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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

KOMPLEKS DEGERLI YAPAY SINiR AGLARI iCiN YENi AKTiVASYON
FONKSIiYONLARININ TANIMLANMASI

Mehmet CELEBI

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dog¢. Dr. Murat CEYLAN
2020, 70 Sayfa

Jiiri
Doc Dr. Bayram AKDEMIR
Do¢. Dr. Murat CEYLAN
Dr. Ogr. Uyesi Muhammet Usame OZiC

Kompleks degerli yapay sinir ag1 (KDYSA), agirliklari, esik degerleri, giris, ¢ikis sinyallerinin
tamami1 kompleks sayilardan olusan sinir aglaridir. KDYSA, kompleks sayilara sahip verileri dogrudan
islemek icin gelistirilmistir. Kompleks sayilara sahip verileri iceren problemlerin ¢dziimiinde, bilinen
yontem kullanildiginda, kompleks olan verinin reel ve imajiner kistmlari i¢in ayr1 ayr1 YSA uygulanmasi
gerekmektedir. Halbuki ayn1 problem i¢in KDYSA uygulandiginda veriler {izerinde, reel ve imajiner
kisimlar1 ayirmaya gerek kalmadan, dogrudan islem yapabilmektedir. Boylelikle problemlerin islem
zamaninin azaldig: gibi agin da dogruluk oraninin arttirildigr goriilmiistiir.

KDY SA radar goriintiileme, telekomiinikasyon, Fourier doniisiimii ile goriintii isleme ve karmagik
sayilarla ugrasan anten tasarmm gibi ¢esitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu islemleri yapan
yapay sinir aglarmmin performans: bazi faktorlere gore degisme gostermektedir. Bunlar; verilerin
normalizasyonu, dgrenme orani, baslangi¢ agirliklar: ve uygun aktivasyon fonksiyonunu se¢imi olarak
siralanabilir. Bu faktorlerden en Snemlisi uygun aktivasyon fonksiyonunun secimidir. Bir aktivasyon
fonksiyonunun seg¢imi, kompleks geriye yayilim algoritmasmin yakinsamasini ve genel olugum
ozelliklerini belirler. Yapay sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonun secimi, egitim dinamikleri ve gorev
performansi iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir.

Bu tez ¢alismasinda, KDYSA performansim arttirmak ve egitim siiresini kisaltmak igin yeni
kompleks aktivasyon fonksiyonlar1 tanimlanmistir. Bu fonksiyonlar; kompleks swish, kompleks modifiye
swish, kompleks e-swish ve kompleks diizlestirilmis t-swish olarak isimlendirilmistir. Yeni tanimlanan bu
aktivasyon fonksiyonlarini kullanan aglarin performansi, literatiirde siklikla ¢oziilen Exclusive-OR (XOR),
Simetri ve Kanal dengeleme problemleri iizerinde degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar karsilagtirmali
olarak sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Kompleks Degerli Yapay Sinir Aglari, Aktivasyon Fonksiyonu, Swish,
Modifiye Swish, E-Swish, Diizlestirilmis t-swish
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THE NEW ACTIVATION FUNCTIONS FOR COMPLEX VALUED NEURAL
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Complex-valued artificial neural network (CVANN), whose parameters (weights, threshold
values, input and output signals) are all complex numbers, was developed to process complex valued data
directly. In the solution of problems involving data with complex numbers, ANN should be applied
separately for real and imaginary parts of complex data when known method is used. However, when
CVANN is applied for the same problem, data can be processed directly without having to separate real
and imaginary parts. Thus, it has been observed that the processing time is reduced and the accuracy rate
of network is increased.

CVANN have become widely used in various fields such as radar imaging, communication signal
processing, image processing with the Fourier transformation and antenna designing which dealing with
complex numbers. The performance of the CVANN performing these processes varies depending on some
factors. These factors are; minimization criterion, learning rate, initial bias and weights and activation
function. The most important of these factors is activation function. The selection of the appropriate
activation function determines the convergence and general formation characteristics of the complex back
propagation algorithm.

In this thesis, new complex activation functions are defined to increase the performance of our
complex-valued neural network and shorten the training period. These functions are; complex swish,
complex modified swish, complex e-swish and complex flatten t-swish. The convergence performance of
networks using these newly defined activation functions has been evaluated on Exclusive-OR (XOR),
Symmetry and fading equalization problems which are frequently solved in the literature. The results
obtained are presented comparatively.

