatta problemlerin matematiksel olarak modellenmesi amaciyla Yapay sinir aglari (YSA)
kullanilmaktadir. YSA’larin egitimi belli iterasyonlar boyunca veya hata degeri belirli bir seviyeye diisene kadar
devam etmektedir. Optimum bir egitim siirecinde, hata degerinin her iterasyonda degigmesi (diismesi) gerekir ve
bu degisimleri ifade etmek icin de tiirev kavrami kullanilir. Tiirev, bagimsiz degiskenlerdeki degisime karsilik
bagimli degiskenin cevabidir [1].

YSA’larda kullanilan énemli bir hiperparametre optimizasyon yontemidir. Literatiirde, 6zellikle dogrusal
olmayan problemlerin ¢dziimiinde, tiirevlenebilir optimizasyon yontemleri ile ilgili bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir
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[2-8]. Tiirevlenebilir optimizasyon ydntemlerinde, tiim iterasyonlar ya da belli sayida iterasyon igin sabit tutulan
o6grenme katsayisinin segiminde bir standardin olmamasi, YSA’lar i¢in 6nemli bir problemdir. Cok biiyiik 6grenme
katsayilar1 global minimum (ya da maksimum) noktadan uzaklasmaya, ¢ok kiiclik 6grenme katsayilari ise egitim
sliresinin uzamasina ve yerel minimum (ya da maksimum) noktalara takilmasina neden olmaktadir. Bu
problemlerin ¢céziilmesinde kesir dereceli tiirev yaklagimi ¢ok dnemlidir. Kesir dereceli tiirev yaklagimi, sistemleri
daha iyi ifade edebilecegi ve global modellemede klasik tiirevden (tamsayilar kullanilarak hesaplanan Newton
tiirevinden) daha basarili olabilecegi fikri ile ortaya atilmis ve genis bir ¢caligma alanina sahip olmustur [7-13].

Bu ¢alismada matematiksel olarak ifade edilen KarciFANN (Karci Kesir Dereceli Yapay Sinir Ag1 - Karci
Fractional Artificial Neural Networks) yonteminde, 6grenme katsayis1 yerine Karci kesir dereceli tiirev
kullanilmakta ve o6grenme katsayisinin sebep oldugu problemler daha basarili bir sekilde ¢oziilmektedir.
Calismanin devamu dort boliimden olusmaktadir. 2. boliimde literatiirdeki iliskili ¢aligmalar agiklanmakta, 3.
Bolimde YSA'’larla ilgili bilgilendirme yapilmakta, 4. boliimde optimizasyon algoritmalarinin matematiksel
modellenmeleri gosterilmekte ve 5. boliimde de sonug yer almaktadir.

2. lligkili Caliymalar

Karci, KarciFANN ydnteminin temelini olusturan kesir dereceli tiirevin yeni tanimin1 yaparak literatiirde yer
alan kesir dereceli tiirev yontemlerinin eksiklerini ortaya koymustur [9-14]. Karct kesir dereceli tiirevin
kullanildig1 ve KarciFANN’1n yeni bir optimizasyon algoritmasi olarak sunuldugu ilk ¢aligma Karakurt vd. [4]
tarafindan yapilmustir. ilgili calismada, XOR probleminin ¢dziimiinde KarciFANN yontemi ile Stokastik Gradyan
Inis (SGD) yontemi karsilastirilmistir. Deneysel bulgular, KarctFANN yonteminin SGD’ye alternatif bir yontem
olabilecegini ortaya koymustur. KarciFANN ve SGD yontemlerinin karsilastirildigr diger bir ¢aligmada, Karakurt
vd. [15] MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology) ve Fashion-MNIST veri setleri
tizerinde gerceklestirdikleri siniflandirma deneylerinde KarciFANN yonteminin dikkate deger bir performans
sergiledigini ve yiiksek diizeyde potansiyel tasidigint gostermislerdir. Saygili vd. [16] KarciFANN yonteminin
genelleme performansini 6lgmek amaciyla farkli goriintii sayist ve smiflardan olusan Kuzushiji-MNIST,
SignMNIST ve Gina_prior2 veri setlerini siniflandirmiglardir. Elde ettikleri sonuglar ile KarciFANN yonteminin
ezberleme, Ogrenememe, gradyan patlamasi gibi problemleri ¢dzdiigiini ve global modellemede
kullanilabilecegini gostermislerdir. Benzer amagla yapilan baska bir calismada, Karakurt [17] {i¢ katmanli ve dort
katmanli KarciFANN ve SGD modelleri tasarlayarak MNIST ve Dry Bean veri setlerini siniflandirmistir. Sigmoid
ve ReLU (Diizeltilmig Dogrusal Birim) aktivasyon fonksiyonlar1 ile MSE (Ortalama Karesel Hata) ve CE (Capraz
Entropi) hata fonksiyonlarimi kullandigi farklt modellerin performanslarini dogruluk, MSE, CE, kesinlik,
duyarlilik ve F1 skoru metrikleri ile lgmiistiir. Tlgili calisma, KarctFANN ydnteminin tam anlamiyla optimize
edilmemis olmasina ragmen kayda deger bir genelleme yetenegini gostermesi bakimidan énemlidir. Saygili vd.
[18], KarciFANN yéntemi ile SGD, ADAM ve Momentumlu Gradyan Inis (GD) ydntemlerini karsilastirdiklar:
calismada, KarciFANN yo6nteminin Momentumlu GD ydntemine yakin sonuglar tirettigini ve diger yontemlerden
basarili oldugunu gostermislerdir. Karakurt vd. [7], KarctFANN yontemi ile sigmoid, hiperbolik tanjant (tanh) ve
hiperbolik tanjant sigmoid (tansig) aktivasyon fonksiyonlarin1 kullanarak tasarladiklart modellerin
performanslarini karsilastirmiglardir. Sigmoid fonksiyonunu ile tasarlanan modelin en yiiksek performansa sahip
oldugunu gozlemlemislerdir. Saygili vd. [8] KarciFANN yontemi ile ortalama karesel hata (MSE), ortalama mutlak
hata (MAE) ve ortalama karesel hatanin karekdkii (RMSE) hata fonksiyonlarini kullanarak tasarladiklari
modellerin basarimlarini karsilagtirmislardir.

