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OZET

ADAPTIF OGRENME ORANI VE KARMASIK SAYILARIN MAKINE
OGRENMESINE ETKIiSi
Doktora Tezi

Hiilya SAYGILI

Inonii Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

89+X sayfa
2025
Danigsman: Prof. Dr. Ali KARCI

Ogrenme katsayisi, yapay sinir aglarinm egitim performansini dogrudan etkileyen temel
hiperparametrelerden biridir. Bu parametrenin uygun segilmemesi, agin yakinsama hizini, genelleme
kabiliyetini ve egitim siirecini olumsuz yonde etkilemektedir. Literatiirde bu problemin ¢oziimii i¢in
adaptif 6grenme katsayilari, hata temelli dinamik ayarlamalar ve katman bazli yontemler 6nerilmis
olmakla birlikte kesin ve genel bir ¢oziim gelistirilememistir.

Sabit bir 6grenme katsayisinin kullanimindan kaynaklanan sinirlamalar1 gidermek amacryla
KarciFANN yontemi kullanilmaktadir. KarciFANN yontemi, kesir dereceli tiirev yapisi nedeniyle
bazi durumlarda karmasik degerler tiretmektedir. Egitim siirecinde reel bilesenlerin islenmesi, bilgi
kaybina ve optimizasyon kararsizliklarina yol agabilmektedir. Bu tezde, YSA’larda karsilagilan bu
problemleri ¢é6zmek amaciyla karmasik deger kullanimiin 6grenmeye etkisi incelenmektedir. Bu
dogrultuda reel ve sanal bilesenleri birlikte isleyen bir yontem onerilmektedir. Digits, MNIST
Rotation 45°, 2BFT-Digits ve 2BFT-MNIST Rotation 45° veri setleri kullamlarak yapilan
siiflandirma siirecinde; reel degerlerin kullanildigi Reel model, reel ve sanal bilesenlerin birlikte
kullanildigi Kompleks model ile karmasik degerin genlik bilgisini degerlendiren Abs modeli
kullanilmustir.

Elde edilen sonuclar, Kompleks modelin en yiiksek performansa sahip oldugunu ve Reel
modelin frekans doniistimlii verilerde diisiik performans sergiledigini gostermistir. Ayrica, Abs
modelinde faz bilgisi kullanilamadigindan basarimin diistiigii goriilmiisiir. Bu bulgular, karmasik
sayilarla hesaplamalarin, KarciFANN’in 6grenme performansinit belirgin bi¢imde artirdigini
kanitlamustir.

KarciFANN ve klasik YSA yontemlerinin performanslari, Kuzushiji-MNIST, GinaPrior2
ve Sign-MNIST veri setlerinin siniflandirilmasinda karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Ayrica,
SGD, Momentumlu GD ve Adam optimizasyon yontemleri ile KarctFANN’in yakinsama
davraniglart XOR problemi {izerinde incelenmistir. Son olarak KarciFANN’in farkli hata
fonksiyonlart (MSE, RMSE ve MAE) ile kullaniminin modellerin performansina etkileri
incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: KarciFANN, yapay sinir aglari, SGD, Momentumlu GD, ADAM
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ABSTRACT

ADAPTIVE LEARNING RATE AND THE EFFECT OF COMPLEX NUMBERS ON
MACHINE LEARNING

Inonu University
Graduate School of Nature and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

89+X pages
2025
Supervisor: Prof. Dr. Ali KARCI

The learning coefficient is one of the fundamental hyperparameters that directly
affects the training performance of artificial neural networks. An improper selection of this
parameter can negatively impact the network’s convergence rate, generalization ability, and
overall training process. Although adaptive learning coefficients, error-based dynamic
adjustments, and layer-based methods have been proposed in the literature to solve this
problem, a precise and universal solution has not yet been developed.

To overcome the limitations arising from the use of a fixed learning coefficient, the
KarciFANN method is employed. Due to its fractional-order derivative structure, the
KarciFANN method can produce complex values in certain cases. Processing only the real
components during training can lead to information loss and optimization instabilities. In
this thesis, the effect of using complex values on learning in artificial neural networks
(ANNSs) is examined. Accordingly, a method that processes real and imaginary components
together is proposed.In the classification process carried out using the Digits, MNIST
Rotation 45°, 2BFT-Digits, and 2BFT-MNIST Rotation 45° datasets, three models were used:
the Real model, which uses only real values, the Complex model, which uses both real and
imaginary components together, and the Abs model, which evaluates only the magnitude
information of the complex values.

The results showed that the Complex model achieved the highest performance, while
the Real model exhibited lower performance on frequency-transformed data. Moreover,
since the Abs model does not utilize phase information, its performance was found to
decrease. These findings demonstrate that computations using complex numbers
significantly enhance the learning performance of the KarciFANN method.

The performances of KarciFANN and classical ANN methods were comparatively
evaluated on the Kuzushiji-MNIST, GinaPrior2, and Sign-MNIST datasets. In addition, the
convergence behaviors of KarciFANN with SGD, Momentum-based GD, and Adam
optimization methods were examined using the XOR problem. Finally, the effects of using
different loss functions (MSE, RMSE, and MAE) with KarciFANN on model performance
were analyzed.

Keywords: KarciFANN, artificial neural networks, SGD, momentum-based GD, ADAM



1. GIRIS

Yapay zeka, insan zekasmi taklit ederek bilgisayar sistemlerinin karmasik
problemleri ¢ozme, akil yiiritme ve dogal dil isleme gibi gdrevleri makineler vasitasiyla
yerine getirmeyi amaglayan bir bilim dalidir. Giiniimiizde veri miktarmnmn hizl artis1 ve bu
verilerin islenmesinin 6nem kazanmasi, yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi
disiplinlerine olan ilgiyi 6nemli dl¢iide artrmistir. Makine 6grenmesi, istatiksel modeller ve
hesaplama teknikleri araciligiyla verilerden oriintiiler ¢cikarmayi, tahminlerde bulunmay1 ve

O0grenme performansini artirmay1 amaglayan yontemler biitlintidiir.

Makine d6grenmesi yontemin alt dali olan yapay sinir aglar1 (YSA) insan beynindeki
sinir hiicrelerinin yapisindan esinlenerek gelistirilen matematiksel hesaplama yontemidir.
YSA; goriintii isleme, dogal dil isleme, tahmin, siniflandirma gibi 6zellikle karmasik ve

dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir.

Makine  Ogrenmesi  algoritmalarinin  basarimi, dogru model se¢imi,
hiperparametrelerin ayarlamasi ve egitim siirecinde kullanilan optimizasyon tekniklerine
baghdir. YSA’larin egitiminde gradyan inis tabanli yOntemler yaygm olarak
kullanilmaktadir.  Gradyan inig tabanli algoritmalarla tasarlanan YSA modeline ait
agirliklarin gilincellemesinde 6grenme katsayisi parametresinden yararlanilmaktadir. Agin
egitim siirecinde 6grenme katsayisinin belirlenmesi biiyiik bir problem olmaktadir. Ogrenme
katsayisimnin ¢ok biiyiik sec¢ilmesi, hata fonksiyonunun degerinin artmasina, Ogrenme
slirecinin basarisiz olmasina, salimimlara ve modelin genelleme yeteneginin zayiflamasina
neden olmaktadir. Ogrenme katsayismm c¢ok kiigiik secilmesi de egitim siirecinin
yavaglamasma ve modelin yerel minimum noktalarda takili kalarak 6grenme performansinin
diismesine neden olmaktadir. Ayrica, 6grenme katsayisiin cok kiigiik secilmesi biiyiik veri

setlerinde hesaplama maliyetini artirmaktadir.

YSA’larm matematiksel yapisi, ele alian problemin gereksinimlerine bagli olarak
reel ya da karmagsik sayilarla ¢alisabilecek bigimde tasarlanmaktadir. Reel degerli YSA’lar

(RVNN- Reel Valued Neural Networks), giris, ¢ikis ve ag parametrelerinin tamami reel



sayilardan olugsmaktadir. Bu durum RVNN uygulamalarinin daha basit bir yapiya sahip
olmasini ve hesaplama maliyetinin daha diisiik olmasini saglamaktadir (Abdalla, 2023).
Fakat eloktromanyetik, sinyal ve goriintli isleme gibi bir ¢ok uygulamalar dogas1 geregi
karmasik sayilar ile ifade edilmektedir. Karmasik degerli YSA’lar (CVNN- Complex
Valued Neural Networks) girisler, ag parametreleri ve ¢ikislar karmagik sayilar ile temsil
edilmektedir. Karmasik sayilarin yapisi, modellerin egitim siiresinin daha uzun olmasima ve
hesaplama maliyetinin artmasma neden olmaktadir. CVNN’ler goriintii isleme, robotik,
biyoinformatik, radar ve kuantum hesaplamalar gibi alanlarda RVNN’lerden daha iyi

performans gostermektedir (Nitta, 2003).

Bu tez ¢aligmasmin ana konusu kesir dereceli tiirevin negatif tabanli ifadelerde
kullanilmasiyla ortaya c¢ikan karmasik sayilarin modellerin egitim siirecine etkilerini
incelemektir. Ayrica, KarctFANN yonteminin farkli optimizasyon yontemleri, farkli veri

setleri ve farkli hata fonksiyonlariyla kullaniminin basarima etkileri analiz edilmistir.

Tez kapsamindaki gerceklestirilen tiim deneysel analizler, agik kaynak tabanli
Anaconda gelistirme platformunun Jupyter Notebook bileseni kullanilarak ve Python dili ile

programlanarak yiiriitiilmiistiir.

1.1 Amacg ve Kapsam

YSA, biiyiik verilerin analizi, 6riintii tanima, dogal dil isleme ve ses tanima gibi
bircok alanda basarili bir sekilde kullanildigindan makine 6grenmesi uygulamalarinda
onemli bir yere sahiptir. YSA’larmn egitimi sirasinda, agin parametrelerini optimize etmek
amactyla gradyan tabanli optimizasyon yoOntemleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
yontemlerde agirliklarin giincelleme islemlerinde reel sayilar kullanilmakta ve modellerin

iiretebilecegi sanal degerler goz ardi edilmektedir.

Bu calismanin temel amaci, kesir dereceli tiirevin negatif tabanli ifadelerde ortaya
cikardig1 karmasik sayilarin YSA’larin egitim siirecine etkilerini incelemektir. Bu
kapsamda, Reel, Karmasik ve Abs modellerinin kullanildig1 farkli giincelleme yontemleri

karsilastirilmistir. Ayrica, KarctFANN yontemi ile klasik YSA’larda karsilasilan ezberleme,



yetersiz 0grenme, gradyan patlamasi ve gradyan kaybolmasi gibi problemlerin ¢oziilmesi

amaciyla ¢esitli calismalar yapilmustir.

1.2 Literatiir Calismasi

Bu boliimde, karmasik degerli YSA’lar, gradyan tabanli optimizasyon yontemleri
ile 6grenme katsayisi problemlerine ¢oziimler ve farkli aktivasyon fonksiyonlarinin modelin

o0grenme performansina etkisi iizerine yapilan literatiir calismalari ele alinmustir.

Nitta (2003) ¢aligmasinda, XOR problemi gibi dogrusal olarak ayristirilamayan
problemlerin ¢oziimil, tek bir reel degerli noron ile ¢oziilemezken karmasik degerli tek bir

noron problemin ¢éziimiiniin basarili sekilde gerceklestirdigini gostermistir (Nitta, 2003).

Bassey ve dig. (2021) tarafindan gerceklestirilen ¢calismada, karmasik degerli yapay
sinir aglarmin (Complex-Valued Neural Networks, CVNNs) kuramsal temelleri ele
almmistir. Karmasik sayilarin genlik ve faz bilesenlerini igeren yapilari, sinyal isleme, radar
ve iletisim gibi faz duyarlii@1 gerektiren uygulama alanlarinda etkin bicimde
kullanilabildigini gdstermislerdir. Ogrenme siireglerinde gradyan hesaplamalarmim
Wirtinger hesaplama yontemi araciligiyla gerceklestirildigi belirtilmistir ( Bassey ve dig.,
2021).

Smith (2023), CVNN’in sinyal isleme ve sinyal yorumlama alanlarindaki
uygulamalarii ele aldig1 ¢alismasinda, bu yapilar i¢in PyTorch tabanli modiiler bir
gelistirme paketi sunmus; lineer ve konvoliisyonel katmanlarin yani sira aktivasyon ve

normalizasyon islemlerininde de karmasik degerler kullanmistir (Smith, 2023).

Abdalla (2023) ¢alismasinda, karmasik degerli sinir aglarinin (CVNN), hem reel hem
de kompleks verilerin islenmesinde, geleneksel reel degerli sinir aglarina (RVNN) gore daha
yiiksek temsil kapasitesi, daha hizl1 6grenme ve daha giiclii genelleme yetenegi sundugunu
belirtmektedir. CVNN’lerin, faz ve genlik gibi bilesenleri dogrudan modelleyebilmesi
sayesinde, biyolojik sinir yapilariyla daha uyumlu bir yapi ortaya koydugunu ifade
etmektedir (Abdalla, 2023).

Barrachina ve dig. (2023) calismalarinda, karmasik degerli sinir aglarinin (CVNN)
matematiksel temellerini detaylandirarak Wirtinger hesaplama yontemi, karmasik geri
yayilim, agirlik baglatma ve karmagik aktivasyon fonksiyonlar1 gibi temel bilesenleri

aciklamiglardir. Yapilan g¢alismada, bu yapilarin uygulamalar1 Python tabanli CVNN



kiitiiphanesi araciligiyla sunulmus ve kiitiiphanenin kullanimma yonelik 6rneklere yer
verilmistir. Hilbert doniisiimii ile kompleks diizleme aktarilan reel veriler iizerinde yapilan
deneylerde, CVNN modellerinin daha yiiksek siniflandirma basarimi gdsterdigi

gbzlemlenmistir (Barrachina ve dig.,2023).

Trabelsi ve dig. (2018), karmasik evrisim katmanlari, karmasik batch-normalization
algoritmalar1 ve karmasik aglar i¢in Ozel agirlik baslatma stratejileri gelistirerek ileri
beslemeli karmasik evrisimsel aglarda ve karmasik degerli LSTM modellerinde test
etmislerdir. Onerdikleri yontem ile karmasik degerli derin aglarin ses ve sinyal isleme gibi
alanlarda reel degerli modellere gére daha basarili performans sergiledigini belirtmislerdir

(Trabelsi ve dig., 2018).

Lee ve dig. (2022), karmasik degerli derin sinir aglari tizerine kapsamli bir inceleme
sunarak CNN(Evrisimsel Sinir Aglar1), RNN (Tekrarlayan Sinir Aglar1) ve karmasik ResNet
gibi farkli mimari tiirlerini karsilastirmali olarak incelemislerdir. Calismada, farkli uygulama
alanlarinda CVNN’lerin sagladig1 avantajlar1 ayrintili bi¢imde sunmuslardir (Lee ve dig.,

2022).

Smith ve Topin (2018), yiiksek 6grenme katsayilar1 kullanarak YSA’larin egitimi
asamasinda siiper-yakinsama yontemini onermislerdir. Tek bir 6grenme katsayis1 dongiisii
ve biiylik bir maksimum 6grenme katsayisi ile aglarin ¢ok daha hizli egitilebilecegini
gostermiglerdir. CIFAR-10/100, MNIST ve ImageNet veri kiimeleri iizerinde; ResNet, Wide
ResNet ve DenseNet mimarileriyle gerceklestirdikleri deneylerde, bliyiik 6grenme katsayis1
kullanildiginda agirliklarin azaltilmasi gerektigini ve standart yontemlere kiyasla daha

yiiksek basar1 elde edildigini rapor etmislerdir (Smith ve Topin ,2018).

Igiri ve dig. (2015), YSA modelinin egitim siirecinde 6grenme katsayisimin etkisini
incelemek amaciyla yaptiklar1 ¢alismada 15 farkli 6grenme katsayist kullanilmislardir.
Uygun 6grenme katsayis1 kullaniminin modelin performansini 6nemli dlctide etkiledigini

yaptiklar1 deneysel ¢alismalar sonucunda ortaya koymuslardir (Igiri ve dig. ,2015) .

Smith (2017), YSA’da kullanilan 6grenme katsayisini belirli bir alt ve iist deger
arasinda dongiisel olarak degistiren daha az yineleme igeren bir ydntem énermistir. Ogrenme
katsayisi i¢in en uygun degeri ve zamanlamay1 deneme-yanilma yoluyla bulmay1 ortadan
kaldirmay1 amagladig1 ¢alismada, CIFAR10/100 veri kiimelerinde ResNet, Stochastic Depth

aglar1 ve DenseNet, ImageNet veri kiimesinde ise AlexNet ve GooglLeNet mimarileri



iizerinde deneysel ¢calismalar yapmistir. Dongiisel 6grenme katsayisinin performansi olumlu

bir sekilde etkiledigini savunmustur (Smith, 2017).

Smith (2018), yaptig1 ¢alismada 6grenme siirecinde hiperparametreleri ayarlamak
icin, dongiisel 6grenme katsayilar1 kullanarak yetersiz 6grenme ve asir1 grenme problemleri
arasinda optimal bir dengeye ulagmak icin 6grenme katsayisinin nasil artirilip azaltilmasi
gerektigi detayli olarak incelemistir. Deneysel caligsmalar ile kullanilan veri kiimeleri ve ag
mimarilerine 6zgii diizenlemelerin model basarimi agisindan kritik 6neme sahip oldugunu

ortaya koymustur (Smith, 2018).

Li ve dig (2018), “kiigiik bir 6grenme katsayisi daha hizli egitim ve daha 1yi1 test
performansi saglarken, bliyiik bir 6grenme katsayisi ise egitimden sonra daha gii¢lii bir
genelleme yetenegi kazandirir” seklindeki gozlemi acgiklamaya yonelik bir c¢alisma
gerceklestirmislerdir. CIFAR-10 veri seti ile Onerilen yontem test edilmis ve kiiclik bir
O0grenme katsayisinin model tarafindan hemen hafizaya almabildigini, biiyiikk 6grenme
katsayisina sahip modelin ise ezberlemek yerine genellestirmeye yonelttigini gostermislerdir

(Li ve dig, 2018).

You ve dig (2019), YSA modelini egitmek amaciyla baslangicta biiyiik 6grenme
katsayisi ile baglayarak zamanla 6grenme katsayisinin azaltildigt LR Decay yonteminin
calisma mantigin1  ve modern YSA’larin egitiminde yetersiz kaldigi durumlar1 ortaya
koymak icin deneysel ¢alismalar yapmiglardir. LR Decay 'in baslangicta biiylik 6grenme
katsayisi kullanarak agin giiriiltiilii verileri ezberlemesini baskiladigini ve 6grenme katsayisi
azaldik¢a karmagsik desenlerin 6grenilmesinin kolaylastirdigini gercek veriler iizerinde

yaptiklari testler ile ortaya koymuslardir (You ve dig, 2019).

Iranmanesh ve Mahdavi (2009), diferansiyel uyarlamali 6grenme katsayisi
kullanarak DALRM adin1 verdikleri yiiksek hizli bir 6grenme yontemi dnermislerdir. XOR
probleminin ¢6ziimii i¢in farkli agirlik baslatma yontemleri ile karsilastirmislar, yontemin
yerel minimumlardan kagabildigini, mutlak minimuma yakinsayabildigi ve 6grenme hizinin

arttigin1 géstermislerdir (Iranmanesh ve Mahdavi, 2009).

Wilson ve Martinez (2001), gradyan tabanli optimizasyon algoritmalarinda 6grenme
katsayismin dogruluk, yakinsama hizi ve genelleme {iizerine etkisini incelemek amaciyla
yapilan calismada 6grenme katsayisina 0.00001-100 araliginda degerler vererek, uygun

Ogrenme katsayisi ile ¢galigsmanin basarima etkisini incelemislerdir. Diisiik 6grenme katsayisi



kullaniminin biiyiik ve karmasik problemlerde genelleme dogrulugunu artirdirg: fakat daha
fazla egitim siiresi gerektirdigini yaptiklar1 deneysel ¢calismalarla gostermektedirler. Tiim
egitim boyunca tek bir 6grenme katsayis1 kullanmak yerine baglangicta yiiksek bir 6grenme
katsayist belirleyip daha sonra kademeli olarak azaltilmasi gerektigini savunmuslardir

(Wilson ve Martinez, 2001).

Takase ve dig. (2018), uyarlanabilir 6grenme katsayisi ile egitim hata fonksiyon
degerini azaltmak amaciyla agirliklarin giincellenmesi asamasinda Breadth-first beam
search yontemi kullanmislardir. Hata degerini azaltmak i¢in 6grenme katsayisii artirip
azaltan bu yaklasim her agirlik icin ayn1 6grenme katsayisini kullanmaktadir. Farkli veri
kiimeleri iizerinde yaptiklar1 deneysel ¢calismalar sonucunda test hata oranlarinda azalmalar
meydana geldigini, yerel minimumlara sapma riskinin azaldigini ve daha optimal ¢oziimlere

ulasildigin1 goéstermislerdir (Takase ve dig., 2018).

Sheel ve dig. (2007), YSA’larin 6grenme katsayisini belirlemek i¢in sezgisel
(heuristik) yontemler kullanarak agin diger yontemlere gore daha hizli egitildigini ve daha

diisiik hata degerleri iirettigini géstermislerdir (Sheel ve dig., 2007).

Ustiin ve Yildiz (2009), yaptiklar1 galismada, 6grenme parametrelerinden olan
o0grenme ve momentum katsayilarini genetik algoritma ile optimize ederek klasik 6grenme
yontemlerine gore daha basarili sonuglar iirettigini gozlemlemislerdir (Ustiin ve Yildiz,

2009).

Wei ve dig. (2022), ogrenme katsayisin1 belirlemek i¢in Pargacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) ile genetik algoritmalarin mutasyon islevini birlestirerek bir DPLRs
yontemini onermislerdir. CIFAR-10 ve ImageNet veri kiimeleri iizerinde AlexNet, VGG16
ve ResNet18 veri modelleri ile DPLRs’nin ¢alisma siiresi ve performans bakimindan SGDR

ve ADAM yontemlerine yakin sonuglar elde etmislerdir (Wei ve dig., 2022).

Zheng ve dig. (2023), YSA’daki salinimlar1 azaltmak ve yakmsama hizin1 artirmak
icin Gauss fonksiyonuna dayali uyarlanabilir bir bilesik 6grenme katsayisini kullanan
algoritma Onermislerdir. Bu yontemin diger yontemlere kiyasla dogrulugunun arttigin1 ve

daha hizli yakinsadigini teorik olarak kanitlamislardir (Zheng ve dig., 2023).