Keywords: Complex valued artificial neural network, Activation function, Swish, Modified
swish, E-swish, Flatten T-swish
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1. GIRIS

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyni gibi ¢alisarak 6grenme yolu ile yeni
bilgiler {iretebilme ve kesfedebilme yeteneklerini, disardan herhangi bir yardim
olmaksizin kendi basina gerceklestirebilen bir yapay zeka metodudur (Ceylan, 2004).
YSA, hizli calisabilme yetenegi, 6grenme yetenegi, genelleme yapabilmesi, farkli
problemlere kars1 kolayca uyarlanabilmesi, giris ve ¢ikis arasindaki iligkiyi tarif etme
mecburiyetinin olmamasi gibi avantajlariyla genis bir uygulama alanina sahiptir. YSA,
belirlenen bir sisteme ait girisler ve ¢ikislar arasinda iligki kurabilme yetenegine sahiptir
(Yasar, 2015).

Kompleks Degerli Yapay Sinir Ag1 (KDSYA), kompleks degerli sayilar igeren
verilerin herhangi bir 6n islem gerekmeksizin dogrudan islenmesi i¢in gelistirilmistir.
KDYSA’da girisler, esik degerleri, agirliklar ve ¢ikislarin hepsi kompleks sayilardan
olusur. Kompleks degerli verilerin iglenmesi i¢in bilinen reel degerli yapay sinir aglar
kullanildiginda, verilerin hem reel hem de imajiner kisimlar1 i¢in ayr1 ayr1 YSA
uygulanmasi gerekmektedir. Halbuki kompleks degerli verilerin islenmesi i¢in KDYSA
kullanildiginda, veriler dogrudan iglenebildigi i¢cin hem islem zamaninin azaldigi hem de
dogruluk oraninin artt1g1 goriilmiistiir (Ceylan, 2009).

KDYSA’da en o6nemli sorunlardan biri diigiimler i¢in uygun aktivasyon
fonksiyonun sec¢imidir. Uygun aktivasyon fonksiyonunun sec¢imi, kompleks geriye
yayilim algoritmasinin yakinsamasi ve agin performansi lizerinde 6nemli etkisi vardir.
Tez calismasinda, Google arastirmacilar1 Ramachandra ve ark. (2017) tarafindan
kesfedilen ve reel diizlemde iyi sonuglar veren swish aktivasyon fonksiyonu kompleks
diizlemde ele alinmistir. Ayrica swish fonksiyonu iizerinden tiiretilen modifiye swish, e-
swish ve diizlestirilmis t-swish (DTS) aktivasyon fonksiyonlar1 da kompleks diizlemde
incelenmistir.

Onerilen aktivasyon fonksiyonlarmnin kullanilabilirligini ve gecerliligini kontrol
etmek i¢in, bu fonksiyonlar1 kullanan aglar kompleks degerli XOR (Ozel Veya), simetri
belirleme ve kanal dengeleme problemleri iizerinde test edilmistir. Ilk olarak kompleks
swish aktivasyon fonksiyonu literatiirde siklikla kullanilan logaritmik sigmoid ve tanjant
sigmoid aktivasyon fonksiyonlarini kullanan ag ile XOR, simetri ve kanal dengeleme
problemleri lizerinde test edilmistir. Daha sonra kompleks swish fonksiyonu {izerinden
tiiretilen modifiye swish, kompleks e-swish ve kompleks DTS aktivasyon

fonksiyonlarin en iyi performans gosterdigi sabit degerler bulunmustur. Son olarak



kompleks modifiye swish, kompleks e-swish, kompleks diizlestirilmis t-swish ve
kompleks swish aktivasyon fonksiyonlarini kullanan aglar XOR, simetri ve kanal
dengeleme problemleri iizerinde test edilmis ve elde edilen sonuglar karsilagtirmali olarak

sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Ceylan (2004) “Kompleks Degerli Yapay Sinir Ag1 ile Algoritma Gelistirilmesi
ve Uygulamalar™ adli tezinde kompleks degerli yapay sinir aglarmin Oriinti
simniflamadaki performanslarin1 karsilastirabilmek icin logaritmik sigmoid ve tanjant
sigmoid aktivasyon fonksiyonu {iizerinde calismalar gergeklestirmistir. Sekiz bitlik
kompleks XOR problemi iizerinde yapilan caligmalar sonucunda, tanjant aktivasyon
fonksiyonunun kompleks degerli datalarin siniflandirilmasinda logaritmik sigmoid
fonksiyonundan daha uygun oldugunu gdstermistir.