Literatiirde cesitli optimizasyon algoritmalarinin kullamldig1 daha birgok ¢aligma yapilmistir. Ornegin; Dogo
vd. yaptiklart c¢alismada evrisimli sinir ag (ConvNet) mimarilerinde en sik kullanilan optimizasyon
algoritmalarindan Stokastik Gradyan Inis (SGD), vanilya ile (vSGD), momentum ile (SGDm), momentum ve
nesterov ile (SGDm+n), Ortalama Karekdk Yayilimi (RMSProp), Uyarlamali Moment Tahmini (Adam),
Uyarlamal1 Gradyan (AdaGrad), Uyarlamali Delta (AdaDelta), Sonsuzluk normuna dayali Uyarlamali moment
tahmini Uzantisi (Adamax) ve Nesterov hizlandirmali Uyarlamali Moment Tahmini (Nadam) kullanilarak
yakinsama hizi, dogruluk ve kayip fonksiyonu agisindan performanslari karsilastirmislardir. Ug farkli goriintii
simiflandirma veri kiimesi {lizerinde yaptiklar1 deneysel ¢alismalar sonucunda Nadam algoritmasiyla daha iyi
performans elde etmisler ve AdaDelta yonteminin de en kotii performansi sergiledigini gézlemlemislerdir [3].
Benzer bir ¢aligmada, Tian vd. SGD y6nteminin varyantlarini, avantajlarini ve dezavantajlarini ele alarak iris veri
kiimesinde deneysel ¢aligmalar yapmislardir. SGD yo6ntemini, vanilya gradyan inis ve toplu gradyan inis ile
karsilastirarak en diigiik yiiriitme siiresine sahip oldugunu gézlemlemislerdir. Ayrica SGD varyantlarini evrisimli
sinir aglar1 (CNN) iizerinde uygulayarak AdaMax'in diger SGD tabanli optimize edicilere gore iistiin performansa
sahip oldugunu yaptiklar1 deneysel ¢alismalar sonucunda elde etmiglerdir [6]. Diger bir ¢alismada ise Zinkevich
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vd., paralel makine 6grenmesinde kullanilmak amaciyla paralel Stokastik Gradyan Inis algoritmasini éneren bir
calisma sunmuglardir [2].

Reddi vd., SGD yonteminde birgok varyans azaltma teknigi i¢in bir ger¢eve sunmus ve asenkron bir algoritma
onermislerdir. Onerdikleri yontemi varyansi azaltilmamis asenkron SGD yontemleriyle karsilastirmak amaciyla
yapilan deneysel calismalarin sonucunda SGD'ye kiyasla adim boyutuna daha az duyarli oldugunu ve artan is
parcaciklarina kars1 daha dayanikli oldugunu gézlemlemislerdir [19]. Baska bir ¢aligmada, Chen ve ark. 6nermis
olduklar1 Lion optimizasyon yontemini ImageNet veri setinde farkli gorevlerde modelleri egitmek icin Adam ve
Adafactor optimizasyon yontemleri ile karsilastirmiglardir. Onermis olduklar1 ydntemin egitim grubu boyutu
arttikca performansinin arttigini, Adam’a gore daha kiiciik 6grenme orantyla calistigini ve Adam ile Adafactor
yontemlerine benzer ya da daha iyi performans elde ettiklerini gostermislerdir [5].

3. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

YSA, yapay sinir hiicreleri (néronlar) ve bu sinir hiicreleri arasindaki baglantilardan olugmaktadir. YSA,
biyolojik beyne gelen verilerin beyinde ¢esitli islemlerden gegerek diisiinme, hatirlama, fikir olusturma gibi
eylemler olusturmasini matematiksel olarak modellemektir. Giiniimiiziin karmasik problemlerinin ¢6ziimiinde
kullanilan YSA modelleri i¢in kullanilan belli bir standart model yoktur. Yani, her problemin ¢6ziimiinii basariyla
gerceklestirecek model, katman sayisi, néron sayisi, aktivasyon fonksiyonu ve optimizasyon yontemleri gibi
parametrelerin degistirilmesiyle elde edilmektedir.

Bir YSA genellikle bir tane giris katmani, en az bir tane gizli katman ve bir tane ¢ikig katmanindan
olusmaktadir. Bu boliimde, geri yayilimli YSA modeli anlatilacak olup kullanilan YSA modeli Sekil 1 ile
gosterilmektedir. YSA’larda, giris katmani disindaki katmanlarda kullanilan ve ndronlarin pasif duruma diigmesini
engelleyen 6nemli bir parametre bias degeridir. Yani bias, ndronlarin egitime katilmasini saglamak amaciyla
kullanilir. Aktivasyon fonksiyonu, bir ndronun deger iretip iiretmeyecegini belirleyen diger bir parametredir.
YSA’nin egitimi i¢in giris katmanindaki veriler ilgili agirliklarla carpilip toplanmakta ve aktivasyon
fonksiyonundan gecirilerek ikinci katmandaki néronlarin ¢ikis degerlerini iiretmektedir. ikinci katmanda da aym
islemler yapilarak YSA’nin ¢ikis degeri iiretilmektedir. Giris katmanindan ¢ikisa dogru yapilan bu islemler dizisine
ileri besleme (yayilim) denilmektedir.

katmani

Giris

katman katman

Sekil 1. Ug katmanli YSA modeli
ileri besleme asamasinda, X; ve X, girisler, Y; ve Y, gizli katman noronlari, Z ¢ikis katman1 néronu, W’ler
agirlik degerleri ve f aktivasyon fonksiyonu olmak iizere gizli katman ¢ikislar Y;-ve Y, Denklem 1, modelin
¢ikis degeri Z ise Denklem 2 ile gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.
Y1 = Xl'Wll + Xz. W13 + bLaSl ) ch = f(Y1)7
Yz = Xl'le + Xz.W14 + bLaSl ) YZC = f(Yz) (1)

Z = Yye. Wy + Yoo Wyy + bias2, Z. = f(2) ©)
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YSA’nin egitim siirecinde elde edilen ¢ikis degeri ile agin liretmesi istenen ¢ikis degeri arasindaki fark hata
degeri olarak 6l¢iilmektedir. Hata fonksiyonunun tiirevlenebilir olmasi ¢ok 6nemlidir. Bu hata degerini diisiirmek
amactyla ¢ikis katmanindan giris katmanina dogru hatalarin yayilmas: ve agirliklarin giincellenmesi islemlerine
geri besleme denilmektedir. Geri besleme sonucunda elde edilen yeni agirlik degerleri ile tekrar ileri besleme
yapilarak bu islemler minimum olarak kabul edilen bir hata degerine ulagincaya dek veya belli bir iterasyon sayisi
kadar yinelemeli olarak devam etmektedir.

4. Optimizasyon Yontemleri

Optimizasyon, bir problemi ¢dzebilen en iyi sonucu bulma iglemidir. YSA’larin basarimini etkileyen 6nemli
parametreleden biridir. Bu bdlimde, Sekil 1 ile gosterilen YSA modelinde ¢esitli optimizasyon algoritmalari
kullanilarak geri yayilim siiregleri agiklanmaktadir.