Karakurt ve dig. (2022), YSA’larin optimizasyon siirecinde 6grenme katsayisinin
belirlenmesindeki belirsizliklerden dolay1r bu katsayr yerine Karci kesir dereceli tiirev

kullandiklar1 bir yontem 6nermiglerdir. XOR problemi lizerinde yapilan deneysel ¢aligmalar



sonucunda KarciFANN yonteminin Klasik YSA yontemine gore kesir derecesinin 0.8-1.8

araligindaki degerlerde daha basarili oldugunu gostermislerdir (Karakurt ve dig., 2022).

Karakurt ve dig. (2024), KarciFANN yontemi ile farkli aktivasyon fonksiyonlarinin
modelin performansina etkisini incelemek i¢in sigmoid, hiperbolik tanjant (tanh) ve
hiperbolik tanjant sigmoid (tansig) fonksiyonlarin1 kullandiklar1 bir ¢alisma
gerceklestirmislerdir. Yaptiklar1 deneysel ¢alismalar sonucunda, KarciFANN yonteminin
sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile daha basarili oldugunu gostermislerdir (Karakurt ve dig.,

2024).

Ren ve dig. (2018), Elman sinir aginda (ENN) kullanilan geri yayilim algoritmasinin
diisiik yakinsama hiz1 ve zayif genelleme yetenegi sorunlarmi ¢6zmek amaciyla yeni bir
O0grenme katsayist yontemi Onermislerdir. ENN algoritmasini modifiye ederek 6grenme
katsayis1 i¢in yeni bir denklem gelistirmis ve matematigini ispatlamslardir. Onerdikleri
yontemi ENN ve PSO algoritmasini kullanan PSO—ENN gibi yontemlerle yakinsama hizi ve
zaman tiiketimi agisindan karsilastirilarak yontemin {istiinliglinii géstermislerdir (Ren ve

dig., 2018)

Starodub ve dig. (2021), YSA’larin 6grenme siirecini optimize etmeyi amaglayan
bir algoritma Onermiglerdir. Algoritma, geriye doniik 6grenme verilerinin analizine
dayanmakta olup, agin agrhklarindaki degisikliklerin dinamiklerini inceleyerek egitim
verimliligini artirmay1r amaglamiglardir. Yapilan g¢aligmalar sonucunda, agin 6grenme

stirecinin daha verimli hale geldigini géstermislerdir (Starodub ve dig., 2021).

Li ve dig. (2009), Hopfield sinir ag1 modelini, agirliklarin zamanla degismesini
saglayacak sekilde uyarlayarak "Agirlik Fonksiyonlu Matrisli Ayrik Hopfield Sinir Ag1"
(DHNNWFM) olarak adlandirdiklar1 yeni bir yontem Onermislerdir. Kullanilan agirlik
fonksiyon matrisi negatif olmayan ve monoton artan bir yapida tasarlayarak modelin basarili

sonuglar iirettigini sergilemislerdir (Li ve dig., 2009).

Nagel ve dig. (2022), YSA’larin yliksek dogruluk ve daha hizli sekilde 6grenmesini
saglamak i¢in agirlik ve aktivasyon fonksiyonu degerlerini sikigtirarak nicemlemeye dayali
salinim soniimleme ve yinelemeli agirlik dondurma adinda iki yeni QAT (Nicemleme
Farkidalik Egitimi) algoritma 6nermislerdir. MobileNetV2, MobileNetV3 ve EfficientNet-
lite ag modelleri iizerinde deneyler yapmiglar ve basarili sonuglar elde etmiglerdir (Nagel ve

dig. 2022).



Zeiler (2012), her bir parametre boyutu i¢in ayr1 ayr1 6grenme katsayisi belirleyen ve
bu katsayryr dinamik olarak giincelleyebilen yeni bir optimizasyon yontemi olan
ADADELTA algoritmasini 6nermistir. ADADELTA, birinci derece gradyan bilgisine dayal1
olarak SGD’ye kiyasla daha az hesaplama maliyeti gerektirmektedir. MNIST veri seti
tizerinde test ettigi bu yontemi SGD, Momentum, ADAGRAD yontemleri ile karsilastirmis

ve daha basarili sonuglar {irettigini gostermistir (Zeiler, 2012).

Yedida ve dig. (2021), hata fonksiyonunun Lipschitz sabitine dayali olarak 6grenme
katsayilarmi1 dinamik olarak hesaplayan bir yontem onermislerdir. ResNet20 iizerinde
onerdikleri yontem ile SGD, Momentum ve ADAGRAD yontemlerini karsilastirarak
yontemin etkinligini géstermislerdir (Yedida ve dig., 2021).

Luo ve dig. (2019), yaptiklari calismada, ADAM ve AMSGRAD"n yeni varyantlar1
olarak onerdikleri ADABOUND ve AMSBOUND algoritmalar: ile 6grenme katsayisini
dinamik olarak alt ve iist smirlarla kisitlamislardir. Onerdikleri yontemleri CIFAR-10 veri
kiimesi tizerinde ResNet-34 modeli kullanarak hem adaptif yontemler gibi hizli 6grenmeyi
gergeklestirdigini  hem de SGD yoOntemine benzer genelleme yapabildigini

gbzlemlemislerdir (Luo ve dig., 2019).

Senior ve dig. (2013), konugma tanima sistemlerinde kullanilan 6grenme katsayisi
ayarlama yontemlerini inceleyerek AdaGrad’in sinirlamalarini analiz etmislerdir. Bu
smirlamalara ¢6zlim olarak uzun vadeli 6grenme katsayisini ayarlamak icin AdaDec
yontemini onermiglerdir. AdaDec yontemini AdaGrad yontemi ile karsilastirarak uygun
o0grenme katsayisi ile daha yiliksek dogruluk ve daha diisiik hata katsayisi sagladigini
gostermislerdir (Senior ve dig. 2013).

Terven ve dig.(2023), derin 6grenme yontemlerinde kullanilan hata fonksiyonlarin

performanslarini ve faydalarini inceledikleri bir ¢alisma sunmuslardir (Terven ve dig, 2023).

Ciampiconi ve dig. (2023) makine dgrenmesinde kullanilan hata fonksiyonlarmin
kullanim alanlarmi ve basarili oldugu alanlari, bir ¢cok farkli uygulama alanlarinda test

etmislerdir (Ciampiconi ve dig. 2023).

Qi ve dig.(2020), ortalama mutlak hata (MAE) fonkisiyonunun performansi
inceleyerek ortalama karesel hata (MSE) fonksiyonu ile karsilagtirarak deneysel ¢aligmalar
gerceklestirilmis ve bunun sonucunda MAE ile optimize edilmis DNN tabanli regresyonun

daha iyi performansa sahip oldugunu gostermislerdir (Qi ve dig., 2020).



Kornblith ve dig. (2020), goriintii siniflandirma iizerinde farkl katmanlarda farkl
hata fonksiyonu kullanmanin 6nemini gdsteren bir ¢alisma sunmuslardir (Kornblith ve dig.,

2020).

Jadon ve dig. (2022), hata fonksiyonlarinin avantaj ve dezavantajlarinin farkl veri
kiimelerinde nasil etkiye sahip oldugu, hangi hata fonksiyonun daha hizli ve daha iyi
yakinsama yaptig1 gibi durumlar1 incelemek amaciyla bir ¢alisma gerceklestirmislerdir

(Jadon ve dig., 2022).

1.3 Arastirma Probleminin Tanim

Bu ¢alismanin iki tane temel amaci vardir. Ogrenme oraninin dis miidahaleden bagimsiz
hale getirmek ve ikinci amac ise, YSA egitim silirecinde negatif tabanli kesir dereceli
tirevden kaynaklanan karmasik sayilarin modelin performansmi nasil etkiledigini
belirlemektir. Sistemin {retigi karmasik degerlerin sanal bilesenlerini 6grenmeye dahil
ederek farkli giincelleme yaklagimlar1 ile 6grenme siirecini incelenmektedir. Ayrica
KarciFANN yonteminin 6grenememe, ezberleme ve gradyan kaynakli kararsizlik

sorunlarina bir alternatif sunup sunmadigi degerlendirilmektedir.

1.4 Tezde Yapilan Calismalar ve Literatiire Katki

Bu tez kapsaminda, kesir dereceli tiirevin negatif tabanli ifadelerde ortaya ¢ikardigi karmasik
sayilarin yapay sinir aglarmin (YSA) egitim siirecine etkileri incelenmistir. Bu amagla,
karmasik sayilarin yalnizca reel bileseninin dikkate alindigi, reel ve sanal bilesenlerinin
birlikte degerlendirildigi ve karmasik sayilarin modiiliiniin kullanildig ii¢ farkl glincelleme
yontemi gelistirilmis ve deneysel olarak karsilastirilmistir. Bu calismalar sonucunda,
karmagik sayilarm YSA’larin dogruluk oranlari, hata degerleri ve yakinsama davranislari
lizerindeki etkileri kapsamh bigimde ortaya konulmustur. Onerilen yontemi degerlendirmek
amaciyla Digits ve MNIST Rotation 45° veri setleri ile bu veri setlerinin frekans uzayma
doniistiiriilmeleri ile olusturulan 2BFT-Digits ve 2BFT-MNIST Rotation 45° kullanilarak

deneysel calismalar gerceklestirilmistir. Karmasik sayilarla yapilan bu deneyler, kesir



dereceli tiirev yaklasiminin negatif tabanli ifadelerde optimizasyon siirecine ekileri oraya

koymaktadir.

Tez kapsaminda yapilan diger bir ¢alismada, Karci kesir dereceli tiirev yaklagimina
dayanan KarciFANN yontemi ile modeller, sabit bir 6grenme katsayisina ihtiyag
duyulmadan optimize edilmistir. Farkli kesir dereceli tiirev degerleriyle yapilan deneyler,
yontemin egitim performansini artirdir§ini gostermistir. Literatiirde sabit 6grenme katsayisi
kullanan yontemlerin neden oldugu ezberleme, 6grenememe, gradyan patlamasi, gradyan
kaybolmasi gibi sorunlara ¢oziim olacag: diisiiniilmektedir. Yontemin uygulanabilirligini
gostermek amaciyla yapilan ¢alismada ise Kuzushiji_MNIST, GinaPrior2 ve SignMnist veri
setlerinde farkli kesir dereceleri ile test calismalart yapilmistir. KarctFANN yonteminin
yakinsama, ezberleme durumu ve 6grenme performansina etkilerini incelemek amaciyla
yapilan calismada, XOR problemi iizerinde YSA’larm agirhik degisimleri incelenmis,
literatiirde bulunan Momentumlu GD, SGD ve ADAM optimizasyon yontemleri ile
karsilagtirilmistir. KarciFANN yonteminin Momentumlu GD yontemine yakin ama
gerisinde kaldigi, SGD ve ADAM yonteminden ise daha basarili sonuglar verdigi
gosterilmistir. Ayrica, KarciFANN yonteminin literatiirde kullanilan RMSE, MSE ve MAE
hata fonksiyonlar1 ile kullanimi1 degerlendirilmistir. Yapilan deneysel calismalarda, MSE
hata fonksiyonu ile KarciFANN yonteminin kullanildig1 modelin basarili sonuglar tirettigi

gozlemlenmistir.

1.5 Tezin Yapisi

Doktora tezi ¢alismasi olarak hazirlanan bu calisma yedi bdliimden olusmaktadir. ik
boliimde teze giris yapilmis, tezin amacina, kapsamina, yenilik¢i yoniine ve literatiire

katkisina deginilmistir. Ayrica literatiirde bu alanda mevcut ¢alismalara yer verilmistir.

Ikinci boliimde yapay sisnir aglarma, grenme katsayist kullanimma, bu kullanimin
neden oldugu problemlere ve bu problemleri ¢ozmek icin gelistirilen yodntemlere
deginilmigtir.

Ugiincii boliimde karmagik degerli sinir aglar1 detayl olarak incelenmistir.

Dordiincii boliimde KarciFANN yonteminin kesir dereceli tiirev ifadelerinde yer alan

iis ve taban parametrelerinin reel veya karmasik diizlemde tanimlanma kosullar1 sistematik
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olarak incelenmistir. Ayrica, karmasik degerler ile KarctFANN uygulanma yontemlerine
deginilmistir.

Besinci boliimde tez ¢aligmasi kapsaminda kullanilan veri setleri ve 6zelliklerine
deginilmistir.

Altmer boliimde tez caligmasi kapsaminda gelistirilen uygulamalara ve uygulamalar

sonucunda elde edilen deneysel sonuclara yer verilmistir.

Yedinci boliimde tez ¢alismasi ile ilgili sonuglara ve Onerilere yer verilmistir. Bu

boliimiin devaminda ise kaynakca sunulmustur.
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2. YAPAY SiNiR AGLARI, OGRENME KATSAYISI VE
PROBLEMLERI

2.1 Yapay Sinir Aglan (YSA)

Makine 68renmesi, bilgisayarlarin insan benzeri diisiinme ve karar verme yetenekleri
kazanmasini saglayan yapay zekanm alt dalidir. Mevcut veriden bilgi ¢ikarimi yapmak ve
bu ¢ikarimdan veriler arasindaki iligkileri bulmak, veriler arasindaki iligkilerin tahmin
etmek ve verileri smiflandirmak gibi gorevleri gerceklestirmektedir. Makine 6grenmesi
yontemleri; etiketlenmis veri seti kullanan denetimli 6grenme, etiketlenmemis veriler
kullanilarak denetimsiz 6grenme ve bir "ajan" adi verilen Ogrenicinin bir ortamda
etkilesimde bulunarak 6grenmeyi gergeklestiren pekistirmeli 6grenme olarak ii¢ smifta

incelenmektedir (Coskun ve Giileroglu, 2021; Pirim, 2006;You ve dig., 2023; Alam, 2023).

YSA, biyolojik sinir hiicrelerinden esinlenilerek gelistirilmis olan bilgiyi 6grenme
ve isleme amaciyla yapilan matematiksel hesaplama modelidir. Bir YSA modelinin yapis1
giris, gizli ve ¢ikis olmak iizere {ic ana katmandan olugsmaktadir. Giris katmani, veri
girisinin yapildig1 katmandir. Gizli katman, giris katmanindan gelen verilerin agirliklar ile
carpilarak ve aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ¢ikis katmanina iletildigi katmandir.
Agirliklar, girisin o ndron lizerindeki etkisini gosteren degerlerdir. Bir YSA’da birden fazla
gizli katman bulunabilir ve ¢ikis katmani agin sonuglarmin iiretildigi katmandir. Tek
katmanli YSA’lar, giris ve c¢ikis katmanlarindan olusan ve dogrusal problemlerin
coziimiinde kullanilan en basit yapidir. Daha karmasik Oriintiileri modelleyebilen ¢ok
katmanli yapay sinir aglari; bir girig katmani, bir veya birden fazla gizli katman ve bir ¢ikis
katmanindan olusan hiyerarsik bir yapiya sahiptir. Ileri beslemeli aglarda bilgi akis1 yalnizca
giristen ¢ikisa dogru ilerlerken, geri beslemeli yapilarda ¢ikista elde edilen hata degeri geriye
dogru iletilerek ag parametreleri giincellenmektedir. Boylece agirliklar, hesaplanan hata
bilgisine bagl olarak diizenlenir ve 6grenme siireci gerceklestirilir (Giinler Pirim, 2017;

Oztiirk ve Sahin, 2018; Ar1 ve Berberler, 2017; Keskenler ve Keskenler,2017).

12



Hata fonksiyonu, YSA modelinin egitimi sonucunda elde edilen ¢ikt1 ile beklenen
cikt1 deger arasindaki farki olgmektedir. Agin egitim sirasinda modelin parametrelerini
optimize etmek ve egitim siirecinin sonlandirilmasima karar vermek i¢in kullanilmaktadir.
Literatiirde bir¢ok hata fonksiyonu kullanilmaktadir. Elde edilen ¢ikt1 degeri ile gercek
deger arasidaki farkin mutlak degerinin ortalamasini hesaplayan MAE (Ortalama Mutlak
Hata) fonksiyonu, karesel farklarin ortalamasini hesaplayan MSE (Ortalama Karesel Hata)
fonksiyonu, karesel farklarin ortalamasmin karekokiinii hesaplayan Kok Ortalama Kare
Hata (RMSE), iki olasilik dagilimi arasindaki farki 6lcen Cross Entropy gibi hata
fonksiyonlar1 yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Azizoglu ve Unsal, 2022; Kosan
vd.,2019).

YSA’da néronlarin davramiglarini belirleyen néronun ¢ikis degerini istenilen degerler
arasinda sinirlamak i¢in aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir (Celik, 2022). Siirekli ve
tiirevi alinabilir bir fonksiyon olan Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, giris degeri sifirdan
kii¢iik olmas1 durumunda 0, diger durumda ¢ikis1 girise esit deger lireten ReLLU aktivasyon
fonksiyonu gibi fonksiyonlar kullanilmaktadir (Celik, 2022; Ser ve Bati,2019). Kompleks
sayillarda Denklem 2.1 ve 2.2 ile hesaplanan Complex ReLLU (CReLU) aktivasyon

fonksiyonu ise reel ve sanal bilesenlere ayr1 ayr1 uygulanmaktadir (Trabelsi, 2018).
7=z, + JZ; (2.1)
CReLU(z) = ReLU(z,) + ReLU(z;) (2.2)

Burada z ¢ikis degerini, z: reel bileseni, z; sanal bilesen olarak tanimlanmaktadir.

2.2 Ogrenme Katsayisi ve Problemleri

Ogrenme katsayisi, YSA modeline ait agirliklar1 giincellemek igin kullanilan bir
hiperparametredir. Elde edilen hata sonucunda model parametreleri giincellenirken atilacak
adimin biiyiikliigiinii belirlemektedir. Ogrenme katsayismnin uygun sekilde belirlenmemesi,
modelin global minimum yerine uygun olmayan yerel minimumlara veya gradyanin sifir
oldugu noktalarda takili kalmasina sebep olmaktadir (Goodfellow ve dig., 2016). Yiiksek bir
O0grenme katsayisi, uygun olmayan bir agirlik kiimesini ¢ok hizli ve kontrolsiiz bir sekilde
giincelleyerek basarisiz bir 6grenmeye ya da kararsiz bir egitim siirecine neden olmaktadir.

Hata fonksiyonun degerinin minimuma dogru kararl bir sekilde yakinsamak yerine asiri
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artmasina, parametre giincellemelerinde sapmalara ve gradyanlarin asir1 biiyliyerek gradyan

patlamasi gibi problemlere neden olmaktadir (Ruder, 2016).

Diisiik bir 6grenme katsayisi secilmesi, modelin uygun olmayan yerel minimumlarda
takili kalmasina ve bu noktalardan ¢ikmak i¢in gerekli momentumu elde edememesine neden
olur. Parametrelerin ¢ok kiigiik 6grenme katsayisi ile giincellenmesi, 6grenme siirecini
yavaslatmakta, modelin uygun ¢6ziime ulagsmasini engellemekte, karmasik ve biiyiik boyutlu
veri setlerinde 6grenmeyi geciktirmektedir (Goodfellow ve dig., 2016; Ruder, 2016). Diisiik
o0grenme katsayis1 hata fonksiyonun minimuma ilerlemesini ve global optimuma ulagsmasimni

yavaglatarak egitim siirecini uzatmaktadir.

Uygun bir 6grenme katsayisi, modelin dogrulugunu, genel performansini, hesaplama
maliyetini ve genelleme yetenegini iyilestirirken, yanlis bir 6§renme katsayisinin se¢imi

modelin asir1 5grenmesine ya da dgrenememesine neden olmaktadir (Ustiin ve Y1ldiz, 2009).

YSA’larin optimizasyon siirecindeki 6grenme katsayisi belirsizliklerini gidermek

i¢in gesitli teknikler onerilmistir:

2.2.1 Sabit 6grenme katsayisi

Ogrenme katsayis1 parametresi i¢in tek bir deger belirlenerek, bu degerin egitim
stireci boyunca kullanildig1 yaklasimdir (GeeksforGeeks, 2023). Bu yontem, basit ve
anlasilir olmasi, model sonuglarini yorumlarken ayarlanabilen tek deger olmasi ve hizli bir
egitim siireci saglamaktadir. Fakat Ogrenme katsayisinin yiiksek olmasi modelin
yakinsamamasina ve sapmasina, diisiik olmasi ise 6grenmenin gerceklesmemesine neden
olmaktadir. Ayrica bu degerin manuel olarak ayarlanmasi, aga disaridan miidahale edilmesi

anlamina gelmektedir.

2.2.2 Ogrenme cizelgesi

YSA modelinin yakinsamasini artirmak i¢in 6grenme katsayisi azaltma cizelgeleri,
egitim siirecinde Ogrenme katsayisint  kademeli olarak disiiriildigii  yontemdir
(GeeksforGeeks, 2023). Ogrenme katsayisinin azaltilmast igin kullanilan gizelge yontemleri

asagida verilmektedir:
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2.2.2.1 Adim azaltmasi

Adim azaltmasi yontemi, YSA modelinin egitim siirecinde 0grenme katsayisinin
asamali olarak azaltildig1 yontemdir (GeeksforGeeks, 2023). Bu yontem ile egitim baglangic
asamalarinda daha biiylik adimlar atarak hizli yakinsamay1 saglarken, ileriki asamalarinda
ise daha bagarili yakinsama saglanmaktadir. Adim azaltmasmin matematiksel formiilii

Denklem 2.3 ile gosterilmektedir.

t
@ = Qpaslangic * drs (2.3)

Burada a dgrenme katsayisi, Qpqgiang:c - baslangic 6grenme katsayisini, dr: azalma

katsayist (0< dr<1), t: iterasyonun adim sayisini, s: kaginci adimda 6grenme katsayisinin

azalacagim gostermektedir.

2.2.2.2 Ussel azalma

Ogrenme katsayisinin  her iterasyonda iissel olarak azaltildigr ydntemdir
(GeeksforGeeks, 2023). Ogrenme katsayisi degisimi Denklem 2.4 ile gosterildigi gibi

hesaplanmaktadir.
a = abaslangu; * e—dr*t (2.4)

Burada a 6grenme katsayisi, @pqgiangic - baslangic 6grenme katsayisini, dr: azalma

katsayis1 (0< dr<1), t: iterasyonun adim sayisini gostermektedir.

2.2.2.3 Kosiniis azaltma

Ogrenme katsayisinin kosiniis fonksiyonu ile azaltildig1 yontemdir (Mallick, 2024).
Matematiksel formiilii Denklem 2.5 ile gosterilmektedir.

a = Upin + % (amax - amin) (1 + COS(%E)) (2.5)

Burada @ mevcut adimindaki 6grenme katsayisi, @,;, zamanlayicinin diismesi
istenilen minimum O6grenme katsayisi, @4, dongiiniin baslangicindaki baglangi¢ veya

maksimum O0grenme katsayisi, T,,,, mevcut kosiniis dongiisiiniin baglangicindan bu yana
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gecen iterasyon sayisi, Tp,,, dongiiniin toplam uzunlugu veya Ogrenme katsayisinin

potansiyel olarak sifirlanmadan 6nce kosiniis azalmasinin siirdiigli iterasyon sayisidir.