Ceylan ve ark. (2007) yaptiklar1 ¢alismada, Mexican hat ve Haar dalgacik
kompleks aktivasyon fonksiyonunu kullanan yeni bir ag énermislerdir. Onerilen bu ag 4
bitlik kompleks XOR verisi lizerinde test edilmistir. Yapilan testler sonucunda yeni agin
performansinin gercek ve kompleks degerli yapay aglarindan daha iyi oldugunu ve
sonuca daha erken yakinsadigini ayrica Onerilen yeni agin belirlenen hata kriterlerine
diger aglardan daha az iterasyonda ulastigin1 gostermislerdir.

Amin ve Murase (2009) yaymladiklari makalede kompleks degerli veriler
tizerinde iki yeni aktivasyon fonksiyonunu kullanan KDYSA’larim test etmislerdir.
Onerilen aktivasyon fonksiyonlarmin ilki kompleks degerlerin biiyiikliigiinii gdsterirken,
ikincisi kompleks degerlerin karekdkiinii vermektedir. Onerilen iki aktivasyon
fonksiyonunu, literatiirde Micheal ve Awwal (1999) tarafindan ¢6ziilen ii¢ girisli ve 256
farkli degere sahip Boolean problemi {izerinde test etmislerdir. Michel ve Awwal (1999)
yaptiklar1 ¢calismada 3 girisli ve 256 farkli degere sahip Boolean probleminin 245’ini
cOzebilirken, Amin ve Murase (2009) onerdikleri ilk aktivasyon fonksiyonunu (kompleks
degerlerin biiyiikliigii) kullanan ag 256 farkli degerli problemin 250’sini, ikinci
aktivasyon fonksiyonunu (kompleks degerlerin karkokii) kullanan ag 253 ’{inii ¢6zmiistiir.

Burse ve ark. (2011), kompleks degerli 16 bit XOR problemi {iizerinde ¢esitli
aktivasyon fonksiyonlarmin performanslarmi karsilastirmislardir. Bu aktivasyon
fonksiyonlar1; hiperbolik tanjant, sigmoid, exponential, arksiniis, arktanjant ve
arkhiperbolik siniis’tiir. Yaptiklar testler sonucunda en i1yi sonuglar1 veren aktivasyon
fonksiyonunun sigmoid ve hiperbolik tanjtant oldugunu gostermislerdir, ayrica
yakinsamanin 6grenme orani ve ag mimarisine bagli oldugunu belirtmislerdir.

Jalab ve Ibrahim (2011) ¢ok katmanli KDYSA icin yeni bir kompleks degerli
sigmoid aktivasyon fonksiyonu dnermislerdir. Siniflandirict olarak gercek diinyadaki bir

problem o6rnegi kullanilmistir. KDYSA, yengeglerin cinsiyetini fiziksel boyutlarindan



tanimlamak icin bir siniflandiric1 olarak kullanilmistir. Simiilasyonlar sonucunda yeni
aktivasyon fonksiyonunu kullanan tamamen kompleks degerli agin, geleneksel sigmoid
aktivasyon fonksiyonu kullanan aga kiyasla test siiresini % 54 oraninda azalttigin1 ortaya
koymuslardir.

Li ve Jiang (2014) kompleks degerli yapay sinir ag1 icin Morlet (Gabor)
aktivasyon fonksiyonu ile yeni bir hata fonksiyonu énermislerdir. Onerdikleri yontemin
uygulanabilirligini dogrulamak i¢in, XOR problemini kullanmislardir. Ag i¢in 6grenme
oran1 ve maksimum iterasyon sayisi sirasiyla 0.1 ve 5000 olarak segilmistir. Onerilen
Morlet aktivasyon fonksiyonu, Mexican hat ve Haar fonksiyonu ile karsilastirilmistir.
Yapilan testler sonucunda hata kriteri 0.1’e, Morlet aktivasyon fonksiyonunu kullanan ag
153. iterasyonda ulasirken, Mexican hat ve Haar fonksiyonunu kullanan KDY SA ise bu
hata degerine ulagsmak i¢in 475 iterasyona ihtiya¢ duymustur.