4.1. Gradyan inis yontemi (gradient descent - GD)

GD yontemi, YSA’larmn egitiminde hata (kayip) fonksiyonunun degerini en aza indirmek i¢in fonksiyonun
agirliklara gore gradyaninin (tiirevinin) yinelemeli olarak hesaplanmastyla tiim agirliklarin giincellenmesidir. Her
iterasyonda veri setinin tiimii aga sunulmaktadir. Gradyan inig yontemi, ilk defa 1847'de matematiksel
optimizasyon i¢in Oneren Augustin-Louis Cauchy’e atfedilmistir [20]. Gradyan inig, Rumelhart vd. (1986)
tarafindan dnerilen geri yayilim yonteminde agirliklarin giincellenmesi amaciyla kullanilmistir [21]. LeCun (1986)
ve Rumelhart vd. (1986) yaptiklar1 calismalarda gradyan inis yoOnteminin YSA’larin optimizasyonunda
kullanilabilecegini gostermislerdir [21, 22]. Algoritmanin temel adimlar1 agagidaki gibidir:

1. 1lk hata degeri hesaplandiktan sonra optimizasyon siireci baglatilir. Sekil 1 ile gdsterilen X; néronuna ait

W;, agirliginin toplam hataya (H) etkisini hesaplamak i¢in Newton tiirevi kullanilarak Denklem 3 ile
gosterilen zincir kurali uygulanmaktadir.

oy oy aZC dz ale ayl (3)

Tim agirlik degerleri icin Denklem 3’e benzer sekilde gradyan hesaplamasi yapilir. Bu gradyanlar,
fonksiyonun hangi yonde ve ne kadar hizla degistigini gostermektedir.

2. Gradyan hesaplamasi yapildiktan sonra Ogrenme katsayist @ olmak {izere, tim veri setinin agirlik
parametrelerinin (W) herhangi bir ¢ adiminda gradyan inis algoritmasi ile giincellenmesi islemi, W;4
agirligi igin hesaplanan Denklem 4 ile gosterildigi gibi formiile edilmektedir.

P OH
Towyge

4)

Witt+1 = Wi1e —

3. Hata degeri, kabul edilebilir bir kii¢iikliige ulasincaya ya da belirli bir iterasyon sayisi tamamlanincaya
kadar 1. ve 2. adimlar tekrarlanmaktadir.
GD yontemi, biyiik veri setlerinde etkili ¢alisabilmekte fakat bazi durumlarda yerel minimumlara takilma,
gradyanlarin kaybolmasi, gradyan patlamasi, ezberleme ve 6grenememe gibi problemlere neden olmaktadir.
Sekil 1’de verilen YSA igin agirliklarin giincelleme denklemleri igin tiirev bagintilar1 asagida verilmistir. Bu
ag icin R, beklenen ¢ikis degeri olmak {izere hata bagintist H = (R — Zc)? olarak verilmis olsun. Sekil 1°de
verilen agin agirliklart ve diigiim fonksiyonlart Wy, = W(1,1,1),W,, = W(1,1,2), Wy5; = W(1,2,1), Wy, =
w(1,2,2),W,, = (2,1,1), W,, =W (2,2,1),Y; =Y(2,1,1),Y, =Y(2,2,1),Y; =Y(2,1,2), Y, =Y(2,2,2),
Z=Y(311) ve Z =Y(3,1,2) olsun. Klasik YSA i¢in agirlik degisimleri (AW) Denklem 5, Denklem 6,
Denklem 7, Denklem 8, Denklem 9 ve Denklem 10°da sunulan formiiller ile hesaplanmaktadir.

0H  9v(3,1,2) dv(3,1,1) 9Y(2,1,2) aY(2,1,1)

AW(L11) = Y (3,1,2) "9y (3,1,1) " dv(2,1,2) " dY(2,1,1)  aw(1,1,1) )
_ 0H ay(3,1,2) av(3,1,1) aY(2,2,2) aY(2,2,1)

AW(1,1,2) = Y (3,1,2) " Y (3,1,1) " dY(2,2,2) dY(2,2,1)  aw(1,1,2) (6)

AW(1,2,1) = oH av(3,1,2) 9Y(3,1,1) aY(2,1,2) aY(2,1,1) %)

Y (3,1,2) " aY(3,1,1) " 9Y(2,1,2) ' 8Y(2,1,1) W (1,2,1)

50



Meral KARAKURT, Hiilya SAYGILI, Ali KARCI

0H  9Y(3,1,2) 9Y(3,1,1) aY(2,22) aY(2,21)

AW (1,2,2) = Y (3,1,2) " 9Y(3,1,1) " 9Y(2,2,2) " dY(2,2,1) 9w (1,2,2) ®)
_8H  9Y(312) aY(3,11)

AW(211) = aY(3,1,2) " dY(3,1,1)  aw(2,1,1) ©)
_8H  9Y(312) aY(3,11)

AW (2,21) = aY(3,1,2) " dY(3,1,1) aw(2,2,1) (10)

Sigmoid aktivasyon fonksiyonun (Sig) kullanilmasi durumunda agirlik degisimleri (AW) Denklem 11,
Denklem 12, Denklem 13, Denklem 14, Denklem 15 ve Denklem 16°da sunulan formiiller ile hesaplanmaktadir.