2.2.2.4 Polinomsal azalma

Ogrenme katsayis1 zamanla polinomsal olarak azaltilmaktadir. Bdylece, daha diizgiin
azalma saglanmaktadir (GeeksforGeeks, 2023). Polinomsal azaltma yOnteminin

matematiksel formiilii Denklem 2.6 ile gosterilmektedir.

£\P
@ = Qpaslangic * (1 - ;) (2.6)
Burada a 6grenme katsayisi, @pqgiang,c baslangic 6grenme katsayisini, dr azalma

katsayis1  (0< dr<1), t iterasyonun adim sayisini, T toplam iterasyon sayisini, p 6grenme

katsayisinin ne kadar hizli degisimini belirleyen polinom derecesini gostermektedir.
2.3 Adaptif Ogrenme Katsayis1 Kullanan Yontemler

2.3.1 Adagrad yontemi

Gradyan tabanli bir optimizasyon yontemi olan Adagrad, 6grenme katsayisini ge¢mis
parametrelere gore dinamik olarak ayarlandigi yontemdir. Her parametre icin dgrenme
katsayisinin gradyan karelerinin birikmis toplamina boliinmesi ile hesaplanarak her
iterasyonda 0grenme katsayisini1 degistirmektedir. Bu yontem, seyrek veriler i¢in daha biiyiik
giincellemeler daha sik veriler i¢in ise daha kiigiik giincellemeler yapmaktadir (Ruder, 2016).
Sabit girilen bir 6grenme katsayisinin kullanilmamasi algoritmay1 diger adaptif yontemlere
gore daha avantajli yapmis olsa da formiiliinde olan paydadaki kare gradyanlarin birikmesi,
Ogrenme katsayisinin ¢ok fazla kiiclilmesine sebep olmaktadir. Bu durum 6grenme siirecini
erken durdurmasma ya da yerel minimumlarda takili kalarak yakinsama hizinin
yavaglamasma neden olmaktadir. Ayrica, kareli gradyanlarin fazla olmasi biiyiik modeller
icin artan bellek tiiketimine ve hesaplama maliyetinin artmasmna sebep olmaktadir

(Alok,2024). Agirlik giincelleme islemi Denklem 2.7 ile gosterildigi gibi hesaplanmaktadir:

O g¢ (2.7)

Wep1 = We — —
t+1 t” TGire
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Burada G, tim parametrelere gore gecmis gradyanlarm karelerinin toplamini, g,
gradyanlari, w; agirlik degerini ve € paydanin 0 olmamasi i¢in verilen (genellikle 0.01)
degeri gostermektedir. &« Adagrad’ a disaridan verilen baslangi¢ 6grenme katsayisi olsa da
SGD yontemindeki gibi sabit bir deger degildir; her parametre i¢cin uyarlanmis katsaymin

carpani olarak kullanilmaktadir.

2.3.2 Adadelta yontemi

Adagrad yonteminin dezavantajlarini ortadan kaldirmak amaciyla gelistirilmis olan
optimizasyon yontemidir. Adagrad yonteminde 6grenme katsayisinin gradyanlara bagli
olarak siirekli azalmasi1 egitim siirecini bir siire sonra durdurmaktadir. Bu sorunu ortadan
kaldirmak i¢in Zelier (2012) tarafindan Onerilen Adadelta yontemi, sabit bir 6grenme
katsayisi yerine onceki parametre glincellemelerinin karelerinin iistel agirlikli ortalamalarmi

kullanarak her iterasyonda degisen bir glincelleme miktar1 belirlemektedir (Ruder, 2016).

Denklem 2.8 ile gradyan karelerinin iistel ortalamasi, Denklem 2.9 ile parametre

giincellemesi i¢in gerekli adim biiyiikligii, Denklem 2.10 ile agirlik gilincelleme islemi

hesaplanmaktadir:
E[g*]: = p-E[g%]¢-1 + (1 - p)_gzt (2.8)
_ JE[AW?];_1+€
Aw, = T Eotlae P (2.9)
Weyp1=W + Awy (2.10)

Burada p: gecmis bilgilere ne kadar agirlik verilecegini belirleyen katsay1 (genellikle
0.95 alinrr), E gradyan karelerin iistel ortalamasi, g, gradyanlari, w, ise agirlik degerlerini

gostermektedir.

2.3.3 ADAM yontemi

Adam (Uyarlanabilir Moment Tahmini), Adagrad ve RMSProp algoritmalarmin
birlesiminden olusan gradyan tabanli bir optimizasyon yontemidir. Gradyanlarin birinci ve
ikinci momentlerini kullanarak her parametreye 06zel uyarlanabilir 6grenme oranlari
belirlemektedir. Karmasik verilerde optimum ¢oziime ulasabilmesi ve adim biiytlikligiinii

otomatik olarak diizenlemesi, daha hizli ve kararli bir yakinsama saglamaktadir (Kingma ve
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Ba, 2014). Moment degerleri Denklem 2.11 ve Denklem 2.12 ile, agirliklarin giincellenmesi
Denklem 2.13 ile hesaplanmaktadir.

my = Bimy_g + (1= B1)ge . Ve = Pove—s + (1 = B2)g¢ (2.11)
My = ogr O = T (2.12)

a —~

Wt = Wt—l - —mmt (2.13)
m; ilk moment, v, ikinci momenti, g, gradyan, f;ve [, moment tahminleri i¢in
carpanlar, o 6grenme katsayisi, € sayisal kararlilig1 artirmak i¢in kiiclik bir degeri ifade

etmektedir.

Ogrenme katsayis1 ile ilgili yapilan calismalarin  hepsinde agirhklarin
giincellenmesine gore yapilan bir giincellemeden ¢ok tahmin {izerine yapilan giincellemedir.
Bundan dolay1 6grenme katsayisini elde edilen hatanin azaltilmasina yonelik hassas degisim
olarak tanimlanmamustir. Bu tez ¢alismasinda YSA egitiminin sonucunda elde edilen

hatadan yola ¢ikarak 6grenme katsayis1 hesaplanacaktir.

2.3.4 KarcilFANN (Karci kesir dereceli yapay sinir aglar1) yontemi

KarciFANN yontemi, gradyan tabanli optimizasyon yontemlerinde agirhik
giincelleme siirecinde Ogrenme katsayis1 kullanmak yerine, kesir dereceli tiirevden
faydalanilarak gelistirilmis yenilik¢i bir yaklagimdir (Karakurt vd.,2022;Karakurt vd., 2024;
Karakurt vd., 2025; Saygili vd.,2025). Bu yontem, sabit bir 6grenme katsayis1 kullanmaktan
kaynaklanan dezavantajlari1 ortadan kaldirmay1 amaclamaktadir. Agirlik giincelleme siireci
sistemden gelen gercek verilere dayali olarak, her iterasyon sonunda elde edilen hata
degerine gore dinamik olarak gerceklestirilmektedir. Her bir agirlik degeri bir onceki hata

degerinin degisimine gore giincellenmektedir.

Gradyan tabanli yontemlerde kullanilan sabit bir 6grenme katsayismin kullanimi
global optimum yerine yerel bir minimumda takilip kalmasi, egitim verilerine agir1 uyum
saglayarak goOriilmemis veriler tlizerinde kotii performans sergilemesi, modelin hic

Ogrenememesi ya da optimuma yakinsayamamasi gibi sorunlara sebep olmaktadir.

Sabit bir 6grenme katsayisinin kullanilmadigi KarciFANN yontemi ag modeline;
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e sisteme disaridan miidahaleyi en aza indirmek,

e dinamik ve hataya duyarli glincellemeler sayesinde optimum ¢6ziime erken siirecte

ulagmak,
e yerel minimumlara takilma riskini azaltmak,
e kararl bir yakinsama saglamak,
e modelin goriilmemis veriler tizerindeki genelleme yetenegini artirmak
gibi faydalar sunmaktadir.

Karci kesir dereceli tiirev Denklem 2.14, agirlik glincelleme islemi ise Denklem 2.15

ile hesaplanmaktadir.

DEf(0) = 21 f () 2.14)
Wesr = w, — D L2 2.15)
t

Burada f(x), hata fonksiyonunu; f’(x), hata fonksiyonunun klasik Newton tiirevini ve

a, Karci kesir dereceli tiirevin derecesini gostermektedir.

Onerilen KarciIFANN ydnteminin akis modeli Sekil 2.1 ile gdsterildigi gibidir:

Veri Girvisi ———  lleri Besleme ——— Cikas —
T (xi~wy+b y = f(En (x, »w, + b)

“—  Giineelleme Geri Besleme

L R ¢.J 7 3 3r 34
W, =W -DF= DF L = L 2L =L
X - ", - W, w, o A W,

Sekil 2. 1: KarciFANN is akis modeli diyagrama.
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Algoritma 1 KarctFANN

Girisler: X veri seti, Y veri setinin etiketleri,

w_hidden € (0.1,1], w_output € (0.1,1] agirlik degerleri,
Bias parametreleri b_hidden € (0.1,1], b_ output € (0.1,1],
k maksimum iterasyon sayisi,

kesir dereceli tiirevin derecesi alfa (o)

Cikas: simiflandirilmis veri
for e <0 to k-1 do

dogruluk, hata<—compute_mse_and_acc()
for (X,Y):
if w_ hidden!=0, w_ ¢ikig!=0, bias_ hidden!=0
w_ hidden «<—w_ hidden - ((hata [e]/w_ hidden)**( a-1))*(5())/ 5(w_ hidden))
w_ output «— w_ output - ((hata [e]/w_ output)**( a -1))*(3(j) / (w_ output))
b_ hidden «<— b_ hidden - ((hata [e]/ b_ hidden)**( a -1))*(3(j) / 6 (b_ hidden))
b_ output «<— b_ output - ((hata [e]/ b_ output)**( a -1))*(53(j) /3 (b_ output))

Algoritma 1 ile KarciFANN yonteminin temel ¢alisma prensibi gosterilmektedir.
Geleneksel gradyan tabanli optimizasyon algoritmalarmin aksine, bu yaklasim agirlik
giincellemeleri i¢in sabit bir 6grenme katsayis1 kullanmaz; bunun yerine, Karci kesir dereceli

tiirev ile mevcut hata degerlerine dayali dinamik bir yaklasim sunmaktadir. Her iterasyonda
f(®)

o0grenme katsayisi yerine gecen (T)O“1 teriminde hatanin degisimi ile beraber agirlik da

degismektedir. Bu durumda, her iterasyon ve her agirlik i¢in Newton tiirevi farkli bir katsay1
ile ¢arpilmis olur. Bu katsay1 dogrudan sistemden gelen bir deger olup digsaridan miidahaleye

kapalidir.
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3. KARMASIK DEGERLI SiNiR AGLARI (CVNN)

Reel degerli YSA’lar (RVNN), giris, ¢ikis ve tiim parametreleri sadece reel
sayilardan olusan literatiirde en yaygin kullanilan YSA modelidir. Karmasik degerli YSA’lar
(CVNN) ise giris ve ag parametrelerinin karmasik sayilarla ifade edildigi bir YS A modelidir.
CVNN'ler genlik ve faz bilgisini dogrudan isleyebilme yetenegine sahip olduklarindan
elektromanyetik dalgalar, ses ve konusma sinyalleri, Manyetik Rezonans (MR) ve tibbi
goriintiileme teknikleri, sonar ve denizalti algilama ile optik iletisim gibi bircok RVNN’lere

gore daha basarili performans sergilemektedir (Lee, 2022).

Literatiirde reel verilerin karmasik formata doniistiiriilmesi i¢in iki yaygin yontem
bulunmaktadir. Ik yontemde reel dzellikler ikili gruplar halinde eslestirilerek karmasik
sayilar olusturulur (Giiriiler, 2017). Ikinci ydntemde ise her bir reel deger faz eslestirme ile
birim ¢ember iizerine tasmarak faz bilgisi dogrudan modele aktarilir (Amin ve Murase,

2009).

3.1 CVNN Tiirleri

CVNN mimarileri iki ana gruba ayrilmaktadir: Split-CVNN ve Tam Karmagik
CVNN.
3.1.1 Split-CVNN

Split-CVNN mimarisi, baglangicta karmasik degerli girisin iki ayr1 reel bilesene
ayrilmasi ve bu verinin RVNN yapisi ile egitilmesi seklinde tasarlanmistir. Bu ayristirma
islemi Denklem 3.1 ve Denklem 3.2 ile gosterildigi gibi iki farkli bi¢imde yapilmaktadir
(Lee, 2022).

{z1,2,} = {(x, y1), (x2,2) } 3.1

{z1,2,} = {(r1, 1), (2 P2) } (3.2)
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Burada z,,z, € C ve z = x + iy, x karmagik girigin reel bileseni ve y karmagik
girigin sanal bilesenlerini; r karmasik girisin genlik ve ¢ karmasik girisin faz bilesenlerini

ifade etmektedir.
3.1.2 Tam karmasik CVNN

Tam karmasik CVNN mimarisi, agirliklarin ve  aktivasyon fonksiyonlarinin
karmagik say1 kiimesinde tanimli olan karmasik degerli sinyallerle dogrudan c¢alisan
mimarilerdir. Karmagik tiirevlenebilir aktivasyon fonksiyonlar1 kullanildigi i¢in Split-

CVNN’lere gore daha fazla hesaplama maliyetine sebep olmaktadir (Abdalla, 2023).
3.2 CVNN’lerde Gradyan Tabanh Ogrenme

CVNN o6grenme siirect RVNN’lere benzer olarak ileri besleme ve geri yayilim
adimlarindan olusmaktadwr. Fakat karmasik sayilarm dogas1 geregi gradyanlarin

hesaplanmasi i¢in Wirtinger tiirevinden yararlanilmaktadir (Abdalla, 2023).
3.2.1 CVNN’lerde ileri besleme

CVNN’de ileri besleme, karmasik degerli giris verisinin ag katmanlar1 boyunca
karmagik agirliklar ve karmasik aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak islenmesi ve ¢ikti
katmaninda genlik ve faz bilgisini koruyan tahminlerin {iretilmesi slirecinden olugsmaktadir
(Abdalla, 2023). Ileri besleme siirecinde ¢ikis degeri, klasik YSA’larda oldugu gibi
hesaplanmaktadir. Ancak burada girisler ve agirliklar karmasik sayr degerlerinden

olusmaktadir.
3.2.2 CVNN’lerde geri besleme

CVNN’lerde geri yayilim, RVNN’de oldugu gibi hata fonksiyonun karmasik
agirliklar iizerinden tilirevinin hesaplanarak agirliklarmm giincellenmesi stirecidir. Tiirev
hesaplanmasinda karmasik sayilarin getirdigi kisitlar nedeniyle Wirtinger tiirevi yaygin
olarak kullanilmaktadir (Abdalla, 2023). Wirtinger tiirevi Denklem 3.3’te belirtildigi sekilde

tanimlanmaktadir.

O _1(3_ 00y O _1(3 ;00
dz 2 \dx lay’ az* 2 ax+lay (33)

Burada f, skaler degerli bir fonksiyon, z = x + iy seklinde karmasik degisken ve
z* z’nin karmasik eslenigini ifade etmektedir. Agirliklarin giincellenmesi islemi Denklem

3.4 ile gosterilmektedir.
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OE

owi_1

W =Wiq — A (34)

0E

Wi—1

Burada w; agirlik degeri, 3 hata fonksiyonun ilgili agirliga gére Wirtinger tiirevi,

a 6grenme oranini temsil etmektedir.
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4. KARCIFANN YONTEMININ KARMASIK SAYILARLA ANALIZI

4.1 KarciFANN Yonteminde Karmasik Durumlarin Tanim

Karmagik sayilar, reel sayilarm yetersiz kaldigi durumlarda matematiksel
modellemeyi genisletmek amaciyla kullanilmaktadir. Reel say1 kiimesine sanal birim (i)
eklenmesi ile karmasik say1 kiimesi (C = {a + bi:a,b € R}) elde edilir. Burada, i2 = —1

olmak {izere a saymin reel, b ise sanal bilesenini ifade etmektedir (Tektas, 2024).

Sanal Eksen
Z=a+bi
b -7 Afa,b)

D- a

Reel Eksen

Sekil 4. 1: Karmasik sayilarin gosterimi.

Kesir dereceli tiirev tanimlarinda yer alan kesir derece parametresi, bu tez

kapsammda « =§ biciminde rasyonel say1 olarak ifade edilmektedir. Bu parametre,

yalnizca tiirev isleminin biiylikliigiinii degil ayn1 zamanda bu islemin tanim kiimesini de
dogrudan etkilemektedir. Ozellikle (@)“‘1 bicimindeki ifadelerde, iis parametresinin

isaretine ve rasyonel bilesenlerinin (p ve q) paritelerine bagli olarak reel ya da karmasik say1

kiimeleri arasinda gecis s6z konusu olabilmektedir.

4.2 Karci Kesir Dereceli Tiirev ile Karmasik Sayilar Arasindaki Tiski

E: hata, W: agirlik ve p,qeZ olmak iizere a = stﬁrev derecesini gostermektedir.
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Durum 1: E, W>0 olmak iizere p ve q sayilarinin ¢ift ve tek oldugu biitiin durumlar i¢in

Denklem 4.1,4.2, 4.3 ve 4.4 elde edilir.

v paczicin (B = B, (E) " e rvioy 2 m
o paez i (2 = Y@ () ero @2
o pezveaczign (B =[O (O erm il ay
o pezveqez ign (2 =[O (O ermZZr  w

Durum 2: E, W<O0 olmak iizere p ve q sayilarinin ¢ift ve tek oldugu biitiin durumlar i¢in

Denklem 4.5,4.6, 4.7 ve 4.8 elde edilir.

“1 a o (i)
a) pqeZ" igin (VEV) T e RT{0) =% R (4.5)
b) p.qeZ icin ( __1 1E e r+0y 22 o (4.6)
¢) peZtveqeZ icin (%)s_1 = (%)p_q, (%)p_q € R*{0} Lﬁ% 4.7)
d) peZ veqeZ* iin (%)s_1 = (%)p_q, (%)p_q € RﬂO}LﬁzR (4.8)

Durum 3: E>0 ve W<O ic¢in, p,q>0 olmak iizere (negatif degerler yalnizca kesrin yoniinii
ters cevirecegi icin degerlendirme dig1 birakilmistir) p ve q’nun tek ya da ¢ift olmasina bagl

olarak Denklem 4.9, 4.10, 4.11 ve 4.12°de verilen durumlar elde edilmektedir.

a) p, q¢ift oldugu durum igin

B =@ (@) en Zid o)

w w w

b) p ve q tek oldugu durumlar i¢in

(5)5_1 = (ﬁ)p_q, (E)M € R*{0} [@R (4.10)

w
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c) p tek ve q ¢ift oldugu durum icin

EF =@ @ e 2
w w o\w
d) pcift ve q tek oldugu durum icin

- 5_1 a[,g\P-4 [p\P—1 _Dg(%)
B =T @ e s

w w w

(4.11)

(4.12)

Durum 4: E<0 ve W>0 icin, p,q>0 olmak iizere (negatif degerler yalnizca kesrin yoniinii

ters cevirecegi icin degerlendirme dis1 birakilmistir) p ve q’nun tek ya da ¢ift olmasina bagl

olarak Denklem 4.13, 4.14, 4.15 ve 4.16’da verilen durumlar elde edilmektedir

a) p,q ¢ift oldugu durum i¢in

c g_l a[/g\P-4 [p\P-1 +D§(%)
B - @ e s

w w w

b) p ve q tek oldugu durumlar i¢in

el af/g\Pd  [p\P~d +D§(%)
G = G e 2

w w w

¢) p tek ve q ¢ift oldugu durum i¢in

EF =@ @ e 2
d) p cift ve q tek oldugu durum i¢in
B =@ @ e

w

4.3 Karmasik Degerler ile KarcitFANN Yontemi

(4.13)

(4.14)

(4.15)

(4.16)

YSA’larda karmasik degerli islem yapisi, reel eksendeki dogrusal islemlerin

karmasik diizleme genisletilmesiyle elde edilir. Bu amagla KarciFANN yontemi karmagik

uzaya genellestirilmekte, agirliklarin reel (w,) ve sanal (w;) bilesenleri birlikte optimize

edilmektedir. Agn ileri yayilim islem akis1 Denklem 4.17 ve 4.18’de verilmistir.
z=x(w, +iw;) +b,b = (b, +ib;)

Zy = xw, + b, , z; = xw; + b;
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Burada x giris, w,,, w; agirlik matrisinin reel ve sanal bilesenlerini, z ¢ikis degerini ve b

bias degerinin gostermektedir. Bias i¢in baglangic degeri 0 olarak belirlenmistir.

Aktivasyon fonksiyonlart (f) Denklem 4.19 ile gosterildigi gibi bilesen bazl

uygulanmaktadir.

zz, = f(z,), zz; = f(z;) 4.19)

Elde edilen zz ¢ikis degerinin reel ve sanal bilesenlerini birlikte degerlendirebilmek ve karar
asamasinda bu iki bilesenin katkisin1 degerlendirmek amaciyla Karmasik Karar Katmani ad1
verilen bir katman tasarlanmistir. Bu katman, her sinif i¢in iki ayr1 6l¢ek parametresi (u, ve
u;) kullanmaktadir. Karmagik Karar Katmani’ndan elde edilen ¢ikt1 degeri Denklem 4.20 ile
ifade edilmektedir.

Ybve = (ZZr,bv,c * ur,c) + (Zzi,bv,c e ui,c) +b (4.20)

Burada bv 6rnek (batch) indeksini, ¢ sinif indeksini gostermektedir. u, ve u; her sinif i¢in
reel ve sanal bilesenin katkisini ayr1 ayr1 ayarlayan adaptif parametrelerdir. Baglangicta u,. =
1 ve u; = 0olarak atanmustir. Egitim siireci boyunca bu parametreler, KarciFANN
giincelleme kurali kullanilarak iteratif bicimde giincellenmektedir. Bu sayede sanal bilesenin
etkisi, egitim siirecinde kademeli ve denetimli olarak devreye alimmmaktadir. Modelin reel
bileseni karar siirecinin temelini olustururken sanal bilesen, verinin faz bilgisini egitime
dahil etmektedir. Bu yontemde ara katmanlarda hesaplanan ¢ikt1 hem genlik hem de faz
bilgisi tasimaktadir. Literatiirde sik bagvurulan genlik tabanli yontemler faz bilgisini biiyiik
Olciide kaybederek karar ylizeyini daraltir. Bu ¢alismada, faz bilgisini kaybetmeden ¢ikis
katmaninda smif-basina uyarlanabilir bir Re/Im karisimi1 6grenen Karmagik Karar Katmani

onerilmektedir.