Peker ve ark. 2016 yilinda elektroensefalografi (EEG) sinyallerinden epilepsi
tanis1 igin yeni bir KDYSA yéntemi énermislerdir. Onerdikleri yontemde EEG verilerinin
siniflandirilmasinda ve istatistiksel Ozelliklerin c¢ikarilmasinda c¢ift aga¢c kompleks
dalgacik doéniisiimi kullanarak KDYSA’larin verimliligini artirmayr amaglamiglardir.
Verilerin siiflandirilmast i¢in agin gizli katmaninda kompleks sigmoid ve kompleks
mexican hat aktivasyon fonksiyonlari kullanmislardir. Yaptiklar testler sonucunda
kompleks sigmoid fonksiyonunu kullanan ag 1.9x10"® ortalama karesel hata kokii
(OKHK) elde ederken, mexican hat fonksiyonunu kullanan ag 6.19x10* OKHK elde
etmistir.

Monnig ve Manandhar (2018), Modifiye Ulusal Standartlar ve Teknoloji
Enstitiisi (MUSTE) ve Kanada Gelismis Arastirma Enstitiisi (KGAE) veri tabani
tizerinde cesitli kompleks aktivasyon fonksiyonlar1 kullanarak calismalar yapmislar.
Tasarladiklar1 agda, kompleks hiperbolik tanjant, Rektifiyeli Lineer Birim (ReLB),
mutlak degerin kareleri toplami: ve mutlak deger aktivasyon fonksiyonlarim
kullanmiglardir. Bu fonksiyonlar1 kullanan aglar1 farkli gizli diigiim sayilar1 KGAE-10,
KGAE-100 ve MUSTE basamak siiflandirma verileri iizerinde test etmislerdir. Yapilan
testler sonucundan ReLB aktivasyon fonksiyonunu kullanan agin diger aktivasyon
fonksiyonunu kullanan aglardan daha kararl ¢aligtigini belirtilmislerdir.

Ikeda ve Washizawa (2019), yaptiklar1 ¢alismada KDYSA i¢in mutlak deger ve
boliinmiis ReLLB mutlak deger aktivasyon fonksiyonlarmi Onermislerdir. RelLB
aktivasyon fonksiyonunu kullanan agi, BBA2000 (Beyin Bilgisayar Arayiizii) tarafindan
saglanan, acik-kapali gozler i¢in EEG sinyalleri iizerinde test etmislerdir. Ug kanalli EEG



verileri lizerinde yapilan deneylerde, giris boyutu 192, 384 ve 768 olarak alinmistir. Gizli
katman sayilari degistirilerek yapilan testler sonucunda mutlak deger aktivasyon
fonksiyonunu kullanan agin dogruluk oraninin, boliinmiis ReLB mutlak degeri ve
sigmoid fonksiyonu kullanan agdan daha yiiksek oldugu gostermislerdir. Ayrica dnerilen
aktivasyon fonksiyonunu kullanan agin diisiik gizli katman sayisina ragmen yiiksek test
dogruluguna sahip oldugunu belirtilmiglerdir.

Enomoto ve ark. (2019) yaptiklar1 calismada parametrik softign't negatif bolgeye
uygulayarak iki tiir aktivasyon fonksiyonu &nermislerdir. Onerilen bu fonksiyonlar
ReLB, Ustel Lineer Birim (ULB) ve Parametrik Rektifiyeli Lineer Birim (PReLB)
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanan KDSY A ile kiyaslanmistir. Kiyaslama i¢in KGAE-10
veri tabami kullanilmistir. Sonuglara bakildiginda, onerilen KDYSA’nin, nesne
gorlntiilerini digerlerine gére dogru bir sekilde taniyabildigini gosterilmistir.