AW(1,1,1) = -2(R-Y(3,1,2))Sig(Y(3,1,1))[1 — Sig(Y(3,1,1))|W(1,1,1)Sig(Y(2,1,1))[1 -

Sig(Y(2,1,1))]x, (11)
AW(1,1,2) = -2(R-Y(3,1,2))Sig(Y(3,1,1))[1 — Sig(Y(3,1,1))|W(1,1,2)Sig(Y (2,2,1))[1 -
Sig(Y(2,2,1))]x, (12)
AW(1,2,1) = -2(R-Y(3,1,2))Sig(Y(3,1,1))[1 — Sig(Y(3,1,1))|W(1,2,1)Sig(Y(2,1,1))[1 -
Sig(Y(2,1,1)]x, (13)
AW(1,2,2) = -2(R-Y(3,1,2))Sig(Y(3,1,1D)[1 — Sig(Y(3,1,1))|W(1,2,2)Sig(Y (2,2,1))[1 -
Sig(Y(2,2,1)]x, (14)
AW (2,1,1) = -2(R-Y(3,1,2))Sig(Y(3,1,1D)[1 — Sig(Y(3,1,1))]¥(2,1,2) (15)
AW (2,2,1) = -2(R-Y(3,1,2))Sig(Y(3,1,1D))[1 — Sig(Y(3,1,1))]¥(2,2,2) (16)

4.2. Stokastik gradyan inis algoritmasi (stochastic gradient descent - SGD)

SGD yontemi, GD yonteminin kullaniminda karsilasilan problemleri ortadan kaldirmak amaciyla
gelistirilmistir. SGD, egitim veri kiimesindeki tiim verileri bir kerede islemek yerine kiigiik gruplar halinde ya da
tek tek isleyen bir GD tiiriidiir. Bu 6zelligi ile SGD, biiyiik veri setleri i¢in hesaplama agisindan da daha verimli
olmaktadir [23]. Agirlik parametrelerinin giincelleme islemi (4) denklemi ile gdsterildigi gibi hesaplanmaktadir.

4.3. Uyarlanabilir gradyan algoritmasi (adaptive gradient — AdaGrad)

AdaGrad yontemi, Duchi vd. tarafindan 2011 yilinda 6nerilmis GD tabanli bir yontemdir. AdaGrad yontemi,
sabit 6grenme katsayisi problemini ortadan kaldirmak, daha kararli bir yakinsama siireci elde etmek ve
ezberlemeyi azaltmak amactyla gelistirilmistir. Her adimda farkli bir 6grenme orani kullanilmaktadir [24, 25]. Her
agirlik parametresinin yeni (giincel) degeri, o parametrenin onceki gradyanlarinin (g) karelerinin kiimiilatif
(biriktirilmis) toplamina baglidir. Herhangi bir zamanda (t), w;; agirligi i¢in G kiimiilatif gradyanlar Denklem 17
ile hesaplanmaktadir.

aH \2
Gy =Gy + (gl')2> Gy =Geq + ( ) (17)

ow11te

a baslangi¢ 6grenme orani ve € sifira bolmeyi 6nlemek (sayisal kararlilii artirmak) i¢in kullanilan kiigiik bir
deger olmak iizere Sekil 1°deki w;; parametresinin bir t adiminda giincelleme islemi Denklem 18 ile
gosterilmektedir.

Witpey = Wipp — e -2 (18)
11t+1 — 11t m anlt
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Gradyan degerleri kiigiik oldugunda yakinsamayi hizlandirmak ic¢in dgrenme katsayisi biyiitiilmekte ve
gradyan degerleri biiyiidiigiinde hata fonksiyonunun minimum degerinin asilmamasi i¢in de 6grenme katsayisi
kiigtiltiilmektedir. Bu durum dinamik ve degisken problemlerin ¢6ziimiinde AdaGrad yonteminin daha basarili
olmasini saglamaktadir. AdaGrad yontemi ile dogal dil isleme ve goriintii islemede seyrek veri setlerinde daha iyi
sonuclar elde edilmektedir [24].