Karmasgik Karar Katmani’nim amaci1 modelin karmasik uzaydaki temsilini reel karar uzayina
tagimakta ve faz duyarliligini korumaktadir. Bu yaklagim, 6zellikle reel ve sanal bilesenler
arasinda 1iliski bulunan verilerde modelin ayirt edici giiclinii artrmaktadir. Ayrica,
KarciFANN’1n kesir dereceli tiirev tabanli dinamik giincelleme kurali, bu katmanda
kullanilan parametrelerin hata biiylikliigline ve parametre Olgegine bagli olarak adaptif
bi¢imde ayarlanmasini saglamaktadir. Boylece model, erken donemlerde daha kararl,

ilerleyen asamalarda ise daha duyarli bir 6grenme davranisi sergilemektedir.
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Karmasgik karar katmanindan elde edilen Y ¢ikis degeri ve T beklenen deger olmak iizere

elde edilen hata degeri E Denklem 4.21 ile hesaplanmaktadir:
E=LY,T)=Y8 _. Yy, Trv) (4.21)

Elde edilen hata degerine gore geri yayilim islemi yapilirken agirlik degerleri
karmagsik deger oldugu i¢in klasik tiirev taniml1 degildir. Wirtinger tiirevinde, L(w,w*) iki
bagimsiz degisken kullanilmaktadir. Reel bilesen i¢in :TET, sanal bilesen i¢in :—ji ayri ayri
hesaplanir ve sonra bu iki bilesen Denklem 4.22 ve 4.23 ile gosterilen Wirtinger tiirevi

hesaplamalarinda kullanilir.

0E 1(0E . OE
ow 2 (6wr ! awi) (4.22)
0E 1( 0E . 0E
ow* 2 (8wr ti awi) (4.23)

CVNN optimizasyonunda, reel degerli hata L(W,W*)i¢in en hizli azalma yonii
Wirtinger eslenik gradyanla belirlenir. Aw, Aw, ve Aw; hesaplama yontemleri Denklem

4.24°te, u, ve u; gradyanlar1 4.25 ve 4.26 denklemlerinde gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

__0E _1(0E ., OE _ -

AW =5 =2 (awr + lawi)’ Aw, = R(Aw),Aw; = F(Aw) (4.24)
OE B 9E  0Ypyc

= Lbv=15y, " Guy. 4.25

Uy, by=1 OYpyc OUrc ( )
OE B 9E  0Ypyc

= Lbv=13y, " Gu,. 4.26

Oujc bv=1 OYpye Oujc ( )

Hata fonksiyonu (E) i¢in agirlik parametrelerinin ve Karmasik Karar Katmanimin iki

ayr1 6lgek parametresi i¢in glincelleme islemi 4.27-4.31 denklemlerinde gosterilmektedir.

k _ (EN* ' oE
DE=(3) o @.27)
£ \@ 1
Wy = Wy — (W—T) Aw, (4.28)
£\ 1
Wit+1 = Wit — (W_lt> AWL' (429)
_ AN 4
Up,q = Upp — o our, (4.30)
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a—1
£ ) 08 (4.31)

U; =U, —|—
lt+1 le (uit du;,

Kompleks modelin ¢ikis degerine reel ve sanal bilesenlerin etkilerini gozlemlemek
icin 6grenme egilimi degerine bakilmaktadir. Cikis degeri z’' =z', + jz'; biciminde ifade

edildiginde sanal bilesenin etkisi Denklem 4.32 ve reel bilesenin etkisi 4.33 ile

tanimlamaktadir.
sanal_etki = —=. (4.32)
2124217
. Zly
reel_etki = (4.33)
,z;2+zr?
1_etki . . ) - 1_etki
el et > 1 olmast durumunda reel bilesenin daha etkli oldugu, sanaletd > 1
sanal_etki reel_etki

olmas1 durumunda sanal bilesenin daha etkili oldugu anlamia gelmektedir.
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5. UYGULAMALARDA KULLANILAN VERI SETLERI

Tez kapsaminda gelistirilen caligmalarda kullanilan veri setleri asagida 6zetlenmistir:

Digits veri kiimesi 8x8 piksel boyutunda ve gri-seviyeli el yazisi rakam
gorlintiisiinden olugmaktadir. Goriintiiler gri tonlamali ve piksel degerleri 0
(beyaz) ile 16 (siyah) arasinda degisir. Veri kiimesi 0-9 arasindaki rakamlari
temsil eden 10 sinif igermektedir. Toplamda yaklasik 1797 adet goriintli 6rnegi
bulunmaktadir (UCI Machine Learning Repository).

MNIST Rotation 45°, orijinal MNIST veri kiimesindeki 28%28 piksel el yazisi
rakam goriintiilerinin, her birinin 45° dondiiriilmiis versiyonlarimi igermektedir.
Bu veri kiimesi, 60000 egitim ve 10000 test 6rnegi olmak tizere toplam 70000
goriintiiden olusmaktadir (Teenakunsoth, 2020).

SignMNIST, Amerikan Isaret Dili’ne ait A’dan Z’ye (J ve Z haricindeki) harfleri
temsil eden el isareti gorsellerini igermektedir. Gortlintiiler gri tonlamali ve 28*28

pikselden olusmaktadir. 27455 egitim ve 7172 test verisi olmak iizere toplam

34627 icermektedir (OpenML, 2023).

Kuzushiji-MNIST, Japonca el yazmasi karakterlerin smiflandirilmasi1 amaciyla
olusturulmus bir goriintii veri setidir. Japonca dilinde yaz1 yazmak i¢in kullanilan
Hiragana hece yazisi stilinin 10 satir1 temsilen 10 smifa ayrilmistir. Goriintiiler
gritonlamali ve 28*28 pikselden olugsmaktadir. 60000 egitim ve 10000 test verisi
icermektedir (OpenML, 2019).

Gina prior2 veri seti, el yazisiyla yazilmig rakamlardan olusan ve 10 smifa
ayrilmis 3468 goriintli icermektedir. 28*28 pikselden olugmaktadir (OpenML,
2014).

XOR, iki girig degerinin ayn1 olmasi durumunda 0, farkli olmasi durumunda ise

1 ¢iktis1 lireten basit bir siniflandirma problemidir.

Ayrica  MNIST Rotation 45° ve Digits veri setlerinin 2BFT doniisiimii uygulanmis
frekans uzay1 karsiliklar1 da (2BFT-Digits, 2BFT-MNIST Rotation 45°) calismalara dahil

edilmistir. Tiim ¢aligmalarda goriintiiler, tek boyutlu satir vektorlerine doniistiiriildiikten

sonra olusturulan ag modeline giris verisi olarak verilmektedir.
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6. UYGULAMALAR VE SONUCLAR

6.1 Karci Kesir Dereceli YSA (KarciFANN) yonteminin Reel Sayilar ile Uygulanmasi

KarciFANN yonteminin reel sayilardaki performansinit degerlendirmek amaciyla,
Digits ve 45° dondiiriilmiis MNIST (MNIST Rotation 45°) veri kiimeleri tizerinde deneysel

calismalar gerceklestirilmistir.

Egitim siirecinde her iki veri setinde iterasyon (epoch) sayist 150 olarak
belirlenmistir. Verilerin %30’u dogrulama amaciyla ayrilmis, baslangi¢ agirliklar: ise

rastgele ve ayn1 degerler se¢ilmistir.

Bu calismada kullanilan iki veri setinin girdi boyutu ve sinif sayilar1 dikkate alinarak
uygun Y SA mimarileri tasarlanmastir. Sekil 6.1°de gosterildigi gibi, Digits veri seti i¢in giris
katmani 64, gizli katman 64 ve ¢ikis katmani 10 nérondan olusacak sekilde tasarlanmaistir.
MNIST Rotation 45° veri setinde ise girig katmani 784 noron, gizli katman 64 néron ve ¢ikis

katmani 10 noron olarak yapilandirilmistir.

'-,lI VY
AW ; A\ 4
- . ‘\\'-\ ) ’ — I'Ill / ’
A LA
Giris Katmani ' Cikus Katmam . ~i . Cikis Katmani
(64 Néron) Gizli Katman (10 Naron) - (NN}
(64 Noron) Giris Katmam  Gizli Katman
(784Noron) (64 Noron)
a) b)

Sekil 6. 1: a)Digits b) MNIST Rotation 45° veri setlerinin Siniflandirilmasinda Kullanilan
Ag Mimarisi

Cizelge 6.1°de KarciFANN yontemi ile kesir derecesi parametresi alfanin 5 farkh

degeri kullanilarak gergeklestirilen deneysel ¢aligmalara ait sonu¢lar sunulmaktadir. Digits
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veri seti incelendiginde en yiiksek test dogrulugu %83.89 ve en diisiik test hatas1 0.0674

alfanin 1.2 degerinde elde edilmistir.

Alfa 0.5 ve 0.9 degerlerinde egitim dogruluklarinin yiiksek olmasina ragmen
dogrulama ve test dogruluklarinin diisiik kalmasi, modelin asir1 uyum egiliminde olduguna
isaret etmektedir. Alfa 1.8 degerinde dogrulama dogrulugu %81.71’¢ yiikselmis olmasina
ragmen test dogrulugunun %78.89’a diismesi, modelin egitim verisine fazla uyum

sagladigin1 ve genelleme kabiliyetinin zayifladigimni ortaya koymaktadir.

MNIST Rotation 45° veri seti sonuglarinda ise alfa 0.9 ve 1.2 degerlerinin ayni
performansi sergiledigi goriilmektedir. Bu iki durumda test dogrulugu %88.92 ve test hatasi
0.0228 olarak gerceklesmis; egitim, dogrulama ve test dogruluklarinin birbirine yakin olmasi
modelin dengeli bir 6grenme siireci yliriittiigiinii ve kararl bir genelleme yetenegine sahip
oldugunu gostermistir. Alfa 0.5 degerinde dogrulama ve test dogruluklarinin bir miktar
diismesi, diisiik alfa degerlerinde modelin genelleme yeteneginin smirli kaldigini

gostermektedir.

Cizelge 6. 1: Digits ve MNIST Rotation 45° veri setlerinde KarciFANN yonteminin farkli
alfa degerlerindeki dogruluk ve hata fonkisyonu degerleri.

Alfa Egitim Dogrulama Test

Veri Seti Dogruluk Hata Dogruluk Hata Dogruluk Hata
(MSE) (MSE) (MSE)
Digits 0.1 83.78 0.0614 77.31 0.0736 81.94 0.0710
0.5 85.37 0.0605 79.40 0.0754 78.33 0.0724
0.9 84.78 0.0617 77.08 0.0788 78.33 0.0793
1.2 84.08 0.0611 76.16 0.0733 83.89 0.0674
1.8 84.48 0.0601 81.71 0.0689 78.89 0.0740
Mnist 0.1 87.94 0.0247 87.54 0.0253 88.84 0.0238
Rotation 0.5 88.02 0.0240 87.68 0.0246 88.84 0.0229
0.9 88.00 0.0239 87.72 0.0245 88.92 0.0228
1.2 88.00 0.0239 87.72 0.0245 88.92 0.0228
1.8 87.99 0.0239 87.70 0.0245 87.70 0.0229

Digits veri seti i¢in KarciFANN yonteminin egitim ve dogrulama asamalarinda elde

ettigi dogruluk ve hata grafikleri alfanin 1.2 degeri i¢in Sekil 6.2 ile gosterilmektedir.
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Dogruluk Hata
100 10

— Reel Egitim — Reel Egitim
--- Reel Dojrulama --- Reel Dorulama

80

60

Dogruluk (%)

0 2 % 80 80 100 120 140 0 20 P 60 80 100 120 140
iterasyon Sayisi iterasyon Sayisi

Sekil 6. 2: Digits veri setinin 1.2 alfa degeri i¢in KarciFANN yonteminin a) dogruluk ve b)
hata grafikleri

MNIST Rotation 45° veri seti igin KarciFANN yOnteminin egitim ve dogrulama
asamalarinda elde ettigi dogruluk ve hata grafikleri alfanin 0.9 degeri i¢in Sekil 6.3 ile

gosterilmektedir.

Dogruluk Hata

—— Reel Egitim — Reel E§itim
~—- Reel Dogrulama -~ Reel Dogrulama

8O 081

o
S

0.6 4

Dogruluk (%)
Hata

&

04

20 0.2

0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140
iterasyon Sayisi iterasyon Sayisi

Sekil 6. 3: MNIST Rotation 45° veri setinin 0.9 alfa degeri icin KarciFANN ydnteminin a)
dogruluk ve b) hata grafikleri.

6.2 KarciFANN Yonteminde Kompleks Degerlerin Uygulanmasi

Calismanmn bu bolimiinde, KarciFANN yontemi ile YSA’ya ait agirhklarin
giincellenmesinde kullanilan alfa kesir derecesi parametresinin negatif tabanl ifadelerde
kompleks degerlerin ortaya ¢ikisini incelemek amaciyla yapilan deneysel caligmalar

sunulmaktadir. Bu amacla gelistirilen yontemin genelleme kabiliyeti ve farkh girdi temsilleri
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tizerindeki performanslar1 degerlendirilmek icin yiiriitiilen deneysel ¢calismalarda Digits ve
MNIST Rotation 45° veri setleri ve bu veri setlerinin 2BFT doniisiimii uygulanmis frekans

uzayi1 karsiliklari ile olusturulan 2BFT-Digits, 2BFT-MNIST Rotation 45° kullanilmistir.

2BFT doniisiimlii veri setleri, modelin reel ve kompleks girdilerle calisma
performansini kargilastirmak ve negatif tabanli durumlarin olusturdugu sanal bilesenin
etkileri daha net gozlemlemek amaciyla kullanilmistir. Bu sayede KarciFANN yonteminin

hem uzaysal alanda hem de frekans alaninda genelleme kabiliyeti degerlendirilmistir.

Bu ¢aligmada kullanilan veri setleri icin girdi boyutu ve smif sayilar1 dikkate alinarak
uygun YSA mimarileri Sekil 6.4 ile gosterildigi gibi Digits ve 2BFT-Digits veri setleri i¢cin
giris katmaninda sirasiyla 64 ve 128 noron, gizli katmanda ise 128 ndron ve cikis
katmanlarinda 10 néron kullanilmistir. MNIST Rotation 45° veri setinde giris katmaninda
784 noron, gizli katmanda 64 noron, 2BFT-MNIST Rotation 45° veri setinde ise frekans
dontistimii sonucu girdi boyutu iki katina ¢ikmis, giris katmani 1568 ndron, gizli katman ise

128 ndron olarak tasarlanmisve Sekil 6.5 ile gosterilmektedir.

. y . - 3
Egitim ve test siirecinde alfa parametresi i¢in rastgele belirlenen 5'5'12'14° e’

degerleri kullanilmistir.

P Ay
oL B
o/ oo
= 5\ /e A | e
Giris Katmani Cikis Katmani _" l. Cikis Katmani

(64 Néron) Gizli Katman {10 Néran) (10 Noron)
@k ioron Giris Katmani  Gizli Katman
(128 Néron) (128 Néron)
a) b)

Sekil 6. 4: a) Digits, b) 2BFT-Digits veri setlerinin smiflandirilmasinda kullanilan model
mimarisi.
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’ ' . \3. Cikis Katmani
; _.. : (10 Néron)

Giris Katmani Gizli Katman Cikig Katmani Giris Katmant  Gjzli Katman
(784 Noron) (64 Néron) (10 Noron) (1568 Néron) (128 Néron)
a) b)

Sekil 6. 5: a) Mnist Rotation 45, b) 2BFT-Mnist Rotation 45 veri setlerinin
smiflandirilmasinda kullanilan model mimarisi.

Tiim veri setleri ilizerinde gerceklestirilen deneysel calismalarda, KarciFANN
yontemi Reel, Kompleks ve Abs olmak {izere ii¢ farkli ag modeli ile test edilmistir. Reel
degerlerin islendigi Reel modelde, ReLLU aktivasyon fonksiyonu ve MSE hata fonksiyonu
kullanilmistir. Agin egitim silirecinde agirliklarm giincellenmesi islemi KarciFANN yontemi
ile gergeklestirilmistir. Kompleks modelde, reel ve sanal bilesenler birlikte islenmistir. Karc1
kesir dereceli tiirev yapisinin dogasi1 geregi, agirlik giincelleme siirecinde ortaya ¢ikan
karmagsik sayilar dogrudan ¢ikis katmanma aktarilmaktadir. Bu modelde Complex ReLU
(CReLU) aktivasyon fonksiyonu ve Cross Entropy hata fonksiyonu kullanilmistir.
Kompleks katmanlar reel ve sanal bilesenleri ayr1 ayri saklayarak Ogrenme siirecini
yiiriitmektedir. Abs modelde ise, kompleks modelle ayni1 yapida katmanlar kullanilmais, ¢ikis
katmaninda karmasik ¢iktmin modiilii (|z|) alinarak siniflandirma yapilmistir. Boylece faz
bilgisi g6z ardi edilerek yalnizca genlik bilgisi lizerinden siniflandirma gerceklestirilmistir.

Bu modelde CReLU aktivasyon fonksiyonu ve MSE hata fonksiyonu kullanilmistir.

Egitim siirecinde iterasyon sayis1 Digits, MNIST Rotation 45° ve 2BFT- MNIST
Rotation 45° veri setlerinde iterasyon sayist 150, 2BFT-Digits veri setinde ise dgrenme
stireci tamamlanmadig1 i¢in iterasyon sayist 300 olarak belirlenmigtir. Verilerin %801
egitim verisi, %20’si test verisi ve egitim verilerinin %30’u dogrulama ic¢in ayrilmigtir.
Baslangicta tiim agirliklar i¢in ayni reel degerler secilmistir. Baslangigta, agirliklarin reel
bileseni rastgele olarak, sanal bilesen ise 0 olarak baslatilmistir. Egitim siireci boyunca
KarciFANN yontemi ile yapilan agirlik giincelleme isleminden dolay1 sanal bilesen zamanla
deger kazanarak 6grenmeye katkida bulunmustur. Kompleks ve ABS modellerinde gizli

katmanda CReLU aktivasyon fonksiyonu ve Dropout (p = 0.15) uygulanmistir. Cikis

35



katmanimnda elde edilen karmasik degerler, faz ve genlik bilesenlerinin birlikte

degerlendirilmesiyle siniflandirmay1 saglamistur.

Abs modeli, yapisal olarak Kompleks model ile benzer katmanlardan olugsmaktadir.
Ancak, bu modelde siniflandirma karar1 verilirken karmasik saymin sadece genlik bilgisi
kullanilmaktadir. Bu genlik degeri, modelin ¢iktisi olarak kullanilir ve MSE hata fonksiyonu
araciligiyla gercek etiketlerle karsilagtirilarak hata degeri hesaplanmaktadir.

Cizelge 6.2' de, Digits veri seti lizerinde KarciFANN yontemi ile gerceklesirilen
deneyler sonucunda Reel, Kompleks ve Abs modellerine ait farkli alfa degerlerinde egitim
ve test dogruluk oranlari, hata fonksiyonu degerleri ve kompleks model i¢in reel ve sanal

bilesenlerin etkisini gdsteren sanal etki degeri sunulmustur.

Reel model sonuclar1 incelendiginde alfanin % degeri icin en yiiksek egitim

dogrulugu %87.99, en yiiksek test dogrulugu ise %88.92 olarak, en diisiik egitim hatasi
0.0241 ve en diisiik test hatas1 0.0231 olarak elde edilmistir.

9
14’

)

Kompleks modelde egitim dogrulugunun en yiiksek degerlere alfanin %,

Sl w
@ | ©

degerleri i¢in elde edildigi goriilmektedir. Test veri kiimesinde ise alfanin % degeri icin en
yiiksek test dogrulugu %97.78 ve en diisiik hata degeri ise 0.1018 olarak kaydedilmistir.
Alfanin g degeri icin dogruluk degerinde diislis ve hata degerinde artis gozlemlenmistir.
Sanal ve Reel bilesenlerin etkisi incelendiginde alfanin 9/8 degeri i¢in sanal bilesenin en az
etkili oldugu, g deger i¢in ise sanal etkinin en yiiksek oldugu goriilmektedir. Alfa=3/2

degeri i¢in sanal bilesenin etkisi en yliksektir. Alfa degeri biiytidiikge reel baskinligin arttig1

ve sanal bilgi kaybinin modelin kompleks temsil giiciinii zayiflattig1 gdzlemlenmektedir.

Abs modelde ise =,—,-,=,= degerleri i¢in Ogrenmenin basarili bir sekilde

gerceklestigi goriilmektedir. Fakat alfanin ¢ok kiigiik ya da ¢ok biiyiik oldugu durumlarda,

modelin egitim siirecinin basarisiz oldugu gozlemlenmistir.

Digits veri setinde yapilan siniflandirmalar incelendiginde Reel modelde 6grenme
daha kararli ve smirli bir dogruluk arahiginda gerceklesirken Kompleks modelde alfa
parametresinin se¢imi, modelin performansmi ve sanal bilesenlerin katkisini1 6nemli dlgiide
etkilemektedir. Abs modelde ise karmasik ¢iktinin modiilii ile smiflandirma yapilmasi,

kompleks model kadar basarili bir 6grenme gergeklestiremedigini gostermektedir.
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Cizelge 6. 2: Digits veri setinde KarciFANN yontemi ile Reel, Kompleks ve Abs modellerine ait farkli alfa degerlerindeki Dogruluk ve Hata
fonkisyonu degerleri.

Reel Kompleks Abs
Al Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Dogruluk Hata  Dogruluk Hata | Dogruluk Hata Dogruluk Hata  Reel Sanal Reel/ | Dogruluk Hata Dogruluk  Hata
% % % % Etki  Etki  Sanal % %

3/8  87.99 00241 88.92 00231 9950 0.1031 96.16 0.1833 0.742 0525 1413 5201 0.0831 5630 0.0720
1/2 8318 0.0625 7722  0.0751  99.90  0.0458 9528  0.1504 0738 0522 1414  91.04  0.0495 8528  0.0455
9/14 8229  0.0636 76.67 0.0793  99.90  0.0354 9472 02623 0.753 0.506 1488  90.35  0.0498  83.61  0.1779
3/4  81.89  0.0633 7694 0.0734 9990  0.0365 9583 02606 0.802 0425 1.887 9234  0.0493 8722  0.1506
5/6 8527 00616 81.94 00711 99.80  0.0497 9694  0.1493 0817 0416 1.964 9244  0.0500  89.44  0.0478
9/8 8348 0.0616 7972 0.0730  99.90  0.0267 9583  0.1893 0863 0353 2445 9144  0.0467 8583  0.0450
32 8378 00617 7778  0.0742  99.80  0.0490 9778  0.1038 0702 0567 1238  14.13 1.4178 1139 1.7642

5/2 82.69 0.0664 78.61 0.0855 91.94 0.3987 90.28 0.3592  0.731 0.529 1.382 8.26 248.3893 15.56 4.7795
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Cizelge 6.3’te MNIST Rotation 45° veri seti iizerinde KarciFANN yontemi ile test
edilen Reel, Kompleks ve Abs modellerine ait farkli alfa degerlerindeki egitim ve test
dogruluklari, hata fonksiyonu degerleri ve Kompleks model icin sanal etki degerleri

sunulmustur.