Ozgiir ve ark. (2020) KDYSA icin yeni bir tip aktivasyon fonksiyonu
sunmuslardir. Onerdikleri aktivasyon fonksiyonu, belirli bir elipsi sabitleyecek sekilde
yapilandirilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak tanitilan kompleks fonksiyonlarin 6zel
bir formunu kullanarak kompleks degerli bir Hopfield sinir agina uygulamislardir.
Diizlem egrisi elipsinin odaklama 6zelligi gibi ilging geometrik 6zellikleri gdz Oniine
alindiginda, bu 6zelliklerin cesitli sinir aglarinda olasi uygulamalara sahip olabilecegini

vurgulamiglardir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Yapay Sinir Aglari

YSA, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme, 6grendigi bilgilerden yeni
bilgiler tiiretebilme ve karar verme gibi yetenekleri digaridan herhangi bir yardim
olmaksizin kendi bagina gergeklestirmeye calisan yaklagimlardir. YSA insan beyninin
oldukca basitlestirilmis bir modelidir. YSA yapilar1 biyolojik sinir aglarinin ¢aligsma
prensibine ¢ok benzemektedir. Fakat YSA’lar gergek sinirlerin sadece bazi
fonksiyonlarma benzerlik gosterir. Bu ylizden, YSA gercek sinirlere gore daha basit
yapida olup analiz edilmeleri daha kolay olmaktadir. Ilk YSA modeli Warren McCulloch
ve Walter Pitts tarafindan ortaya atilmistir. McCulloch ve Pitts (1946), insan beyninin
hesaplama yeteneginden yola ¢ikarak, elektrik devreleri kullanarak basit bir sinir ag1
tasarlamiglardir. Daha sonra Hebb (1949), Roseblant (1958), Minsky ve Papert (1969),
Grossberg (1976), Hopfield (1984) ve Kohonen (1986) gibi aragtirmacilarin yaptiklar

caligmalar sonucunda YSA yapis1 giiniimiizdeki halini almistir.

3.1.1. Yapay sinir aglar: yapisi

YSA’larin temelini sinir yapilar1 olugturur. Her bir sinir yapis1 birden fazla girise
ve bir adet ¢ikisa sahiptir. Sinir yapilar1 bir araya gelerek yapay sinir agim
olusturmaktadir. Sekil 3.1’de N adet girise sahip basit bir sinir yapis1 gosterilmistir.
Sekilde gosterilen X 1’den N’e kadar olan sinir girislerini, W 1’den N’e kadar olan

girislere ait agirliklari, f(.) ise kullanilan aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir.

Girigler Agirliklar Sinir Cikig

Xy Wy, Yag

X,

X, @ ) Y(;tkl;
Koy W

Sekil 3.1. Temel sinir yapis1



Sekil 3.1°de gosterilen Yyy sinir girisleri ile agirliklart ¢arpimlarmin toplamini

ifade etmektedir. Y5 matematiksel olarak Esitlik 3.1°deki gibi ifade edilmektedir.

M
Vig = ) Wi * X 3D
i=1

Sinir yapisina ait ¢ikigi gosteren Yy, fonksiyonu ise Esitlik 3.2°deki gibi ifade
edilmektedir (Ceylan, 2004).

YClkl$ = f(Y;lg) (3.2)
Aktivasyon fonksiyonu olarak tanimlanan f(.); step, sigmoid, softmax, softplus ve

hiperbolik tanjant olmak {iizere ¢esitli fonksiyonlardan olusabilir. YSA’da siklikla

kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 Sekil 3.2’de verilmistir.

5 T Step
=== Sigmoid
4'1 —_— ReLB
3" — SOftPluS
9 |==== PRel B
ULB
1_‘ — SWISh
-1 1 /

Sekil 3.2. Farkli aktivasyon fonksiyonlar1

3.1.2. Yapay sinir ag1 modelleri

Yapay sinir aglan igerisinde bulundurduklari sinirler arasi baglantilar agisindan
incelendiginde, temel olarak iki tip model karsimiza ¢ikar. Bunlar, Ileri Beslemeli Yapay

Sinir Aglar1 (IBYSA) ve Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (GBYSA) ‘dur.