4.4. Momentumlu SGD

Stokastik gradyan inigi (SGD) yonteminde karsilasilan ¢ok kiigiik 6grenme oraninin ¢ok zaman almasi ve ¢ok
biiyiik 6grenme oraninin da salinimlara neden olmas: ve hedef noktadan uzaklastirma problemlerini gidermek
amaciyla ortaya atilmis bir optimizasyon yontemidir. Momentumlu SGD ydntemi, SGD yo6nteminden daha hizli
bir yakinsama saglamakla beraber SGD yo6nteminde bir problem olan yerel minimumlara takilma problemini
basarili bir sekilde ¢ozmektedir [25, 26]. Momentum, gegmis adimlardaki egimlere gore sonraki adimin yoniiniin
belirlenmesidir. Ge¢mis egimlerin yeni gradyan hesaplamada hangi oranda etkileyecegini belirlemek amaciyla
momentum sabiti (f) kullanilmaktadir. f degerleri 0 ile 1 arasinda segilir ve 0’a yaklastikca momentumsuz
SGD’ye benzer. f’nin 0 degeri momentumsuz SGD yontemi gibi ¢alismasi demektir. Momentum hesaplamada
kullanilacak diger bir terim olan V terimi, gradyandaki degisimi belirtmek i¢in kullanilan hiz terimidir ve baslangig¢
degeri 0 olarak ayarlanmaktadir. Herhangi bir t zamanda, Sekil 1’deki w;; agirliginin giincellenmesinde kullanilan
ve degistirilmis adim yonii terimi olarak da adlandirilan V, degeri Denklem 19 ile hesaplanmaktadir [27].

0H

Vi=BVes + (1= B) Y (19)
Sekil 1’deki wy; agirliginin giincellenme islemi Denklem 20 ile gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.
Witerr = Wige — aVe (20)

4.5. Ortalama karekok yayilimi (root mean square propagation - RMSProp)

Stokastik gradyan inis (SGD) yontemiyle karsilasilan sorunlari ¢ozmek i¢in Geoffrey Hinton tarafindan
tasarlanmigtir. Uyarlanabilir 6grenme oraninin kullanildigit RMSProp yontemi, AdaGrad yonteminin bir
uzantisidir. Karesel olarak hesaplanan momentumlu gradyanlarin hareketli ortalamasi kullanilmaktadir.
Gradyanlar kiiciildiikce 6grenme orami arttirilmaktadir. Ogrenme oramnin uyarlanabilir ve dinamik olarak
ayarlanmasi, RMSProp yonteminin degisken ve karmasik problemlerin ¢ézliimiinde daha iyi performans
gostermesini saglamaktadir [28, 29]. V;, gradyanin karelerinin hareketli ortalamasini; f katsayist ise genellikle
0.9 gibi bir degeri gostermek tizere V, degerinin RMSProp yonteminde hesaplanmasi Denklem 21 ile
gosterilmektedir.

V= BVes + - ) (G2 @1

oW1t

Sekil 1’deki X; ndronuna ait wy; agirhiginin giincellenme igslemi Denklem 22 ile gosterilmektedir.

a 0H
Wite+1 = Wi1e — \/m'0W11_t (22)

Burada, a, baglangi¢ 6grenme orani ve €, sayisal kararliligr artirmak igin kullanilan kii¢iik bir degerdir.
4.6. Karci kesir dereceli YSA (Karci fractional artificial neural networks — KarciFANN) yontemi

KarciFANN yonteminin anlasilabilmesi i¢in tiirev ve Karci kesir dereceli tiirev tanimlarmin yapilmasi
gerekmektedir.

Tiirev konusu, matematik temelli birgok disiplinde uzun bir gecmise sahiptir. Sistemlerdeki degisimlerin
miktarin1 6lgerek bu degisimleri matematiksel olarak ifade etmek amaciyla tiirev kavrami kullanilmaktadir. Bu
kavram ilk kez Isaac Newton tarafindan tanimlanmistir [9]. Newton tiirevinde tam say1 olarak kullanilan tiirev
derecesine reel say1 verilmesi durumunu incelemek tizere Caputo [30], Ross [31], Riemann—Liouville [32, 33], ve
Griinwald-Letnikov [9, 10] tiirevleri gibi tiirev tanimlar1 yapilmistir. Bu tanimlarin, tiirevin ¢arpim ve zincir
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kurallart gibi temel o6zelliklerini tam olarak karsilamamasi, 6zellikle optimizasyon ydntemlerinde dogrudan
kullanilmasini sinirlamaktadir [10, 34, 35]. Bu eksiklikler, Karci [9] tarafindan sunulan Karct kesir dereceli tiirev
ile giderilmektedir. Bu sayede, tiirevin genel 6zellikleri korunmakta, YSA’larin 6grenme algoritmalarinda etkin
bir sekilde kullanilabilmekte ve daha genis kapsamli problemlere uygulanabilmektedir.