Reel modelde, alfa degeri degistik¢e egitim ve test dogruluklari ile hata degerlerinin
birbirine yakin ve dengeli kaldig1 goriilmektedir. Bu durum, Reel modelin daha kararl bir

performans sergiledigi fakat sinirli duyarlikta bir performans sergiledigine igaret etmektedir.

Kompleks modelde, alfanin Z degeri i¢in en yiiksek performans elde edilmistir.
Egitim ve test veri kiimelerinde dogruluk oranmin en yiliksek seviyede oldugu goriiliirken
hata degerinin ise en diisiik seviyede oldugu gézlemlenmektedir. Fakat alfanin g degeri i¢in

modelin 6grenemedigi ¢izelgeden anlagilmaktadir. Reel/Sanal etki oranlar1 incelendiginde,
alfa degerinin artisina paralel olarak reel bilesen belirgin bi¢cimde etkili oldugu gozlenmistir.
Bu durum, faz etkisinin zayiflamasi ve sanal bilesen akismin giderek smnirlanmasi ile
iligkilendirilebilir. Dolayisiyla, bu veri setinde bilgi tasiniminda reel bilesenin daha etkin bir
rol Ustlendigi, buna karsilik karmasik diizlemdeki faz katkisinin azaldigi sonucuna
ulagilmaktadir. Genel olarak, elde edilen bulgular alfa parametresinin karmasik uzaydaki
bilgi akisini ve bilesenler arasindaki dengeyi dogrudan etkileyen belirleyici bir faktor

oldugunu ortaya koymaktadir.

Abs modelde, %Veg araliginda smirli bir 6grenme gergeklestigi dogruluk

oranlarindan anlasilmaktadir. Fakat S alfa degeri i¢in elde edilen dogruluk oranlar1 ve hata

degerlerinden modelin egitilemedigi ve 6grenme siirecinin basarisiz oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 6. 3: MNIST Rotation 45° veri setinde KarciFANN yontemi ile Reel, Kompleks ve Abs modellerine ait farkl alfa degerlerindeki

Dogruluk ve Hata fonkisyonu degerleri.

Alfa Reel Kompleks Abs
Degeri Egitim Test Egitim Test Reel Sanal Egitim Test
Dogruluk Hata Dogruluk Hata Dogruluk Hata Dogruluk Hata Etki Etki Reel/ Dogruluk Hata Dogruluk Hata
% % % %o Sanal % %

3/8 87.99 0.0241 88.92 0.0231 98.05 0.1031 96.16 0.1833  0.881 0.346 2.546 52.01 0.0831 56.30 0.0720
12 88.02 0.0240 88.84 0.0229 99.42 0.0571 96.89 0.1617 0906  0.288 3.146 70.66 0.0748 74.76 0.0617
9/14 88.00 0.0239 88.92 0.0228 99.66 0.0453 96.78 0.1694 0.898  0.292 3.075 73.43 0.0744 77.48 0.0569
3/4 88.00 0.0239 88.92 0.0228 99.67 0.0398 96.33 0.1856  0.852  0.360 2.367 73.68 0.0753 77.96 0.0582
5/6 88.00 0.0239 88.92 0.0228 99.81 0.0368 96.94 0.1794  0.844  0.388 2.175 74.02 0.0747 78.07 0.0572
9/8 88.00 0.0239 88.92 0.0228 99.96 0.0261 97.05 0.1907  0.798  0.463 1.724 71.73 0.0730 77.84 0.0569
32 88.00 0.0239 88.92 0.0228 99.80 0.0391 96.82 0.2032  0.886  0.360 2.461 37.51 0.1446 36.01 0.2394
52 86.35 0.0285 87.51 0.0275 13.56 1101.8954 10.09 23905 0.730  0.538 1.357 9.93 70068990883.5474 10.50 799446839.0912
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Cizelge 6.4’te, 2BFT-Digits veri setinde KarciFANN yontemi kullanilarak
gerceklestirilen deneysel calismalara ait sonuglar sunulmaktadir. Bu c¢izelge, Reel,
Kompleks ve Abs modellerinin farkli alfa degerlerindeki egitim ve test dogruluk oranlari ile

hata fonksiyonu degerlerini ve Kompleks model i¢in sanal etki degerlerini gostermektedir.

Reel model, tiim alfa degerlerinde egitim dogruluk oran1 %73.13 degerinde sabit
kaldigi, test dogruluk orani bircok alfa degeri i¢in %61.67 olarak sabit kaldig1 ve hata
degerlerinin tiim alfa degerlerinde birbirine yakin degerler oldugu goriilmektedir. Bu durum,
Reel modelin 2BFT-Digits veri setinde 6grenme kapasitesinin smirli oldugunu ve yeterli

olmadigini, alfa degisiminin performans iizerinde bir etkisinin olmadigin1 géstermektedir.

Kompleks modelde egitim dogruluk oraninin %96.12 - %99.90, test dogruluk
oranmin ise %90.56 ile %95.00 arasinda degistigi goriilmektedir. Alfanin g degeri icin

egitim veri kiimesinde en yliksek dogruluk oran1 ve en diislik hata degerleri elde edilmistir.

Reel/sanal degerleri incelendiginde alfa i degerinde Reel/Sanal oraninin 1’in altinda olmasi,

sanal bilesenin reel bilesene gore daha etkin oldugunu gostermektedir. Bu durum, faz
bileseninin 0grenme siirecine belirgin katki sundugunu ve modelin bu aralikta faz
duyarlhiliginin en yiiksek seviyede oldugunu gostermektedir. Alfanin diger degerlerinde reel
bilesen baskin olsa da oranlarin 1’e yakin olmasi, faz bileseninin 6grenme siirecine anlamli
diizeyde katki sunmustur. Bu durum, modelin karmasik uzaydaki bilgi akisinda reel ve sanal
bilesenlerin birlikte aktif rol oynadigimi, fakat reel bilesenin genlik tabanli bilgi tasiniminda

daha belirleyici konumda oldugunu goriilmekedir.

Abs modelde ise tiim alfa degerleri i¢in dogruluk oranlar1 ve hata degerleri
incelendiginde 6grenmenin gergeklesmedigi anlasilmaktadir. Bu durumun sebebi, modelin
sadece genlik |z| bilgisinden yararlanmast ve 2BFT doniisimiindeki faz bilgisini

kaybetmesinden kaynaklanmaktadir.
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Cizelge 6. 4: 2BFT-Digits veri setinde KarciFANN yontemi ile Reel, Kompleks ve Abs modellerine ait farkli alfa degerlerindeki Dogruluk
ve Hata fonkisyonu degerleri.

Reel Kompleks Abs
Alfa Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Dogruluk Hata Dogruluk Hata Dogruluk Hata Dogruluk Hata Reel  Sanal Reel/ | Dogruluk Hata Dogruluk Hata
% % % % Etki Etki  Sanal % %

3/8 73.13 0.1839 63.06 0.1110 96.12 0.2137 91.39 0.2837 0.672 0.601 1.118 12.64 1.3535 16.11 0.7519
172 73.13 0.1831 61.67 0.1165 98.21 0.1287 94.44 0.2272  0.632 0.637 0.992 17.61 0.9224 18.06 0.4709
9/14 73.13 0.1831 61.67 0.1165 99.60 0.0889 94.17 0.2150  0.682 0.600 1.137 22.39 0.5747 18.06 0.2916
3/4 73.13 0.1831 61.67 0.1165 99.70 0.0721 94.72 0.2068 0.694 0.585 1.186 24.78 0.4555 19.17 0.2205
5/6 73.13 0.1831 61.67 0.1165 99.90 0.0641 95.00 0.2014  0.691 0.586 1.179 27.46 0.4000 20.00 0.2049
9/8 73.13 0.1831 61.67 0.1165 99.90 0.0614 95.00 0.2027 0.671 0.593 1.132 26.27 0.3746 18.89 0.1865
372 73.13 0.1831 61.67 0.1165 98.11 0.1390 92.78 0.2554 0.669 0.606 1.104 13.83 2.6284 11.11 4.0135
512 73.13 0.1831 61.67 0.1165 96.22 0.2303 90.56 03142  0.650 0.619 1.050 9.85 15.1791 9.17 5.1568

41



Cizelge 6.5°te, 2BFT-MNIST Rotation 45° veri seti lizerinde KarctFANN yontemi
ile egitilen Reel, Kompleks ve Abs modellerinin farkl alfa degerleri igin elde edilen egitim
ve test dogruluk oranlari, hata fonksiyonu degerleri ile kompleks model icin sanal etkinin

sayisal karsilig1 sunulmaktadir.

Reel model, egitim ve test dogruluk oranlar1 yaklasik %50 civarinda sabit kaldigi,
hata degerlerinin ise 0.071 civarinda sabit olup alfa degerinin degisiminden etkilenmedigi
goriilmektedir. Bu durum, Reel modelin 2BFT-MNIST Rotation 45° veri setinde karmagik

verinin faz bilgisini isleyemedigini ve 6grenmenin gergeklesmedigini gdstermektedir.

Kompleks modelin egitim asamasindaki dogruluk oranlart %79.96 — %95.74
araliginda, test asamasinda ise %79.04 — %92.03 arasinda de§ismektedir. En iyi test

dogrulugu %92.03 ile alfanin 2 degerinde elde edilmistir. Alfa degeri g icin egitim ve test

dogruluklarinda belirgin bir diisiis gézlemlenmistir. Alfanin % ,% ve g degerlerinde sanal

bilesenin etkisinin yiiksek oldugu, % degeri i¢in sanal ve reel bilesenlerin 6grenme ilizerinde
dengeli bir etkiye sahip oldugu ve diger degerler i¢cin de reel bilesenin 6grenme iizerinde
daha etkili oldugu goriilmektedir.

Abs modelinde ise egitim ve test dogruluklarmmn %64 - %71 araliginda oldugu,
ogrenmenin yeterli seviyeye ulasamadigi goriilmektedir. Ozellikle gve ; degerlerinde

modelin tamamen basarisiz oldugu goriilmektedir. Bu durum, sadece genlik bilgisinin
kullannminin yiiksek alfa degerlerinde yeterli olmadigini ve modelin egitilemedigini

gostermektedir.
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Cizelge 6. 5: 2BFT- MNIST Rotation 45° veri setinde KarciFANN ydntemi ile Reel, Kompleks ve Abs modellerine ait farkl alfa

degerlerindeki Dogruluk ve Hata fonkisyonu degerleri.

Reel Komplex Abs
DA{fa . Egitim Test Egitim Test Egitim Test
egeri . . . . o o
& Dog(;ouluk Hata Dog(;)uluk Hata Dog(;ouluk Hata Dog(;ouluk Hata I]éet:]iil S;I]I(Ziil ;2;&1:211/1 Dogl;ouluk Hata Dog(;ouluk Hata
3/8 50.70  0.0716 50.28 0.0690 90.33 0.4132  88.42 0.3792  0.627 0.638 0.983 63.05 0.0695 64.01 0.0667
172 50.45 0.0717 50.12 0.0690 92.84 0.3177  90.36 0.3214  0.647 0.622 1.040 67.24 0.0671 68.77 0.0637
9/14 50.45 0.0717 50.12 0.0690 94.23 0.2602  91.08 0.3017  0.694 0.576 1.205 68.40 0.0654 69.81 0.0618
3/4 50.45 0.0717 50.12 0.0690 95.05 0.2305  91.77 0.2847  0.689 0.583 1.182 68.97 0.0648 70.50 0.0611
5/6 50.45 0.0717 50.12 0.0690 95.49 0.2154  91.81 0.2772  0.696 0.575 1.210 69.27 0.0644 70.84 0.0607
9/8 50.45 0.0717 50.12 0.0690 95.74 0.2066  92.03 0.2079  0.703 0.563 1.249 69.41 0.0643 70.95 0.0606
32 50.45 0.0717 50.12 0.0690 92.48 0.3283  90.34 0.3293  0.619 0.661 0.936 12.73 1.6152 11.87 9.4243
52 50.45 0.0717 50.12 0.0690 79.96 0.7862  79.04 0.6990 0.670 0.615 1.089 10.39 347.4918 11.71 7.9350
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Genel olarak tiim veri setlerinde 3 model degerlendirildiginde, Kompleks model en
iyi performansi sergilerken Reel model, temel ve diisiikk karmagikliktaki veri setlerinde
kismen basarili olmus ancak 2BFT doniigiimlii veri setlerinde yetersiz kalmistir. Abs model
ise orta diizeyde performans gostermis, ancak faz bilgisini kullanamadigi i¢in karmasik
verilerde yiiksek dogruluk seviyelerine ulasamamaktadir. Bu sonuglar, karmagik verilerin
islenmesinde reel ve sanal bilesenlerin birlikte degerlendirilmesinin 6grenme basarisi

acisindan 6nemli oldugunu ortaya koymaktadir.

Sekil 6.6’da gosterilen Digits veri setine ait alfanin 2 degeri i¢in dogruluk ve hata

grafikleri incelendiginde Kompleks modelin egitim siirecinde daha kararli ve hizli bir
ogrenme performansi sergiledigi goriilmektedir.

Degruluk Hata
T T

-=- Ko
— Abs EQitim
=== Abs Dogrulama

081

Dogrutk (%)

024

—— Abs EFitim
=== Abs Dodrulama

(] 20 20 60 B0 100 120 140 [ 0 40 0 8O 100 120 140
iterasyon Sayisi erasyon Sayis

Sekil 6. 6: Digits veri setinin 9/8 alfa degeri icin KarciFANN yonteminin a) dogruluk ve b)
hata grafikleri

Sekil 6.7°de 2BFT-Digits veri seti lizerinde ii¢ modelin alfa 9/8 degeri i¢in egitim ve
dogrulama stireglerine ait dogruluk ve hata degerleri gosterilmektedir. Kompleks model,
hizl1 6grenme, yliksek dogruluk ve diisiik hata degerleri ile diger modellere daha basarili bir

performans gostermistir.
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Sekil 6. 7: 2BFT- Digits veri setinin 9/8 alfa degeri i¢in KarciFANN yonteminin a)
dogruluk ve b) hata grafikleri

Sekil 6.8’de MNIST Rotation 45° veri seti iizerinde ii¢ modelin alfa % degeri i¢in

egitim ve dogrulama siireclerine ait dogruluk ve hata degerleri gosterilmektedir. Karmagik
bilesenlerin birlikte islendigi Kompleks model, 6grenme hizi ve dogruluk performansi
acisindan diger modellere gore belirgin bir iistiinliik gostermistir. Fakat dogrulama hatasinin
egitim hatasmin iizerinde olmasi, asir1 uyum ihtimaline isaret etmektedir. Reel model, daha
yavas bir 6grenme sergilemis olsa da dengeli ve genelleme agisindan kabul edilebilir
sonuglar iiretmistir. Abs model ise dogruluk grafigindeki dalgalanmadan Ogrenme

basarisinin yetersiz oldugu anlasilmaktadir.
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Sekil 6. 8: MNIST Rotation 45° veri setinin 9/8 alfa degeri i¢in KarciFANN yonteminin
a) Dogruluk ve b) Hata grafikleri
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Sekil 6.9’da 2BFT- MNIST Rotation 45° veri seti lizerinde ii¢ modelin alfa %degeri

icin egitim ve dogrulama veri kiimelerine ait dogruluk ve hata degerleri gosterilmektedir.
Kompleks model, en basarili model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Reel model, diizenli ve stabil
bir 6grenme gostermesine ragmen dogruluk orani smirlt kalmis ve yeterli bir 6grenme

gerceklestirememistir. Abs model, erken doygunluga ulasmis 6grenme yetersiz kalmigtir.
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Sekil 6. 9: 2BFT- MNIST Rotation 45° veri setinin 9/8 alfa degeri i¢in KarciFANN
yonteminin a) dogruluk ve b) hata grafikleri

6.3 Karci kesir dereceli YSA (KarciFANN) ile 6grenme katsayisi, asir1 uyum ve

yetersiz uyum sorunlarini ¢6zme

Bu tez kapsaminda Karc1 kesir dereceli tiirev kullannminin 6grenme katsayisi yerine
kullanilmas1 durumunda modelin basarisi test edilirken yapilan ¢aligmalarda SignMNIST,

Kuzushiji-MNIST ve Gina_prior2 veri setleri kullanilmistir.

YSA’larda hiperparametre se¢cimi 6grenme basarisini 6nemli Olciide etkilemektedir.
Uygun 6grenme Kkatsayisinin segilmemesi Onerilen modelin ezberleme, 6grenememe,
gradyan kaybolmasi, gradyan patlamasi ya da 6grenme siirecini geciktirme gibi bir¢ok
problemlere neden olmaktadir. Bu ¢alisma kapsaminda agirlik giincelleme siirecinde kesir
dereceli tiirev kullanan KarciFANN yontemi ile 6grenme katsayist kullanan Klasik YSA
yontemi ile karsilagtirilarak asir1 uyum ve yetersiz uyum problemlerine ¢éziim sunmayi1
amaclamaktadir. Caligmada Kuzushiji MNIST, GinaPrior2 ve SignMnist veri setleri

kullanilarak sonuclar1 Klasik YSA yOntemi ile karsilastirlimistir.
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Gina_prior2 ve Kuzushiji-MNIST veri setleri icin 784 ndron igeren giris katman, 100
noron iceren gizli katman ve 10 noron igeren ¢ikis katmani, Sign-MNIST veri seti i¢in 784
ndron iceren giris katman, 100 ndron i¢ren gizli katman ve 25 ndron igeren ¢ikis katmani
olmak tlizere 3 katmanli bir YSA modeli tasarlanmistir. Tiim veri setlerinde esit sartlar
altinda karsilagtirmay1 yapmak icin ayni rastgele baslangi¢ degerleri segilerek baslatilmis,
aglarin egitim tur sayisi (epoch) 1000 olarak ayarlanmis ve veri setlerinin %30’u dogrulama
stirecinde kullanilmistir. Egitim ve test siirecinde KarciFANN kullanilan Karci kesir
derecesi ve Klasik YSA yonteminde kullanilan 6grenme katsayisi degeri i¢in 0.1-5.0
araliginda degerler verilmistir. Sekil 6.10 veri setlerini smiflandirmada kullanilan ag

modellerini gostermektedir.

781 Niiron 10} Nibron 10 Niron 100 Néron

i e 2 ) 781 Niron 23 Niiron
Giris halmam Gizli Katmam Cikis hatmam Giris Katman: Gizli Katmam Cilns Ktumai

() (b)

Sekil 6. 10: Veri Setinin Siniflandirilmasinda Kullanilan Ag Modelleri a) Gina prior2 ve
Kuzushiji-MNIST veri setleri b) Sign-MNIST verti seti.

Cizelge 6.6'da, Kuzushiji-MNIST veri seti lizerinde yapilan smiflandirma sonuglar1
KarciFANN ve Klasik YSA yontemleri icin karsilastirmali olarak sunulmustur. Alfa ve
Ogrenme katsayis1 parametrelerinin 0.1-0.6 araligi ile 0.8, 2.0, 2.1, 2.2, 2.3, 2.4, 2.6, 2.7 ve
3.2 degerlerinde, Klasik YSA yontemi tiim veri kiimelerinde daha iyi performans
gostermistir. Buna karsilik, alfa ve 6grenme katsayis1 0.7 degeri i¢in hem egitim hem de test

asamalarinda, 0.9 i¢in ise egitim asamasinda KarciFANN yontemi daha diisiik hata degeri
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iretmistir. Alfa degeri 1.0 oldugunda, KarciFANN yontemi Klasik YSA yOntemi ile ayn1
sekilde caliymaktadir. Alfa degeri 1.1 igin egitim asamasinda, 1.2, 1.7 ve 2.5 i¢in test
asamasinda KarciFANN yontemi daha basarili sonuglar elde etmistir. Ayrica, 1.3, 1.4, 1.5,
1.6, 1.8 ve 1.9 degerleri icin test asamasinda KarciFANN yontemi daha yiiksek dogruluk
degerleri saglamis olsa da, diger veri kiimelerinde Klasik YSA yontemi daha diigiik hata ve
daha yiiksek dogruluk degerleriyle basarili performans gostermistir. Alfa ve 6grenme
katsayisi degerleri 2.8, 2.9, 3.0 ile 3.3-5.0 araliginda incelendiginde, hem egitim hem de test
asamalarinda KarciFANN yontemi tiim veri kiimelerinde Klasik YSA’ya kiyasla daha
basarili sonuglar iiretmistir. Ozellikle 3.1 degeri i¢in KarcitFANN ydntemi, egitim ve test
dogruluk degerleri ile ve test hata degeri incelendiginde Klasik YSA yontemine kiyasla daha
istlin performans sergilemistir. KarctFANN yonteminin iistiin oldugu alfa degerlerinde,
Karc1 kesir dereceli tiirevinin Newton tiirevine kiyasla agirlik giincelleme siirecinde daha

etkili oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 6. 6: Kuzushiji MNIST veri setinde KarciFANN ve Klasik NN yontemi i¢in alfa degerlerindeki degisimlere gore elde edilen
Dogruluk ve MSE degerleri.

Alfa/ KarciFANN Klasik YSA KarciFANN Klasik YSA
Ogrenme Egitim Egitim Test Test
Katsayisi Dogruluk% MSE Dogruluk% MSE Dogruluk% MSE Dogruluk% MSE
0.1 10.00 0.100000 98.58 0.003504 10.00 0.100000 92.87 0.012386
0.2 10.00 0.100000 98.79 0.002167 10.00 0.100000 93.08 0.013525
0.3 10.01 0.100000 98.89 0.002120 10.00 0.100000 92.84 0.013983
0.4 90.38 0.017966 98.97 0.002096 86.65 0.022683 93.01 0.014912
0.5 88.97 0.016096 99.00 0.001090 82.54 0.022048 92.92 0.017496
0.6 88.45 0.007513 99.00 0.001055 82.60 0.028565 92.60 0.016700
0.7 98.59 0.000174 99.03 0.002046 90.44 0.009429 92.79 0.016246
0.8 98.90 0.002007 98.96 0.001030 92.31 0.016840 92.79 0.016575
0.9 98.91 0.002011 98.97 0.002034 92.66 0.015820 92.96 0.015083
1.0 98.91 0.001029 98.91 0.001029 92.89 0.013561 92.89 0.013561
1.1 98.95 0.001126 98.92 0.002021 92.82 0.016851 93.05 0.015817
1.2 98.85 0.002133 98.91 0.001026 93.21 0.013824 92.89 0.014343
1.3 98.76 0.003077 98.92 0.002023 93.29 0.014654 92.88 0.013345
1.4 98.57 0.003817 98.95 0.001019 93.17 0.017301 92.51 0.013230
1.5 98.39 0.005080 98.96 0.001019 93.01 0.017436 92.91 0.016314
1.6 98.10 0.005108 98.91 0.002037 93.04 0.015569 92.18 0.014794
1.7 97.65 0.006979 98.87 0.003017 93.20 0.016265 92.65 0.018867
1.8 97.07 0.007644 98.91 0.003976 93.02 0.017887 92.36 0.014313
1.9 96.27 0.008584 98.87 0.002013 92.80 0.018364 92.35 0.015353
2.0 95.42 0.009870 98.86 0.003016 92.30 0.018054 92.49 0.013079
2.1 94.48 0.011905 98.90 0.003012 91.87 0.017395 92.65 0.012580
2.2 93.36 0.013851 98.91 0.001014 91.01 0.017655 92.58 0.013432
2.3 92.23 0.015957 98.89 0.000017 90.33 0.018744 92.48 0.012764
24 91.03 0.018012 98.88 0.001019 89.24 0.020154 92.30 0.014367
2.5 89.69 0.019724 90.90 0.012023 88.03 0.021742 86.51 0.027128
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Cizelge 6. 7 (devam): Kuzushiji_MNIST veri setinde KarciFANN ve Klasik NN yontemi i¢in alfa degerlerindeki degisimlere gore elde
edilen Dogruluk ve MSE degerleri.