Ileri beslemeli yapay sinir aglari:

IBYSA’da her bir katmandaki sinirler sadece onceki katmandaki hiicreler
tarafinda beslenir. Ayn1 katman igerisinde bulunan néronlar birbiri ile baglantili degildir
ve diger katmanlardaki noronlar ile agirlik degeri igeren bir baglanti bicimi ile
baglanmistirlar. Ayni katmanda bulunan néronlarin birbirine baglantili olmamasi sebebi
ile ag ileriye dogru iletim saglamaktadir. X ve Xz girisler, Y1 ve Y2 ¢ikislar olmak {izere

IBYSA yapist Sekil 3.3’te verilmistir (Gdédekoglu, 2019).

Girisler Cikislar
X1 Yl
Y
Xe ?

Sekil 3.3. ileri beslemeli YSA yapisi

Geri beslemeli yapay sinir aglari:

GBYSA’da c¢ikis ve ara katmanlardaki cikiglar, giris veya daha Onceki ara
katmanlara geri beslenmektedir. Yani noronlar kendi katmanlarindaki baska herhangi bir
norona veya kendinden Onceki katmandaki bagka bir ndrona baglanabilirler. Boylece
girisler, ileri ve geri yonde aktarilirlar. X; ve Xo girisler, Y1 ¢ikis olmak lizere GBYSA
yapist Sekil 3.4’te verilmistir (Godekoglu,2019).

Girigler Cikig

X1

XZ -

Sekil 3.4. Geri beslemeli YSA yapisi

Y1




Yapay sinir aglar egitiminde kullanan bir¢ok yontem vardir. Bu yontemlerden en
Onemlileri; egiticili (supervised) 6grenme, egiticisiz (unsupervised) 6grenme ve takviyeli
(destekleyici) 6grenmedir (Ozkurt ve ark., 2000).

Egiticili 6grenme algoritmasinda hata, aga ait ¢ikislar ve hedef arasindaki farka
gore hesaplanir. YSA tarafindan iretilen ¢ikis degeri ile beklenen ¢ikis degeri
karsilastirilarak bir hata sinyali iiretilir. Uretilen bu hata degerine goére YSA parametreleri
giincellenir. Egitim islemi, agdan istenilen deger {iretilinceye kadar devam eder (Sen,
2018).

Egiticisiz 0grenme, danigmansiz 6grenme veya kendi kendini yonetme olarak da
bilinir. Bu algoritmada girislere karsilik ¢ikisin ne olmasi gerektigi belli degildir. Ag giris
ve ¢ikis arasindaki baglantiyr kendi kendisine kesfetmek zorundadir (Haykin, 1999).

Takviyeli (destekleyici) 6grenme algoritmasinda ise YSA gerceklestirdigi her
iterayon icin sonucun iyi veya kotii oldugu bilgisini vererek sonuglara gore kendisini

yeniler (Ozkurt ve ark., 2000).

3.2. Kompleks Degerli Yapay Sinir Aglar:

KDYSA resmi olarak ilk defa Clarke (1990) tarafindan tanimlanmistir. Daha
sonraki yillarda gradyanli inis fikrine dayanan kompleks degerli geri yayilim algoritmasi
lizerine ¢esitli arastirmacilar tarafindan c¢alismalar yapilmistir (Benvenuto ve Piazza,
1992; Nitta, 1993; Georgiou & Koutsougeras, 1992). 2000'li yillarda ise, gercek degerli
sinir aglar1 gibi kompleks sinir aglari, cesitli gorevlere basariyla uygulanmistir. Bu
gorevler, kompleks degerli verilerin islenmesi ve analizini icermektedir. Ozellikle, dalga
formlarindaki sinyaller KDY SA’ya girdi verileri olarak kullanilmistir (Hirose, 2009).

KDYSA agirliklari, esik degerleri, giris, ¢ikis sinyallerinin tiimii kompleks
sayilardan olusan sinir aglaridir. KDY SA zaman serisi analizi, sinyal genligi ve faz1 gibi
gercek diinya olaylarini ifade etmek ve ¢esitli matematiksel geometrik iliskileri analiz
etmek icin kullanilirlar. Ayrica, KDYSA ger¢ek degerli sinyallerin islenmesinde, gergek
degerli sinir aglarina gore daha yiiksek performans gostermistir (Jalab ve Ibrahim,2014).