SGD yonteminde kullanilan sabit 6grenme katsayisi problemini ortadan kaldirmak, daha kararli bir
yakinsama siireci elde etmek, salinim, 6grenememe ve ezberleme gibi problemleri ortadan kaldirmak amaciyla
gelistirilmistir. KarctFANN yonteminde, her adim icin hesaplanan hata degerinin kesir dereceli tiirevi alinarak
agirlik glincelleme islemi yapilmaktadir. Boylece, 6grenme katsayisi gibi sabit olan bir deger yerine agin iirettigi
veriler sonraki adimi belirlemektedir. f(x), hata fonksiyonunu; f’(x), hata fonksiyonunun Newton tiirevini ve «,
Karci kesir dereceli tiirevin derecesini gostermek iizere KarciFANN yonteminde kullanilan Karci kesir dereceli
tirev Denklem 23 ile ifade edilmektedir [9-13]. Boylece, SGD yonteminde kullanilan Newton tiirevine, Karci

f(x)

a-1
kesir dereceli tiirev tamimindan gelen (T) carpant getirilmektedir. Bu ¢arpan, KarciFANN yonteminde

O6grenme katsayisi yerine kullanilmakta ve aga digsaridan miidahaleyi minimuma indirmektedir.

o = (19 e 23)

X

DX ifadesi, Karci kesir dereceli tiirevi temsil etmek iizere Sekil 1 ile gdsterilen X; ndronuna ait W, agirhgmin
toplam hataya (H) etkisini hesaplamak i¢in kesir dereceli tiirev Denklem 24 ile hesaplanmaktadir.

pk_H_ _ (1)“‘1 on (z_e)“‘l 9z¢ (i)“_l 2 (@)“‘1 ¢ (i)“_l vy
¢ wyy Ze "0z, \Z "oz \¥ge Oy, \ % Toy, \wpg Tow,y,

k H _ (HN\*Y oy 9z; a7 9Oy, 0y,
Dy —=(— _—— =, — (24)
Wiq W11

KarciFANN yonteminde SGD’deki gibi tiim agirlik degerleri i¢in Denklem 12’ye benzer sekilde gradyan
hesaplamasi yapilmaktadir. Daha sonra kesir derecesi a olmak iizere, w;; agirligimin herhangi bir ¢ adiminda
KarcitFANN yontemi ile giincellenmesi islemi Denklem 25 ile yapilmaktadir. Ayni islem veri setindeki tiim agirlik
parametreleri i¢in yapilmaktadir.

H
Wite+1 = Wi1e — D§ (25)

Wi

Burada dikkat edilmesi gereken onemli bir nokta, KarciFANN yonteminde kesir dereceli tiirevin derecesi 1’e
yaklastikga SGD yontemine benzer 6zellikler agiga ¢ikmasidir. Yani, Newton tiirevinin 6zelliklerini géstermesidir.

Klasik YSA igin kullanilan tiirev Newton tiirevidir. KarciFANN agi i¢in ise, Karci tarafindan tanimi yapilan
kesir dereceli tiirev kullanilmigtir. Sekil 1°de verilen ag i¢in KarciFANN agirlik degisimleri (AW) Denklem 26,
Denklem 27, Denklem 28, Denklem 29, Denklem 30 ve Denklem 31°de sunulan formiiller ile hesaplanmakta ve
kirmiz1 ile gosterilen terim dgrenme katsayist yerine kullanilmaktadir. Bu sayede Klasik YSA’larda kullanilan
Ogrenme katsayisina ihtiyag duyulmamaktadir.

DEWOLD = (G55) in won W woa wors 20
DEw 1D = (i) warm main wora war e @)
DEWA2D = (s) s marn warh W o @
DaW(1,2.2) = (W(fz 2))“‘1 ay(a31.11.2) ' gig:i; ' gig;; ' zigii; ' ;V};((212212)) (29)
DeW(21,1) = (W(:l 1))0(_1 aY(a:l.Z) ’ Z:gﬁ; ’ 21:/((3’2',11',11)) (30)
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K _ H \*1 an av312) 8Y(311)
DaW(2.21) = (W(Z,Z,l)) Y (3,1,2) dr(3,1,1) " aw(2,2,1) GD
Sekil 1 ile gosterilen ag icin Sigmoid aktivasyon fonksiyonun (Sig) kullanilmasi durumunda agirlik
degisimleri (AW) Denklem 32, Denklem 33, Denklem 34, Denklem 35, Denklem 36 ve Denklem 37°de sunulan
formiiller ile hesaplanmaktadir.