Alfa/ KarciFANN Klasik YSA KarciFANN Klasik YSA
Ogrenme Egitim Egitim Test Test
Katsayisi Dogruluk% MSE Dogruluk% MSE Dogruluk% MSE Dogruluk% MSE
2.6 88.40 0.021515 99.02 0.001012 86.88 0.023445 92.42 0.017539
2.7 87.11 0.023623 99.07 0.001017 85.76 0.025461 92.24 0.016670
2.8 85.86 0.025699 49.92 0.062004 84.74 0.027795 48.60 0.058331
2.9 87.11 0.023623 40.04 0.067003 85.76 0.025461 39.18 0.066229
3.0 83.39 0.029214 10.00 0.100000 82.38 0.031704 10,00 0.100000
3.1 82.23 0.030874 78.76 0.030430 82.38 0.031704 73.11 0.045205
32 72.80 0.042910 79.45 0.025037 71.81 0.045744 75.19 0.034090
33 82.23 0.030874 20.97 0.083002 81.44 0.033274 20.85 0.084815
34 79.06 0.036421 60.22 0.050006 78.50 0.037268 58.05 0.051181
3.5 74.29 0.042523 10,00 0.100000 73.10 0.045885 10,00 0.100000
3.6 74.09 0.050010 10,00 0.100000 73.56 0.049867 10,00 0.100000
3.7 75.54 0.043006 10,00 0.100000 74.77 0.043241 10,00 0.100000
3.8 74.47 0.045128 10,00 0.100000 73.71 0.044851 10,00 0.100000
39 72.93 0.046428 10,00 0.100000 72.38 0.046775 10,00 0.100000
4.0 71.10 0.050192 10,00 0.100000 70.66 0.050247 10,00 0.100000
4.1 70.09 0.050819 10,00 0.100000 70.05 0.051685 10,00 0.100000
4.2 59.22 0.065300 10,00 0.100000 58.99 0.067195 10,00 0.100000
4.3 67.79 0.056553 10,00 0.100000 67.80 0.056646 10,00 0.100000
4.4 66.69 0.059353 10,00 0.100000 66.60 0.059131 10,00 0.100000
4.5 66.65 0.059081 10,00 0.100000 66.65 0.058858 10,00 0.100000
4.6 63.17 0.065494 10,00 0.100000 62.81 0.064726 10,00 0.100000
4.7 60.89 0.068290 10,00 0.100000 60.88 0.067453 10,00 0.100000
4.8 28.36 0.035152 10,00 0.100000 28.57 0.035554 10,00 0.100000
4.9 56.03 0.074459 10,33 0.100000 55.87 0.073311 10,31 0.100000
5.0 53.77 0.077255 10,00 0.100000 53.81 0.075860 10,00 0.100000
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Kuzushiji-MNIST veri seti i¢in KarciFANN ve Klasik YSA yontemlerinin egitim ve
dogrulama asamalarinda elde ettigi dogruluk ve hata grafikleri alfa ve 6grenme katsayisi 1.1

degeri icin Sekil 6.11, 2.8 degeri i¢in Sekil 6.12, 3 ve 3.5 degeri i¢in Sekil 6.13 ile

gosterilmektedir.
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Sekil 6. 11: Kuzushiji_Mnist veri setinde alfa ve 6grenme katsayilarinin 1.1 degeri i¢in
KarciFANN ve Klasik YSA yonteminin a) Dogruluk ve b) MSE grafikleri.
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Sekil 6. 12: Kuzushiji_Mnist veri setinde alfa ve 6grenme katsayilarmin 2.8 degeri i¢in
KarciFANN ve Klasik YSA Yo6nteminin a) Dogruluk ve b) MSE grafikleri.
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Sekil 6. 13: Kuzushiji_Mnist veri setinde alfa ve 6grenme katsayilarinin 3.5 degeri i¢in
KarciFANN ve Klasik YSA Yonteminin a) Dogruluk ve b) MSE grafikleri.

Cizelge 6.7°de, Gina_prior2 veri setinde KarciFANN ve Klasik YSA yontemleri i¢cin
smiflandirma sonucunda elde edilen dogruluk ve MSE degerleri karsilastirmali olarak
sunulmustur. Alfa ve 6grenme katsayis1 parametrelerinin 0.1-0.8 aralifinda ve ayrica 1.4 ile
1.5 degerlerinde, Klasik YSA yontemi tiim veri kiimelerinde KarciFANN yontemine kiyasla
daha basarili performans sergilemistir. Alfa degeri 0.9 i¢in, KarciFANN yontemi egitim
asamasinda Klasik YSA’ya gore daha yiiksek dogruluk ve daha diisiik hata degeri iiretmistir.

Test asamasinda ise her iki yontem benzer dogruluk seviyelerine ulagsmig, ancak
KarciFANN yontemi daha diisiik hata degeri tiretmistir. Alfa 1.0 i¢in, KarciFANN ydntemi
Klasik YSA yontemi ile ayn1 sekilde calismaktadir. Alfa degerleri 1.1, 1.2 ve 1.3 oldugunda
KarciFANN yontemi, egitim asamasinda daha basarili olurken Klasik YSA, test asamasinda
daha yiiksek dogruluk ve daha diisiik hata degerleri iiretmistir. Alfa ve 6grenme katsayisi
1.6-2.8 araliginda ve 3.2 ile 3.3 degerlerinde ise KarciFANN yontemi, test asamasinda daha
yiiksek basarim saglarken Klasik YSA yontemi, egitim asamasinda daha iyi performans
gostermistir. Alfa degerleri 2.9, 3.0, 3.1 ile 3.4-5.0 araligindaki degerlerde, KarciFANN
yontemi tiim veri kiimelerinde Klasik YSA’ya gore daha basarili olmustur. Ayrica, ¢izelge
incelendiginde 3.1 ve 3.6-5.0 araligindaki alfa degerlerinde KarciFANN yonteminin
performansinda bir diisiis gozlemlenmekte fakat, Klasik YSA’nin bu degerlerde neredeyse

hi¢ basarili sonug iiretemedigi goriilmektedir.
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Cizelge 6. 8: Gina_prior2 veri setinde KarciFANN ve Klasik YSA yontemi i¢in alfa parametre degerlerindeki degisimlere gore elde edilen
Dogruluk ve MSE degerleri.

KarciFANN KlasikYSA KarciFANN KlasikYSA
_Alfa/ Egitim Egitim Test Test
ggtrse;lyr?sf Dogruluk%  MSE  Dogruluk%  MSE  Dogruluk% MSE Dogruluk% MSE
0.1 10.52 0.100001 98.58 0.003504 10.60 0.100000 92.60 0.011445
0.2 9.19 0.100000 98.79 0.002167 9.20 0.100000 93.20 0.009315
0.3 10.56 0.100000 98.89 0.002120 10.60 0.100000 93.00 0.009314
0.4 9.19 0.100000 98.97 0.002096 9.20 0.100000 93.60 0.009405
0.5 17.26 0.089001 99.00 0.001090 17.80 0.089001 93.60 0.010048
0.6 10.22 0.083005 99.00 0.001055 10.20 0.090497 93.60 0.010732
0.7 69.93 0.025069 99.03 0.002046 66.80 0.039352 93.00 0.010445
0.8 68.63 0.043038 98.96 0.001030 64.40 0.036140 92.80 0.009729
0.9 99.63 0.000032 98.97 0.002034 92.60 0.009418 92.60 0.010726
1.0 99.56 0.000077 98.91 0.001029 92.80 0.010433 92.80 0.010433
1.1 99.59 0.000195 98.92 0.002021 92.60 0.011040 92.80 0.010405
1.2 99.30 0.000419 98.91 0.001026 92.40 0.010265 93.80 0.009844
1.3 99.04 0.000767 98.92 0.002023 92.80 0.010659 93.60 0.008863
1.4 98.89 0.001401 99.44 0.000066 93.20 0.011162 93.60 0.009947
1.5 98.52 0.002325 99.56 0.001019 92.80 0.011963 93.40 0.011077
1.6 98.07 0.003630 90.11 0.003126 92.80 0.012639 86.00 0.020492
1.7 97.22 0.005433 80.37 0.014038 92.40 0.013503 76.20 0.029073
1.8 96.33 0.007407 69.41 0.029041 91.60 0.014184 65.40 0.036627
1.9 94.85 0.009390 69.30 0.029082 91.60 0.014849 65.80 0.037323
2.0 93.70 0.011467 20.70 0.074388 91.20 0.015693 20.40 0.079602
2.1 92.74 0.013549 28.56 0.074082 91.00 0.016731 28.20 0.074631
2.2 91.67 0.015582 9.19 0.099985 90.40 0.018012 9.20 0.099952
2.3 91.04 0.017623 10.26 0.100000 89.20 0.019554 10.20 0.100000
2.4 89.85 0.019739 10.52 0.100000 88.60 0.021266 10.60 0.100000
2.5 89.04 0.022045 10.52 0.100000 87.00 0.023215 10.60 0.100000
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Cizelge 6. 9 (devam): Gina_ prior2 veri setinde KarciFANN ve Klasik YSA yontemi i¢in alfa parametre degerlerindeki degisimlere gore
elde edilen Dogruluk ve MSE degerleri.

Alfa/ KarciFANN Klasik YSA KarciFANN Klasik YSA
%ﬁ:;n?s? Egitim Egitim Test Test
Y Dogruluk% MSE Dogruluk % MSE Dogruluk%  Dogruluk% MSE Dogruluk %
2.6 88.22 0.024631 10.52 0.100000 86.40 0.025439 10.60 0.100000
2.7 87.07 0.027559 13.44 0.001012 85.40 0.027972 13.60 0.100000
2.8 86.00 0.030847 10.96 0.100000 83.80 0.030834 13.60 0.100000
2.9 84.63 0.034465 10.96 0.100000 81.80 0.034015 11.40 0.100000
3.0 82.78 0.038325 9.07 0.100000 80.60 0.037470 9.00 0.100000
3.1 80.78 0.042333 14.26 0.100000 79.00 0.041198 15.00 0.100000
3.2 77.85 0.046468 9.07 0.100000 76.60 0.045233 9.00 0.100000
33 74.59 0.050734 9.07 0.100000 74.60 0.049601 9.00 0.100000
34 71.48 0.055129 10.26 0.100000 70.80 0.054261 10.20 0.100000
35 68.00 0.059624 9.07 0.100000 67.40 0.059099 9.00 0.100000
3.6 62.89 0.064179 9.07 0.100000 62.80 0.063952 9.00 0.100000
3.7 57.63 0.068688 9.07 0.100000 57.80 0.068645 9.00 0.100000
3.8 51.93 0.072941 9.07 0.100000 52.40 0.072999 9.00 0.100000
3.9 46.85 0.076677 9.07 0.100000 46.80 0.076823 9.00 0.100000
4.0 42.48 0.079746 10.26 0.100000 43.60 0.079971 10.20 0.100000
4.1 39.04 0.082170 10.26 0.100000 37.80 0.082419 10.20 0.100000
4.2 36.37 0.084062 10.20 0.100000 35.20 0.084259 10.20 0.100000
4.3 33.56 0.085511 10.26 0.100000 32.60 0.085619 10.20 0.100000
4.4 30.67 0.086605 10.26 0.100000 28.80 0.086621 10.20 0.100000
4.5 28.07 0.087434 10.26 0.100000 26.20 0.087369 10.20 0.100000
4.6 25.74 0.088075 10.26 0.100000 24.40 0.087944 10.20 0.100000
4.7 23.70 0.088594 10.26 0.100000 21.60 0.088410 10.20 0.100000
4.8 21.96 0.089045 10.26 0.100000 20.60 0.088820 10.20 0.100000
4.9 20.63 0.089478 10.26 0.100000 18.40 0.089219 10.20 0.100000
5.0 19.26 0.089934 10.26 0.100000 17.40 0.089650 10.20 0.100000
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Gina_prior2 veri seti i¢in KarciFANN ve Klasik YSA ydntemlerinin egitim veri
kiimesinde yapilan smiflandirma isleminde elde edilen dogruluk ve hata grafikleri alfa ve
ogrenme katsayisi 0.9 degeri icin Sekil 6.14°te, 2.9 degeri igin Sekil 6.15°te, 3.4 degeri i¢in
Sekil 6.16 ile gosterilmektedir.
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Sekil 6. 14: GinaPrior2 veri setinde alfa ve 6grenme katsayilarinin 0.9 degeri i¢in
KarciFANN ve Sgd yontemlerinin a) Dogruluk ve b) MSE grafikleri.

= KarciFANN_Egitim
% 0301 — KasikySA Egitim
— KarciFANN_Dogrulama
0251 — KaskYsA Dojrulama
60 T
M — KarciFANN_Eqitim R
z ~— KlasikYSA Egitim &
) — KarcFANN Dogruama | &
LY — KaskYSh Dojruama | & 0131
T
0.104 1
0
0051
0 200 400 600 800 1000 6 zda 4{50 G[I]ﬂ EIIJU 10|0t}
Efitim Tekran Editim Tekran
(a) Dogruluk b)MSE

Sekil 6. 15: GinaPrior2 veri setinde alfa ve 6grenme katsayilarinin 2.9 degeri i¢in
KarciFANN ve SGD Yontemlerinin a) Dogruluk ve b) MSE Grafikleri.
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Sekil 6. 16:GinaPrior2 veri setinde Alfa ve 6grenme katsayilarinin 3.4 degeri i¢in
KarciFANN ve SGD yontemlerinin a) Dogruluk ve b) MSE Grafikleri.

Cizelge 6.8’de, SignMNIST wveri seti iizerinde gercgeklestirilen siniflandirma
sonucunda KarciFANN ve SGD yontemleriyle elde edilen dogruluk ve MSE degerleri
sunulmustur. Alfa ve 6grenme katsayisinin 0.1-0.7 araligi, 1.3 degeriile 1.5-5.0 araligindaki
tiim degerlerde, SGD yontemi KarciFANN’a kiyasla daha yiiksek dogruluk ve daha diisiik
hata degerleri lretmistir. Alfa katsayis1 0.8, 0.9 ve 1.1 oldugunda ise KarciFANN egitim
asamasinda daha yiiksek hata tiretmekte ve diger veri kiimeleri {izerinde daha iyi genelleme
yetenegi gostermektedir. 1.0 degeri i¢in KarciFANN yontemi, SGD ile aym sekilde
calismaktadir. 1.2 ve 1.4 degerlerinde ise KarciFANN test asamasinda daha diisiik hata
degeri tiretmis fakat, egitim kiimesinde ise SGD daha iyi performans sergilemistir. Bu
sonuglar, KarciFANN yonteminin Onerilen model icin SignMNIST veri seti iizerinde
smiflandirma agisindan yeterli performansi gosteremedigini ortaya koymaktadir. Bu durum,
model mimarisinin ya da hiperparametrelerinin bu veri setine 6zgii yapisal 6zelliklere uygun

olmadigini gostermektedir.
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Cizelge 6. 10: SignMNIST veri setinde KarctFANN yontemi i¢in alfa parametre degerlerindeki degisimlere gore elde edilen dogruluk ve
hata degerleri.

Alfa/ KarciFANN Klasik YSA KarciFANN Klasik YSA
Ogrenme Egitim Egitim Test Test
Katsayist b 51ukos MSE  Dogruluk%  MSE  Dogruluk % MSE Dogruluk % MSE
0.1 25.20 0.032254 97.60 0.000198 24.41 0.033112 97.70 0.001512
0.2 52.39 0.024669 97.85 0.000071 52.35 0.019446 97.99 0.000937
0.3 81.01 0.006402 97.96 0.000041 81.24 0.006405 98.11 0.000883
0.4 44.30 0.024800 97.82 0.000028 44.42 0.019602 98.10 0.000858
0.5 90.15 0.004800 98.07 0.000025 90.26 0.005605 98.32 0.000853
0.6 27.94 0.028401 98.13 0.000019 28.29 0.028404 98.35 0.000439
0.7 57.01 0.020402 98.13 0.000014 57.21 0.016805 98.35 0.000429
0.8 98.28 0.001601 98.17 0.000012 98.56 0.000405 98.44 0.000828
0.9 98.15 0.001603 97.76 0.000411 98.44 0.000411 98.06 0.001621
1.0 97.76 0.002006 97.65 0.000409 98.02 0.000426 97.89 0.001617
1.1 97.92 0.001616 97.83 0.000408 98.19 0.000448 98.10 0.001616
1.2 97.59 0.002028 97.89 0.000409 97.74 0.000888 98.14 0.001620
1.3 97.49 0.002059 97.90 0.000007 97.60 0.000953 98.03 0.002013
1.4 97.33 0.002114 97.74 0.000007 97.39 0.001043 97.86 0.001214
1.5 96.97 0.002218 98.17 0.000008 97.08 0.001185 98.23 0.000819
1.6 96.78 0.002404 97.35 0.000406 96.96 0.001833 97.65 0.001613
1.7 96.29 0.002662 97.83 0.000007 96. 24 0.003120 98.18 0.000823
1.8 95.67 0.003404 97.36 0.000005 95.33 0.004027 97.59 0.001609
1.9 94.44 0.004552 97.41 0.000005 93.69 0.005576 97.66 0.001610
2.0 92.63 0.006171 97.68 0.000005 91.44 0.007480 98.10 0.000811
2.1 90.75 0.008020 98.11 0.000004 89.14 0.009580 98.30 0.002010
2.2 87.85 0.010189 98.16 0.000005 85.97 0.011552 98.42 0.002012
2.3 83.59 0.012310 97.66 0.000005 81.99 0.013386 97.92 0.002012
2.4 79.35 0.014648 97.59 0.000005 71.79 0.015294 97.89 0.002008
2.5 75.23 0.017426 97.49 0.000004 73.49 0.017466 97.70 0.000809
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Cizelge 6. 11 (devam): SignMNIST veri setinde KarciFANN yontemi i¢in alfa parametre degerlerindeki degisimlere gore elde edilen
dogruluk ve hata degerleri.

Alfa/ KarciFANN Klasik YSA KarciFANN Klasik YSA
Ogrenme Egitim Egitim Test Test
Katsayist  posrluk% MSE  Dogruluk %  MSE  Dogruluk % MSE Dogruluk % MSE
2.6 69.39 0.020484 96.83 0.000404 67.65 0.019882 97.14 0.002807
2.7 62.61 0.023620 96.64 0.000803 61.26 0.022526 97.00 0.002006
2.8 55.52 0.026863 98.69 0.000003 54.52 0.025435 98.72 0.001205
2.9 48.54 0.030095 98.10 0.000003 48.16 0.028431 98.14 0.002007
3.0 40.82 0.032952 98.32 0.000005 40.71 0.031083 98.42 0.001209
3.1 35.12 0.035057 90.04 0.001203 35.00 0.033277 90.20 0.002407
3.2 30.66 0.036358 90.07 0.001205 30.48 0.034892 90.23 0.002809
33 25.06 0.037100 89.74 0.001208 24.96 0.035943 89.99 0.002810
34 18.57 0.037555 85.89 0.004004 18.64 0.036651 86.06 0.005214
3.5 15.86 0.037854 81.62 0.005607 15.94 0.037128 81.83 0.006012
3.6 15.34 0.038071 73.72 0.007602 15.59 0.037473 73.94 0.008804
3.7 14.78 0.038245 69.67 0.009202 14.41 0.037735 69.93 0.010005
3.8 12.89 0.038390 65.84 0.011602 12.62 0.037937 65.86 0.011606
3.9 11.45 0.038517 65.71 0.011604 15.59 0.037473 65.73 0.012012
4.0 10.63 0.038636 64.86 0.013589 10.81 0.038239 65.03 0.013032
4.1 9.80 0.038758 61.41 0.012003 9.86 0.038372 61.52 0.014408
4.2 9.01 0.038893 53.05 0.016005 8.80 0.038511 53.21 0.016009
4.3 7.85 0.039051 48.92 0.018402 7.76 0.038670 49.04 0.018004
4.4 7.25 0.039241 48.82 0.018403 7.01 0.038859 48.90 0.018404
4.5 6.72 0.038893 41.06 0.021603 6.61 0.039090 41.03 0.021608
4.6 6.31 0.039755 28.64 0.029202 6.22 0.039373 28.59 0.027602
4.7 6.04 0.040098 28.52 0.029209 5.92 0.039720 28.48 0.027606
4.8 5.84 0.040511 20.46 0.032810 5.67 0.040140 20.51 0.031990
4.9 5.74 0.041007 16.46 0.034000 5.59 0.040648 16.46 0.034400
5.0 5.62 0.041598 16.06 0.034805 5.42 0.041255 16.21 0.034403
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SignMNIST veri seti icin KarctFANN ve Klasik YSA yoOntemlerinin egitim veri
kiimesinde yapilan siniflandirma isleminde elde edilen dogruluk ve hata grafikleri alfa ve

ogrenme katsayisi 0.8 degeri icin, Sekil 6.17°de, 1.1 degeri icin Sekil 6.18°da, 3.5 degeri igin

Sekil 6.23 ile gosterilmektedir.
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Sekil 6. 17: SignMNIST veri setinde alfa ve 6grenme katsayilarinin 0.8 degeri i¢in
KarciFANN ve Klasik YSA yontemlerinin a) Dogruluk ve b) MSE Grafikleri.
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Sekil 6. 18: SignMNIST veri setinde alfa ve 6grenme katsayilarinin 1.1 degeri igin
KarciFANN ve Klasik YSA yontemlerinin a) Dogruluk ve b) MSE Grafikleri.
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Sekil 6. 19: SignMNIST veri setinde alfa ve 6grenme katsayilarinin 3.5 degeri i¢in
KarciFANN ve Klasik YSA yontemlerinin a) Dogruluk ve b) MSE Grafikleri.

6.3.1 SGD yonteminin tiim veri setlerinde yetersiz kaldig1 durumlar

Yapilan ¢aligmada gergeklestirilen deneyler sonucunda, alfa ve 6grenme katsayisinin

3.0-5.0 (3.1 ve 3.2 hari¢) araliginda oldugu durumlarda Klasik YSA yonteminin Kuzushiji-

MNIST ve Gina prior2 veri setlerinin siniflandirilmasinda  6grenme iglemini

gergeklestiremedigi gozlemlenmistir. Bu aralikta elde edilen test sonuglarma ait dogruluk
degerleri Cizelge 6.9°da sunulmaktadir. SignMNIST veri seti {lizerinde gergeklestirilen
deneylerde Klasik YSA yontemi, KarciFANN yontemine gore daha yiiksek performans

gosterdigi goriilmektedir.
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Cizelge 6. 12: Alfa ve Ogrenme katsayisinmn Tiim Veri Setlerinin Siniflandiriimasinda Elde
Edilen Test Sonuglar1

Alfa/ Kuzushiji-MNIST Gina prior2 SignMnist
I(gftrse;g?s? KarciFANN Igaés;k KarciFANN Iggs;k KarciFANN I%}gsgk
3.0 82.38 10,00 80.60 9.07 40.71 98.42
3.1 82.38 73.11 79.00 14.26 35.00 90.20
3.2 71.81 75.19 76.60 9.07 30.48 90.23
33 81.44 20.85 74.60 9.07 24.96 89.99
34 78.50 58.05 70.80 10.26 18.64 86.06
3.5 73.10 10,00 67.40 9.07 15.94 81.83
3.6 73.56 10,00 62.80 9.07 15.59 73.94
3.7 74.77 10,00 57.80 9.07 14.41 69.93
3.8 73.71 10,00 52.40 9.07 12.62 65.86
39 72.38 10,00 46.80 9.07 15.59 65.73
4.0 70.66 10,00 43.60 10.26 10.81 65.03
4.1 70.05 10,00 37.80 10.26 9.86 61.52
4.2 58.99 10,00 35.20 10.20 8.80 53.21
4.3 67.80 10,00 32.60 10.26 7.76 49.04
4.4 66.60 10,00 28.80 10.26 7.01 48.90
4.5 66.65 10,00 26.20 10.26 6.61 41.03
4.6 62.81 10,00 24.40 10.26 6.22 28.59
4.7 60.88 10,00 21.60 10.26 5.92 28.48
4.8 28.57 10,00 20.60 10.26 5.67 20.51
4.9 55.87 10,31 18.40 10.26 5.59 16.46
5.0 53.81 10,00 17.40 10.26 542 16.21

6.3.2 Onerilen yonteminin genelleme ve asir1 uyum acisindan degerlendirilmesi
6.3.2.1 Modelin genelleme yetenegi iizerinden degerlendirme

YSA’da onerilen modelin yeni verilere kars1 gosterdigi performansini belirlemede
genelleme yetenegi temel bir 6l¢iittiir. Bu yetenegin basarili olarak degerlendirilebilmesi i¢in

tasarlanan bir modelin farkli veri setleri lizerinde basarili sonuglar liretmesi gerekmektedir.

Calisma kapsaminda gerceklestirilen deneylerde, farkli 6grenme oranlar1 ve farkh
kesir dereceleri kullanilarak {i¢ farkli veri seti lizerinde yapilan smiflandirma sonuglari
degerlendirilmistir. Kuzushiji-MNIST veri seti i¢in alfa ve 6grenme katsayisinin 1.1 olarak
belirlendigi durumda, KarciFANN yontemi egitim kiimesinde %98.95, test kiimesinde ise
%92.89 dogruluk saglamistir. Ayn1 parametre degeriyle Klasik YSA yontemi, egitim
verisinde %98.92 ve test verisinde %93.05 dogruluk degeri ulagmistir. Gina_prior2 veri seti

lizerinde alfa ve 6grenme katsayis1 0.9 olarak alindiginda, KarciFANN yontemi egitim
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verisinde %99.63, test verisinde ise %92.60 dogruluk saglamistir. Klasik YSA yontemi ayni1
parametrelerle egitim kiimesinde %98.97 ve test kiimesinde %92.60 dogruluk degeri elde
etmistir. SignMNIST veri setinde ise alfa ve 6grenme katsayisi1 0.8 olarak ayarlandiginda
KarciFANN yontemi, egitim kiimesinde %98.28 ve test kiimesinde %98.56 dogruluk
saglamugtir. Klasik YSA yOntemi ise sirasiyla %98.17 ve %98.44 dogruluk degerleri ile
benzer bir performans gostermistir. Cizelge 6.6, Cizelge 6.7 ve Cizelge 6.8 incelendiginde
tiim veri setleri ve parametre degerleri icin hem egitim hem de test dogruluklarmin yiiksek
oldugu ve Ogrenme katsayisinin yiiksek degerlerinde KarciFANN yonteminin iyi bir

genelleme yetenegine sahip oldugu goriilmektedir.
6.3.2.2 Ogrenememe(yetersiz uyum) acisindan degerlendirme

Egitim ve test verileri lizerinde elde edilen diisiik dogruluk ve yiiksek hata oranlari,

Y SA modelinin 6grenme kapasitesinin yetersiz kaldigini ortaya koymaktadir.

Kuzushiji-MNIST veri seti iizerinde KarciFANN yontemi kullanilarak yapilan
smiflandirma sonuglar1 Cizelge 6.6’da incelendiginde, alfa katsayisinin 0.1-0.3 araligindaki
degerlerinde elde edilen diisiik dogruluk ve yiliksek hata oranlar1 modelin basarili bir
ogrenme gerceklestiremedigi; 0.4-5.0 arasindaki degerlerinde Ogrenmenin basariyla
gergeklestigi gozlemlenmektedir. Benzer sekilde, Klasik YSA yonteminde o6grenme
katsayisinin 0.1-2.7 araliginda basaril1 bir 6grenme gergeklestirdigi ancak, 2.8, 2.9, 3.0, 3.3
ve 3.5-5.0 araligindaki degerlerinde dogruluk degerlerinin diismesi ve hata degerlerinin
artmasi ile modelin 6grenemedigi anlasilmaktadir. 3.3 degeri i¢in elde edilen dogruluk ve

hata grafikleri Sekil 6.20 ile verilmekte ve modelin basarisiz oldugunu gostermektedir.

Gina_prior2 veri setinde gerceklestirilen siniflandirma sonuglarinin verildigi Cizelge
6.7 incelendiginde KarciFANN yontemi, alfa degerinin 0.1-0.6 ile 3.9-5.0 araligindaki
degerlerde elde edilen dogruluk ve hata degerleri modelin 6grenmeyi gergeklestiremedigini
gostermektedir. 0.7-0.8 araligindaki degerler incelendiginde ise basarili bir 6grenme
performansi gosterdigi anlagilmaktadir. Klasik YSA yontemi 6grenme katsayisinin 0.1-1.7
araliginda 6grenmenin basarili bir sekilde gergeklestirildigini, 3.0, 3.1, 3.4 ve 3.6-5.0
araligindaki degerlerde ise 6grenmenin yetersiz oldugu goriilmektedir. 3.1 alfa ve 6grenme

katsayis1 i¢in elde edilen dogruluk ve hata grafikleri Sekil 6.21° de sunulmaktadir.

SignMNIST wveri seti kullanilarak gergeklestirilen smiflandirma sonuglarmin

sunuldugu Cizelge 6.8 incelendiginde KarciFANN yontemi, alfa degerinin 0.2, 0.3, 0.5, 0.7
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ve 0.8-2.8 araliginda basarilt bir 6grenme islemi gerceklestirdigi; 0.1, 0.4, 0.6 ve 2.9-5.0
araligindaki alfa degerlerinde ise 6grenmenin gerceklesmedigi goriilmektedir. Klasik YSA
yonteminde de 6grenme katsayisinin 0.1-4.2 araligindaki degerlerde basarili bir 6grenmenin

gerceklestigi; 4.3—5.0 araligindaki degerlerde modelin 6grenemedigi goriilmektedir.
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Sekil 6. 20: Kuzushiji-MNIST veri setinde alfa ve 6grenme katsayilarinin 3.3 degeri i¢cin
KarciFANN ve Klasik YSA yontemlerinin a) Dogruluk ve b) MSE Grafikleri.
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Sekil 6. 21:Gina_prior2 veri setinde alfa ve 6grenme katsayilarinin 3.1 degeri i¢in
KarciFANN ve Klasik YSA yontemlerinin a) Dogruluk ve b) MSE Grafikleri.

6.4 KarcilFANN Yénteminin Yakinsama Kabiliyetinin incelenmesi

Bu ¢alismada geri yayilimlt YSA’larin egitim siirecinde kullanilan gradyan tabanl

optimizasyon yontemlerinden olan SGD, Momentumlu GD, ADAM algoritmalar1 ve
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KarciFANN yonteminin agm agirliklarin yakinsamasina, ezberleme durumuna ve 6§renme
performansina etkileri incelenmistir. Dogrusal olmayan problem olan XOR problemi
tizerinde deneysel caligsmalar gergeklestirilmistir. XOR probleminin ¢oziimiinde kullanilan

YSA modeli Sekil 6.22 ile gostermektedir.

Giris Ratmam Gizli Ratman Cikas Katmans

Sekil 6. 22: XOR probleminin ¢éziimiinde kullanilan YSA modeli.

Modeldeki baslangic agirlik degerleri, tiim optimizasyon yontemleri i¢cin ayni
degerler alinarak rastgele atanmistir. Aglarin egitimi siiresince iterasyon sayisi 10.000 olarak
belirlenmistir. Egitim siirecinde performans degerlendirmesi i¢in hata fonksiyonu olarak

MSE kullanilmuistir.

Cizelge 6.10’da alfa ve 6grenme katsayisinin 0.1-3.5 arasindaki degerleri icin SGD,
Momentumlu GD, Adam ve SGD yontemlerine ait MSE degerleri sunulmustur.
Momentumlu GD algoritmasinm 0.9 ve 1.0 disgindaki tiim alfa ve Ogrenme katsayisi
degerlerinde en diisik MSE degerlerini iireterek en basarili performansi sergilemistir.
ADAM algoritmasi 0.1 ve 0.2 hari¢ tiim degerlerde en yiiksek MSE sonuglarini iiretmis ve
bu durum ADAM yonteminin XOR problemini ¢6zmede yiiksek 6grenme katsayisinin
kullanildig1 durumlarda yetersiz oldugunu gostermektedir. Alfa ve 6grenme katsayis1 0.1 ve
0.2 i¢in KarciFANN, SGD ve ADAM yontemleriyle elde edilen egitim agsamasindaki MSE
degerleri, test asamasindakilere gore daha diisiik olarak 6l¢iilmiistiir. ADAM algoritmasi 0.1
ve 0.2 icin KarciFANN ve SGD’ye kiyasla daha diisilk MSE sonuglari tirettigi gozlenmistir.
0.3 degeri i¢in KarctFANN ve SGD yontemleri onceki degerlere benzer MSE sonuglar1
verirken, ADAM algoritmas1 egitim ve test asamalarinda birbirine olduk¢a yakin MSE

degerleri tretmistir. 0.5-0.8 ve 2.1-3.5 araligindaki degerlerde ise SGD yontemi,
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KarciFANN ve ADAM yontemlerine kiyasla daha diisiik MSE degerleri iretmistir. ADAM
algoritmasi, 0.5 ile 3.5 arasindaki tim alfa degerlerinde egitim ve test asamalarinda
neredeyse ayni MSE degerlerini iireterek basarili bir 6grenme gergeklestiremedigi
goriilmektedir. 0.9 ve 1.0 oldugu durumlarda ise KarciFANN yontemi en diisik MSE
degerlerini tiretmistir. Alfa ve 6grenme katsayisinin 1.0 oldugunda, KarciFANN yontemi
SGD yontemi ile ayni sekilde calismaktadwr. 1.1-2.0 araliginda oldugu durumlarda
KarciFANN yontemi, Momentumlu GD’ye gore daha yiiksek MSE degeri tiretse de ADAM
ve SGD’ye gore daha diisiik MSE degerleri iirettigi goriilmektedir.
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Cizelge 6. 13: KarciFANN, SGD, ADAM ve Momentumlu GD yontemleriyle farkl alfa ve 6grenme katsay1 degerlerinde elde edilen MSE
degerlerinin karsilastirilmasi.

Alfa/ KarciFANN SGD ADAM Momentumlu GD
I(zftrse;l;z 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 6.7e-05 6.6765¢e-05
0.4 0.07812470 0.49999813 0.02841464 0.07935195 0.125016000 0.062512554 4.9e-05 4.9365e-05
0.5 0.22438208 0.10426082 0.01887384 0.05040344 0.187504000 0.187500025 3.9e-05 3.9121e-05
0.6 0.06295320 0.06284979 0.01489248 0.03912254 0.187502000 0.187500018 3.2e-05 3.2386e-05
0.7 0.06282608 0.06283014 0.01261580 0.03284678 0.187502000 0.187500014 2.8e-05 2.7628e-05
0.8 0.06256070 0.06256367 0.01109465 0.02871668 0.187501000 0.187500011 2.4e-05 2.4094e-05
0.9 1.89923899¢-06 8.06849866e-06 0.00998274 0.02572742 0.187501000 0.187500007 2.1e-05 2.1372e-05
1.0 4.95884825e-06 1.40047073e-05 0.00912247 0.02343168 0.187501000 0.187500005 1.9e-05 1.9215e-05
1.1 0.00016967 0.00031379 0.00843138 0.02159879 0.187501000 0.187500004 1.7468e-05  1.7e-05
1.2 0.00031259 0.00058045 0.00786209 0.02009758 0.187500000 0.187500003 1.6e-05 1.6029¢-05
1.3 7.85829338e-05 0.00038912 0.00738564 0.01884862 0.187500000 0.187500003 1.5e-05 1.4828e-05
1.4 9.31395461e-05 0.00033893 0.00698383 0.01780243 0.187500000 0.187500002 1.4e-05 1.3816e-05
1.5 0.00012893 0.00050246 0.00664565 0.0169295 0.1875 0.187500002 1.3e-05 1.2956e-05
1.6 0.00203343 0.00433123 0.0063659 0.016217  0.1875 0.187500002 1.2e-05 1.222e-05
1.7 0.00073380 0.0020462 0.00614618 0.01567255 0.1875 0.187500001 1.2e-05 1.1591e-05
1.8 0.00145636 0.00398954 0.00600067 0.01534443 0.1875 0.187500001 1.1e-05 1.1054¢e-05
1.9 0.00304841 0.00690758 0.00598272 0.01541972 0.1875 0.187500001 1.1e-05 1.0594¢-05
2.0 0.0003015 0.00258429 0.006415  0.01737656 0.1875 0.187500001 1e-05 1.0189¢-05
2.1 0.03057281 0.09036979 0.00624748 0.01619678 0.1875 0.187500001 1e-05 9.774e-06
2.2 0.06158396 0.18229702 0.00559155 0.01450733 0.1875 0.187500001 9e-06 9.215e-06
2.3 0.05739571 0.17876757 0.00524042 0.01360238 0.1875 0.187500001 8e-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 7.264e-06
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Cizelge 6. 14 (devam): KarciFANN, SGD, ADAM ve Momentumlu GD yontemleriyle farkli alfa ve 6grenme katsay1 degerlerinde elde
edilen MSE degerlerinin karsilastirilmasi.

Alfa/ KarciFANN SGD ADAM Momentumlu GD
I(zftrse;l;lsel Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test
2.6 0.07536766 0.23818847 0.00462662 0.01201858 0.1875 0.1875 6e-06 5.778e-06
2.7 0.07536766 0.23818847 0.00448617 0.01165502 0.1875 0.1875 5e-06 5.358e-06
2.8 0.07405632 0.23346845 0.00436522 0.01134117 0.1875 0.1875 5e-06 5.233e-06
2.9 0.08426657 0.24887302 0.00426122 0.0110704 0.1875 0.1875 5e-06 5.343e-06
3 0.07340475 0.24726232 0.00417332 0.01084049 0.1875 0.1875 7e-06 6.872e-06
3.1 0.08165853 0.2497479 0.0041026 0.010654  0.1875 0.1875 7e-06 6.724e-06
3.2 0.08171047 0.24941668 0.0040533 0.01052175 0.1875 0.1875 7e-06 6.523e-06
3.3 0.08655396 0.24944721 0.00403802 0.01047583 0.1875 0.1875 7e-06 6.327e-06
34 0.08627174 0.24771767 0.00410504 0.01064029 0.1875 0.1875 6e-06 6.141e-06
3.5 0.08494966 0.25033277 0.00532371 0.01368371 0.1875 0.1875 6e-06 5.964e-06
2.6 0.07536766 0.23818847 0.00462662 0.01201858 0.1875 0.1875 6e-06 5.778e-06
2.7 0.07536766 0.23818847 0.00448617 0.01165502 0.1875 0.1875 5e-06 5.358e-06
2.8 0.07405632 0.23346845 0.00436522 0.01134117 0.1875 0.1875 5e-06 5.233e-06
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Agin yakinsama durumu analiz edilerek asir1 6grenme, yetersiz 6grenme, veri setinin modele
uygunlugu ve parametrelerin uygunlugu incelenmistir. Cizelge 6.10°da sunulan MSE
degerlerine bakilarak Momentumlu GD yonteminin egitim ve test asamasinin MSE degerleri
incelendiginde birbiriyle uyumlu degerler oldugundan modelin ezberleme yapmadigi
O0grenmeyi basarilt bir sekilde gerceklestirdigi goriilmektedir. Momentumlu GD yontemine
ait agm katmanlar arasi agrliklarin degisimini gosteren grafikler Sekil 6.23 ile
gosterilmektedir. Modele ait ilgili grafiklere incelendiginde agirlik degerlerinin kararli bir
sekilde yakinsadigi, bazi agirlik degerlerinin ise degisimlerinin devam etmesi daha fazla
egitime ihtiya¢ duydugu goriilmektedir. Bu durum kullanilan veri setinin modele uygun

olmamasi ya da hiperparametrelerin degismesi gerektigini gostermektedir.

—— GirigldenGizlil = Girig 2 den Gizli 1 — Gizli 1 den Cikis 1

Girig1den Gizli2 —— Girig 2 den Gizli 2 Gizli 2 den Cikig 1
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—— Girig1den Gizli4 —— Girig 2 den Gizli 4 — Gizli 4 den Cikig 1
Giris- Gizli Katman Arasi Agirlik Degisimi Gizli-Cikis Katman Arasi Agirlik Degisimi
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Sekil 6. 23:Momentum GD yontemine ait 1.4 6grenme katsayisi i¢in agirlik degisimleri.

ADAM yontemi 6grenme katsayismin 0.5-3.5 araligindaki degerlerde egitim ve test
stirecinde MSE degerlerinin birbirine yakin oldugu ve ozellikle 0.5-2.1 araliginda diger
yontemlere gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Agirlik degisimlerini gosteren grafik
Sekil 6.24 ile gosterilmektedir. Cizelge ve grafiklere gére modelin ezberleme yapmadigi

fakat yerel minimumda takildig1 anlasilmaktadir.
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Sekil 6. 24: ADAM yontemine ait 1.4 6grenme katsayisi i¢in agirhk degisimleri.

SGD yontemine ait Cizelge 6.10’daki MSE degerleri incelendiginde, bazi 6grenme
katsayr degerleri i¢in egitim MSE degerlerinin test MSE degerlerinden diisiik olmas1
modelin egitim verilerini ezberledigini gostermektedir. Sekil 6.25°deki agirlik degisim
grafiklerine bakildiginda agirliklarin degisime devam etmesi, 6grenme siirecinin kararsiz
oldugunu, modelin yeterince 6grenemedigini ve yakinsayamadigini gostermektedir. Bu
problemi ¢6zmek i¢in modelin daha uzun siire egitilmesi, modele uygun bir veri seti

kullanilmas1 veya hiperparametrelerin yeniden ayarlanmasi gibi metotlar uygulanabilir.
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Sekil 6. 25: SGD yontemine ait 1.4 6grenme katsayisi i¢in agirlik degisimleri.
Cizelge 6.10°daki KarciFANN yontemine ait egitim ve test MSE degerleri incelendiginde,
bazi alfa degerlerinde 6grenmenin ger¢eklesmedigi fakat, alfa degerinin 0.8 ile 2.1 araliginda
oldugu durumlarda yontemin olduk¢a basarili bir O68renme performans: sergiledigi
goriilmektedir. Sekil 6.26’da verilen agirlik degisim grafigi incelendiginde agirliklarin

biiyiik cogunlugunun kararl bir sekilde yakinsadigi ve bu kararliligin egitim siireci boyunca
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korunmas1 modelin etkili bir 6grenme siireci gecirdigini gdstermektedir.
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Sekil 6. 26:KarciFANN yontemine ait 1.4 6grenme katsayisi i¢in agirlik degisimleri.

6.5 KarciFANN Yonteminin Farkh Alfa Degerleri ile MAE, MSE ve RMSE Hata

Fonksiyonlarinin Performanslarinin Degerlendirilmesi

Gina_prior2 veri seti kullanilarak yapilan ¢alismada, KarciFANN yonteminin farkli
alfa parametresi ile MAE, MSE ve RMSE hata fonksiyonlarin etkisi incelenmistir. Sekil 6.10
a ile gosterilen ve bir giris katmani, bir gizli katman ile bir ¢ikis katmanindan olusan ag
modeli kullanilmigtir. 1000 iterasyon ile sinirlandirilan egitim siireci ve sigmoid aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Siniflandirma siirecini esit
sartlar altinda degerlendirmek amaciyla baslangi¢ agirliklar: rastgele fakat her model icin

ayni olacak sekilde belirlenmistir.

Cizelge 6.11’de RMSE hata fonksiyonu ile farkli alfa degeri alinarak yapilan
smiflandrma isleminde egitim, dogrulama ve test veri kiimelerinde elde edilen hata

fonksiyonu sonuglar1 gosterilmektedir. 0.1-6.0 araligindaki alfa degerlerinde elde edilen
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diisiik dogruluk ve yiiksek hata degerlerine bakilarak agin 6grenemedigi goriilmektedir. 7
degeri icin tiim veri kiimelerinde elde edilen yiiksek dogruluk ve diisiik hata degerlerinden
tiim alfa degerleri arasinda en basarili sonuclar1 verdigi goriilmektedir. Alfa degerinin 8.0,
9.0 ve 10.0 degerleri icin 0grenme ger¢eklesmis olsa da yeterli diizeyde basar1 elde

edilememistir.