AW(1,1,1) = (W(fl’l))a_1 {(—2(R - Y (3,1,2))Sig(¥(3,1,1))[1 —

Sig(Y(3,1,1))[w(1,1,1Sig(Y(2,1,1)) [1 - Sig(Y(2,1,1))]X,} (32)
AW(1,1,2) = (W(fl’z))a_1 {(—2(R - Y (3,1,2))Sig(¥(3,1,1))[1 —

Sig(Y(3,1,1))[w(1,1,2)Sig(Y(2,2,1D))[1 - Sig(Y(2,2,1))]X,} (33)
AW(1,2,1) = (W(lel))a_1 {(-2(R - Y(3,1,2))Sig(Y(3,1,1))[1 —

Sig(Y(3,1,1))|w(1,2,1)Sig(Y(2,1,1))[1 - Sig(Y(2,1,1))]X,} (34)
AW(1,2,2) = (W(lez))a_1 {(-2(R - Y(3,1,2))Sig(Y(3,1,1))[1 —

Sig(Y(3,1,1)|w(1,2,2)Sig(Y(2,2,1))[1 - Sig(Y(2,2,1))]X,} (35)
AW (2,1,1) = (W(:l,l))a_l {-2(R -Y(3,1,2)Sig(v(3,1,1))[1 - Sig(¥(3,1,1))]Y(2,1,2)} (36)
AW(2,2,1) = (W(Z’lel))a_1 {-2(R -Y(3,1,2)Sig(v(3,1,1))[1 - Sig(Y(3,1,1))]Y(2,2,2)} (37

Sekil 2°de verilen agda agirliklar W (k, i, j) seklinde tanimlanmis olup k agin seviyesini, i okun ¢ikis yaptigi
digimii ve j ise okun vardigi diigimii géstermektedir. Diigiim fonksiyonlari ise Y (k, i, 1) seklinde olup digim
fonksiyonun aktivasyon fonksiyonundan gecirilmis hali Y (k,i,2) = f(Y(k, i, 1)) seklindedir ve f() aktivasyon
fonksiyonunu gostermektedir. Her seviyedeki diiglim sayist k; ve katman sayisi n olarak ifade edilmektedir.

(n-4). katman (n-3). katman (n-2). katman (n-1). katman

Sekil 2. KarciFANN aginin son dort seviyesi.

kq=1 i¢in kirmiz1 okun agirlik degisimi Denklem 38 ile gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

H )“‘1 8H  aY(n,1,2)
W(n—4,i,j) Y(n,1,2) " 9y(n,1,1)"

DEW(n - 4,i,5) = (
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kp-p 0¥(n-1,m,1) 9Y(n-2,r,2)
kno1 0Y(n,1,1)  8Y(n—-1,m.>2) ZT:l ay(n-2,r2) 9Y(n-2,r1)" Y (n—-3,r,1)
Zmﬂ aY(n-1,m,2) " dy(n-1,m,1) kp—3 0Y(n—2,r,1) 9Y(n-3,p,2) TOW (n—4,i,j)
(ZP:l ay(n-3,p,2)" 6Y(n—3,p,1))
Bu durum geriye kalan biitiin seviye ve agirliklar i¢in uygulanabilir.

(38)

6.Sonuclar

Bu caligmada, KarciFANN, GD, SGD, AdaGrad, RMSProp ve momentumlu SGD yodntemlerinin
matematiksel gosterimleri sunulmaktadir.

Ogrenme katsayisi olarak tamsayilarin kullamldigi ve klasik Newton tiirevini iceren modellerde salinim,
O6grenememe, ezberleme, gradyanlarin kaybolmasi ve gradyan patlamasi gibi problemlerle karsilagilmaktadir. Bu
problemleri ¢6zmek amaciyla onerilen KarciFANN ydnteminde, 6grenme katsayisinin yerine kullanilan kesir
dereceli tlirevin modele disaridan miidaheleyi en aza indirerek modelin kendi verileriyle islem yapmasi
saglanmaktadir.

KarciFANN yonteminin, 6zellikle dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde basarili sonuglar iiretecegi
distintilmektedir. Ayrica, KarciFANN yonteminde tiirevin derecesi 1’e yaklastikca klasik tiireve benzer dzellikler
aciga ¢ikmaktadir.
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