Cizelge 6. 15: KarctFANN Yontemi ve RMSE Hata Fonksiyonu Kullanilarak Elde Edilen
Dogruluk (Acc) ve RMSE Degerleri.

Alfa Egitim Dogrulama Test
ACC% RMSE ACC% RMSE ACC% RMSE

0.1 10.56  1.069579 9.50 1.069579 10.60 1.069579
0.2 11.07  1.052616 11.50 1.044988 11.00 1.052616
0.3 11.07  1.039230 11.50 1.027619 11.00 1.039230
0.4 9.19 1.048809 10.00 1.052616 9.20 1.048809
0.5 10.52  1.046900 10.50 1.054514 10.60 1.046900
0.6 11.07  1.052616 11.50 1.050714 11.00 1.052616
0.7 11.07  1.011920 11.50 1.007968 11.00 1.011920
0.8 9.44 1.035374 10.00 1.025671 9.60 1.035374
0.9 11.07  1.046900 11.50 1.046900 11.00 1.046900
1 9.44 1.029563 9.50 1.033441 9.40 1.029563
1.1 11.07  1.033441 11.50 1.029563 11.00 1.033441
1.2 11.07  1.033441 11.50 1.029563 11.00 1.033441
1.3 11.07  1.031504 11.50 1.025671 11.00 1.031504
1.4 10.52 1.041153 10.50 1.050714 10.60 1.041153
1.5 10.52  1.027618 10.50 1.027618 10.60 1.027618
1.6 10.52  0.963328 10.50 0.973653 10.60 0.963328
1.7 10.52  0.985901 10.50 0.989949 10.60 0.985901
11.07  1.001998 11.50 1.011929 11.00 1.001998
11.07  1.035374 11.50 1.025670 11.00 1.035374
11.07  1.033441 11.50 1.023719 11.00 1.033441
11.07  1.007968 11.50 1.007968 11.00 1.007968

11.07 1.091788 11.50 1.077033 11.00 1.091788
11.07 1.046900 11.50 1.044988 11.00 1.046900
76.11  0.228661 71.50 0.246963 73.20 0.228661
66.78  0.253319 63.50 0.271442 61.80 0.253319
59.37 1.069579 55.50 0.288161 53.40 0.274260
5230  1.052616 51.00 0.307721 47.00 0.296160

—_ —_—
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MSE hata fonksiyonu kullanilarak yapilan siniflandirma isleminde tiretilen dogruluk
ve hata degerleri Cizelge 6.12 ile gosterilmektedir. Tiim veri kiimelerinde 0.1-0.6 arali§inda
ve 5.0-10.0 araligindaki alfa degerler i¢in diisiik dogruluk degerleri ve yiiksek hata degerleri,

Ogrenme isleminin gerceklesmedigini gostermektedir. 0.7 ve 0.8 alfa degerleri i¢in modelin
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O0grenmeyi diigiik bir performansta da olsa gerceklestirdigi goriilmektedir. 0.9 ve 2.0
araligindaki tiim degerler i¢in bagarili bir 6grenme gergeklesmistir. 3.0 ve lizeri degerler igin
modelin dogruluk degerinin giderek azalmasi ve hata degerinin artmasi modelin

ogrenemedigini gostermektedir.

Cizelge 6. 16: KarctFANN Yontemi ve MSE Hata Fonksiyonu Kullanilarak Elde Edilen
Dogruluk (Acc) ve MSE Degerleri.

Alfa Egitim Dogrulama Test
ACC% MSE ACC% MSE ACC% MSE
0.1 10.52  0.100001 10.50  0.100000  10.60  0.100000
0.2 9.19 0.100000  10.00  0.100000 9.20 0.100000
0.3 10.56  0.100000 9.50 0.100000  10.60  0.100000
0.4 9.19 0.100000  10.00  0.100000 9.20 0.100000
0.5 17.26  0.089001 17.50  0.092363  17.80  0.089001
0.6 10.22  0.083005 9.50 0.090083  10.20  0.090497
0.7 69.93  0.025069 68.00 0.033414  66.80  0.039352
0.8 68.63  0.043038  65.00 0.039324 6440 0.036140
0.9 99.63  0.000032  94.00 0.006879  92.60  0.009418
1 99.56  0.000077  94.00  0.008364 92.80  0.010433
1.1 99.59  0.000195 94.50  0.008507 92.60  0.011040
1.2 99.30  0.000419  94.00 0.009423 9240 0.010265
1.3 99.04  0.000767 93.50  0.010233 92.80  0.010659
1.4 98.89  0.001401  93.00 0.010918 93.20 0.011162
1.5 98.52  0.002325 93.50 0.011604 92.80  0.011963
1.6 98.07  0.003630  93.00 0.012028 92.80  0.012639
1.7 97.22  0.005433 92.50 0.012600 92.40  0.013503
1.8 96.33  0.007407  93.00 0.013665 91.60  0.014184
1.9 94.85  0.009390 91.50  0.014927 91.60  0.014849
2 93.70  0.011467 91.00 0.016322 91.20 0.015693
3 82.78  0.038325  82.00 0.042518  80.60  0.037470
4 42.48 0.079746  44.50  0.080934 43.60 0.079971
5 19.26  0.089934  18.50  0.089571 17.40  0.089650
6 1493  0.100814 1450  0.099807  11.80  0.100364
7 13.67  0.123968  14.00  0.122395  11.40  0.123076
8 11.63  0.153478 1250  0.151316  10.20  0.151799
9 9.81 0.185308  10.50  0.182524 8.80 0.182698
10 9.56 0.217133  10.50  0.213760 8.40 0.213642

MAE hata fonksiyonu kullanilarak yapilan siniflandirma isleminde iiretilen dogruluk ve hata
degerleri Cizelge 6.13 ile gosterilmektedir. MAE hata fonksiyonunun KarciFANN yontemi
ile yapilan siniflandirma islemi sonucunda alfa kesir derecesinin 0.1-4 arali§inda ve 6 degeri
icin diisiik dogruluk ve yiiksek hata degeri elde edilmistir. 5 ve 7-9 araliginda yontemin

calismadig goriilmektedir. 10 alfa degeri i¢in ise oldukca yiiksek dogruluk degeri ile diger

73



alfa kesir derecelerine gore daha diisiik hata degeri lirettigi goriilmektedir. Tiim alfa degerleri

icin bakildiginda yontemin MAE hata fonksiyonu ile 6§renemedigi anlagiimaktadir.

Cizelge 6. 17: KarciFANN Yontemi ve MAE Hata Fonksiyonu Kullanilarak Elde Edilen
Dogruluk (Acc) ve MAE Degerleri.

Alfa Egitim Dogrulama Test
ACC% MAE ACC% MAE ACC% MAE

0.1 9.44 1.007968 9.50  1.001000  9.40 0.998999
0.2 10.52  0.980816  10.50 0.978775 10.60  0.982853
0.3 10.52  0.973653 10.50  0.970567 10.60  0.971597
0.4 9.19 0.991968 10.00  0.989949  9.20 0.990959
0.5 9.44 1.010940 9.50  1.009950 9.40 1.011929
0.6 11.07  0.992975 11.50  0.990959 11.00  0.987927
0.7 11.07 0984886  11.50 0.987927 11.00  0.992975
0.8 9.44 1.000000  10.00  1.000000  9.60 1.001998
0.9 11.07  1.009950  11.50 1.018823 11.00  1.021763
1 9.44 0.986914 9.50  0.991968 9.40 0.989949
1.1 11.07  0.964365 11.50 0.968504 11.00  0.969536
1.2 9.07 0.986914 9.50  0.991968 9.00 0.989949
1.3 9.07 0.986914 9.50  0.991968  9.00 0.989949
1.4 9.44 0.990959 9.50  0.992975 9.40 0.985901
1.5 9.44 0.975705 9.50  0.980816 9.40 0.976729

1.6 11.07  0.985901 11.50 0986914 11.00  0.988939
1.7 10.52 1.005982 10.50  1.000000 10.60  0.998999

1.8 10.52 1.020784 10.50 1.011929 10.60 1.007968

1.9 10.52  0.978775 10.50 0.979796 10.60  0.976729

2 10.52  0.970567 10.50 0.966437 10.60  0.970567

3 10.52  0.992975 10.50 0981835 10.60  0.978775

4 10.52  0.991968 10.50 0986914 10.60  0.990959

5 - - - - - -

6 9.19 0.995992 10.00  0.989949  9.20 0.992975
7-9 - - - - - -

10 80.70  0.385221 76.50 0.403658 80.00  0.389233

Sekil 6.27 incelendiginde sunulan dogruluk ve hata grafikleri incelendiginde, MSE hata
fonksiyonunun MAE ve RMSE hata fonksiyonlarna gore daha basarili oldugu
gozlemlenmektedir. KarciFANN yontemi, MSE hata fonksiyonu ile kullanildiginda daha
hizl1 bir sekilde 6grenme egilimi gdstermektedir. Dogruluk degerinin kararli sekilde artmasi
ve hata degerinde meydana gelen dengeli diislis, modelin egitim verisine daha iyi uyum
sagladigin1 gostermektedir. Elde edilen bu bulgular, MSE'nin hem dogruluk hem de hata

metrigi agisindan istiin oldugunu gdstermektedir.
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Sekil 6. 27: Ginaprior2 veri setinin farkl hata fonksiyonlari ile siniflandirilmasi sonucu
alfa 0.9 degeri icin elde edilen en basarili (a) Dogruluk ve (b) Hata grafikleri.
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7. SONUC VE ONERILER

YSA’larin egitim siirecinde optimizasyon islemi i¢in gradyan tabanli yontemler

kullanilmakta ve bu yontemlerle agirlik giincelleme islemi gerceklestirilmektedir.

Bu tez kapsaminda kullanilan KarciFANN yonteminin kesir dereceli tiirev yapist,
agirhik gilincellemeleri sirasinda bazi  durumlarda negatif taban ve kesirli s
kombinasyonlarinin ortaya ¢ikmasmna neden olmaktadwr. Bu tiir ifadeler reel sayilar
kiimesinde tanimsiz kaldigindan, elde edilen degerlerin dogru ve eksiksiz bir bigimde
islenebilmesi i¢in karmasik sayilarin kullanilmasmi gerekli kilmaktadir. Baslangigta reel
degerli modellerde bu karmasik degerlerin sadece reel bilesenleri ile islenmistir. Bu
yaklagim, sanal bilesenlerin ihmal edilmesine bagl olarak bilgi kaybina ve optimizasyon
stirecinde kararsizliklara yol acabilmektedir. Bu calismada, karmasik sayilarin dogrudan
egitim siirecine dahil edildigi bir ag yapis1 tasarlanmistir. Boylelikle yontemin matematiksel
temeline tam uyum saglanmis ve faz bilgisinin korunmasi sayesinde 6grenme siirecinin daha

dogru, dengeli ve genelleme kabiliyeti artirilmas1 amaglanmustir.

Tez kapsaminda gercgeklestirilen birinci calismada KarciFANN’1n reel sayilardaki ve
karmagik sayilardaki performansini degerlendirmek iizere Digits, MNIST Rotation 45°,
2BFT-Digits ve 2BFT-MNIST Rotation 45° veri kiimeleri {iizerinde deneyler
gergeklestirilmistir.

[Ik adimda, KarciFANN’m reel sayilarla kullanildigi model ile Digits ve MNIST
Rotation 45° veri setleri smiflandirilmistir. Digits veri setinin smiflandirilmasi sonucu elde
edilen en yiiksek test dogrulugu %83.89 ve en diisiik test hatas1 0.0674 ile alfa 1.2 degerinde
elde edilmistir. Alfa 0.5 ve 0.9 degerlerinde egitim dogrulugunun yiiksek olmasma karsin
dogrulama ve test dogruluklarinin diisiikk olmas1 modelin ezberleme egiliminde olduguna
isaret etmektedir. Alfa 1.8 i¢in dogrulama veri kiimesinde dogruluk orani artmis goriinse de

test dogrulugunun diismesi, modelin egitim verisine fazla uyum sagladigini gostermektedir.

MNIST Rotation 45° veri setinin smiflandir1ldigi sonuglar incelendiginde alfanin
0.9-1.2 degerleri i¢in dengeli ve kararl bir 6grenmeye isaret etmektedir. Her iki degerde de
test dogrulugu %=88.92, test hatas1 0.0228 olup egitim, dogrulama ve test degerlerinin

birbirine yakin seyretmesi iyi bir genelleme yetenegine sahip oldugunu gostermektedir.
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Ikinci adimda, KarciFANN ydnteminin kesir dereceli tiirev yapisinin dogas1 geregi
ortaya ¢ikan karmagik degerlerin 6grenme siirecine katkisini incelemek amaciyla deneyler
gerceklestirilmistir. Bu amagla Digits, MNIST Rotation 45°, 2BFT-Digits ve 2BFT-MNIST
Rotation 45° veri kiimeleri lizerinde Reel, Kompleks ve Abs olarak ii¢ farkli model ile
kargilastirilmistir. Reel modelde yalnizca reel bilesenler kullanilirken Kompleks modelde
reel ve sanal bilesenler birlikte igslenmistir. Boylece, sadece reel bileseni kullanmanin neden
oldugu bilgi kayb1 ortadan kaldirilarak faz bilgisinin dogrudan 6grenmeye yansitilmasi

saglanmistir. Abs modelde ise karmasik ¢iktinin yalnizca modiilii degerlendirilmistir.
Elde edilen sonuclar, tiim veri setlerinde Kompleks modelin Abs ve Reel modelden
daha basarili performans sergiledigini gostermistir. Digits veri setinde Kompleks model,

alfanin Z degerinde %97.78 test dogrulugu tiretmistir. 2BFT-Digits veri setinde ise alfa 2 ve
Z degerlerinde en yiiksek test dogrulugu %95.00 olarak kaydedilmistir. MNIST Rotation 45°
veri setinde alfa % degerinde en iyi performans elde edilmis ve test dogrulugu %97

seviyelerine ulagmistir. 2BFT-MNIST Rotation 45° veri setinde ise alfa z degeriyle %92.03

test dogrulugu elde edilmistir. Reel model, 6zellikle uzaysal veri setlerinde kabul edilebilir
sonuglar iiretmis ancak frekans doniisiimlii veri setlerinde faz bilgisini isleyemedigi i¢in
yetersiz kalmistir. Abs model ise yalnizca genlik bilgisine dayandigindan 6zellikle karmagik

veri yapilarinda diisiik dogruluk ve yiiksek hata degerleriyle siirl kalmastir.

Deneylerde ayrica “sanal etki” ad1 verilen bir 6l¢iit hesaplanarak, sanal bilesenlerin

O0grenme siirecine katkisi incelenmistir. Bu analiz, alfa degerinin modelin dengesini

dogrudan etkiledigini gostermektedir. Alfanin % ve g degerlerinde sanal bilesenlerin daha

baskin oldugu, alfanin Z, g ve g araliklarinda ise reel ve sanal bilesenlerin daha dengeli bir

O0grenme sagladigi gézlemlenmistir. Cok diisiik veya ¢ok yiiksek alfa degerlerinde ise
Kompleks modelin 6grenme basarisinin diistiigli ve hata seviyelerinin yiikseldigi tespit
edilmistir.

Genel olarak, karmagik bilesenlerin dogrudan islendigi Kompleks model, tiim veri
setlerinde en yliksek dogruluk ve en kararli yakinsama performansini sergilemistir. Reel
model, temel veri setlerinde kismen basarili olurken karmasik yapidaki veri setlerinde
yetersiz kalmistir. Abs model ise faz bilgisini kaybettiginden 6zellikle frekans tabanli veri

setlerinde diisiik performans gostermistir. Bu sonuglar, KarctFANN ydnteminin yalnizca
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reel bilesen ile smirli kalmamasi gerektigini ve karmasik bilesenlerin 6grenme siirecine
dogrudan katilmasinin optimizasyonu giiclendirdigini ortaya koymaktadir. Boylece, kesirli
tiirevlerin olusturdugu karmasik degerlerin korunarak islenmesi, daha yiiksek genelleme

kabiliyeti ve dogruluk elde edilmesine imkan tanimaktadir.

Tez kapsaminda gergeklestirilen ikinci ¢calismada, 6grenme katsayist kullanimindan
kaynaklanan problemlere ¢Oziimler sunmak amaciyla Karci kesir dereceli YSA
(KarciFANN): 6grenme katsayisi, agirt uyum ve yetersiz uyum sorunlarini ¢6zme adi verilen
calisma sunulmustur. Bu kapsamda Kuzushiji-MNIST, Gina_prior2, Sign-MNIST veri
setlerinde smiflandirma ¢alismasi yapilmistir. Iki yontemi ayni sartlarda baslatmak amaciyla
aym agirhik degerleri, aym1 ag modeli, sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve MSE hata
fonksiyonu kullanilmistir. 0.1-5 araliginda 6grenme katsayis1 ve Karci kesir derecesi
verilerek deneysel calismalar gerceklestirilmistir. Kuzushiji-MNIST veri setinin
smiflandirildigi KarciFANN yonteminde en yiiksek dogruluk, alfanin 1.1 degeri icin
%98.95 olarak Olclilmiistiir. Klasik YSA yonteminde ise 6grenme katsayisinin 2.7 degeri
icin en yiiksek basarim 9%99.07 olarak elde edilmistir.  Gina_prior2 veri setinin
simiflandirildigi KarciFANN yonteminde en yiiksek egitim dogrulugu, 0.9 alfa degeri icin
%99.63 olarak kaydedilmistir. Klasik YSA’da ise en yiiksek egitim dogrulugu, 6grenme
katsayismin 0.7 degeri icin %99.03 olarak Ol¢lilmiistiir. SignMnist veri setinin
smiflandirildigi KarciFANN yonteminde en yiiksek egitim dogrulugu alfa 0.8 degeri icin
%98.28 olarak elde edilmistir. Klasik YSA yonteminde ise en yliksek egitim dogrulugu,
ogrenme katsayisiin 2.2 degerinde %98.16 olarak olciilmiistiir. SignMNIST veri seti i¢in
genel olarak degerlendirme yapildiginda kullanilan ag modelinin uygun olmadig1 sonucuna

varilmistir.

Karc1 kesir dereceli tlirev yaklasimini kullanan KarciFANN yontemi, dgrenme
katsayismin belirlenmesindeki problemleri azaltarak ozellikle Klasik YSA'nin basarisiz
oldugu veya ezberledigi durumlarda daha istikrarl ve basarili sonuglar liretme potansiyeline

sahip oldugu yapilan deneysel ¢aligmalardan anlagilmaktadir.

Tez kapsaminda gerceklestirilen iiclincii ¢aliymada, KarctFANN yonteminin
yakinsama kabiliyetinin analiz edilmesi adi verilen ¢aliymada XOR problemi iizerinde
Momentumlu GD, ADAM, SGD ve KarciFANN yontemlerinin 6grenme, ezberleme ve
agirhik degerleri tizerindeki etkileri, MSE metrigi ve agirlik degisim grafikleri lizerinden ele

alimmigtir. Hata degerleri bakimindan degerlendirildiginde Momentumlu GD ydnteminin
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ogrenme katsaysinin 0.9 ve 1.0 degerleri disindaki tiim degerlerde en diisitk MSE degerini
iirettigi, KarctFANN yonteminin ise 0.9-2.0 araligindaki degerleri icin SGD'den ve 0.3 ile
0.6-3.5 araligindaki degerleri icin ADAM'dan daha diisik MSE degerleri {irettigi
goriilmektedir. ADAM yontemi 0.1 ve 0.2 disindaki tiim 6grenme katsayisi degerleri igin
en basarisiz sonuglar1 liretmistir. Egitim ve test asamalarinda elde edilen MSE degerlerinin
birbirine yakin degerler olmas1 modelin ezberleme yapmadigmi gosterse de bu degerlerin
genel olarak ytliksek degerler olusu 6grenme basarisinin diisiik oldugunu ifade etmektedir.
Calismada kullanilan 4 yontemin agirlik degisim grafikleri incelendiginde Momentumlu GD
ve Adam yontemlerinin daha i1yi yakimsama sagladigi goriilmektedir. SGD yonteminde,
agirlik degerlerinin degisime devam etmesi tam bir yakinsama saglamadigi ydntemin
kararsiz oldugu goriilmektedir. KarcitFANN yonteminde ise agirlik degisimlerinin az da olsa
devam etmesi yakmsamanin heniiz gerceklesmedigini gostermektedir. Daha iyi bir
yakinsama saglamak amaciyla, modelin daha fazla egitim iterasyonu ile calistirilmasi,
kullanilan veri setinin optimize edilmesi veya model hiperparametrelerinin yeniden
diizenlenmesi gibi yontemlerin ¢6ziim sunabilecegi diisiiniilmektedir. Bu calismada elde
edilen MSE degerleri ve agirlik de§isim grafiklerinin birlikte degerlendirilmesi sonucunda,
O0grenme ve yakimsama agisindan en basarili yontemin Momentumlu GD, ikinci en basaril
yontemin ise KarciFANN oldugu goriilmektedir. ADAM yonteminin ise yerel bir minimum
noktada takili kaldigi, elde edilen MSE degerleri ve agirlik degisim grafiklerinden

anlasilmaktadir.

Tez kapsaminda gelistirilen dordiincii ¢aligmada, KarciFANN yonteminin 6nceki
calismalarda kullanilan MSE hata fonksiyonu yerine RMSE ve MAE hata fonksiyonlar1
kullanilmast durumunda O6grenme basarisma etkileri Gina_prior2 veri seti iizerinde
incelenmistir. Adil bir karsilastirma gerceklestirmek amaciyla tiim hata fonksiyonlar1 i¢in
aynt ag modeli, ayn1 baslangi¢c rastgele agirlik degerleri ve ayni alfa kesir derecesi
kullanilarak esit calisma kosullar1 saglanmistir. 0.9-1.3 araliginda MSE hata fonksiyonunun
kullanildig1 modelin en basarili sonuglar1 iirettigi gézlemlenmistir. Egitim agamasidaki
maksimum dogruluk degerleri incelendiginde, alfa kesir derecesinin 0.9 degeri i¢in MSE
hata fonksiyonlu modelde %99.63, alfa kesir derecesinin 10 degeri icin MAE hata
fonksiyonlu modelde %80.70, alfa kesir derecesinin 7 degeri i¢cin RMSE hata fonksiyonlu
modelde %76.11 olarak en yiiksek dogruluk degerleri elde edilmistir. Tiim degerlere
bakildiginda MSE hata fonksiyonunun diger iki yonteme gdre daha basarili performans
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sergiledigi goriilmektedir. Model parametreleri optimize edilerek MAE ve RMSE hata
fonksiyonlarmin da basarili sonuglar iiretebilecegi Ongodriilmektedir. Yapilan deneysel
calismalarin sonucunda, hata fonksiyonu se¢iminin model egitimi ve basarisi lizerinde

onemli etkiye sahip oldugu anlasilmaktadir.
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