Kompleks sayilara sahip verileri igeren problemler gercek degerli YSA ile
cOziilmek istendiginde, verinin reel ve imajiner kisimlari i¢in ayr1 ayr1 YSA uygulanmasi
gerekmektedir. Halbuki ayni problemler KDYSA kullanilarak ¢oziilmek istendiginde
boyle bir isleme gerek kalmaz. KDYSA kompleks sayilara sahip verileri, higbir 6n islem
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gerektirmeksizin dogrudan isleyebilmektedir. Boylece veriler islenirken hem islem
zamani diigiiriilmiis hem de dogruluk orani arttirilmistir (Ceylan,2009).
Kompleks degerli ve reel degerli YSA’larin ¢alisma prensipleri ile ilgili

farkliliklar Sekil 3.5’te verilmistir.

Girigler Gizli Katman Cikislar Girigler Gizli Katman Cikis
X1=X1r+iXy
Xo=Xor+iXa1 Y=YrtY)
XN=XNR+iXN|
(a) (b)

Sekil 3.5. Kompleks degerli verilerin (a) gercek degerli YSA ve (b) kompleks degerli YSA ile islenmesi

Parametrelerinin (agirliklar ve esik degerlerin) hepsi kompleks olan KDY SA’nin;
telekomiinikasyon, konugsma tanima ve Fourier doniigimii ile goriinti isleme gibi
kompleks sayilarla ilgilenen bir ¢ok alanda uygulamalar1 vardir (Leung ve Haykin, 1991).
Ayrica goriintii isleme ve EEG sinyallerinin siiflandirilmasinda yapilan ¢aligmalar da
literatiirde yer almaktadir (Baba ve ark., 2001; Damiani ve ark., 2002, Peker ve Sen,
2013). Ornegin, kanal dengeleme problemi, kompleks degerli sinir ag1 icin uygun bir
uygulama alanidir. Sayisal bir iletisim sistemindeki kanal esitleme, model siniflandirma
problemi olarak goriilebilir. Sayisal iletisim sistemi, ilave giiriiltii ile iletilen bir sinyal
dizisi alir ve gercek iletilen diziyi tahmin etmeye calisir. Iletilen bir sinyal, dort olasi
kompleks degerden birini alabilir: -1 -i; -1 +#; 1 -i ve 1 + i (i =/—1). Bu nedenle,
kompleks degerli sinir ag1 bu alan i¢in uygundur (Nitta, 2003a).

3.2.1. Kompleks degerli noron modeli
Kompleks degerli ndron modelinde temel amag, néronlarin islevselligini arttirmak

ve 0grenmeyi daha basit hale getirmektir. Bilinen reel degerli néron yalnizca dogrusal

olarak ayrilabilen giris-¢ikis eslemelerini 6grenebilir ve dogrusal olmayan ayrilabilir
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giris-cikis eslemelerini 6grenemez. Dogrusal olarak ayrilabilen OR ve dogrusal olarak
ayrilamayan XOR problemi Sekil 3.6’da verilmistir. Dogrusal olarak ayrilabilen OR
kapisinda diizlemde ¢izilen tek bir ¢izgi verileri ayirabilirken, dogrusal olmayan XOR

kapisinda veriler diizlemde tek bir ¢izgi ile ayrilamaz (Oppenheim, 1981).

Dogrusal olarak ayrilabilen Dogrusal olarak ayrilamayan
‘OR’ problemi ‘XOR’ problemi

(-1,-1)T \ (-1,-1) (-1,-1)T | > (-1,-1)
'\l)—

SR (Y T
e 117 1 e 117 1
e 1-17* -1 e 1-17* 1
e 117> 1 e 1 17> 1
e -1-1 7 1 e 117> 1

Sekil 3.6. Dogrusal olarak kayrilabilen OR ve dogrusal olarak ayrilamayan XOR kapilari

Gergek degerli YSA kullanilarak dogrusal olarak ayrilamayan XOR fonksiyonunu
ogrenmek i¢in en azindan ii¢ nérondan olusan bir ag gereklidir. Fakat bu kompleks degerli
ndronlar i¢in gegerli degildir. Kompleks alana gegerek XOR problemi tek bir ndron ile
Ogrenilebilir. Sekil 3.7°de kompleks degerli ndéron ile XOR probleminin ¢dziimii
gosterilmistir. Kompleks degerli aktivasyon fonksiyonu (Pg) kullanan noéron diizlemi 4

esit parca ayirarak XOR problemi ¢6zmektedir.

Aktivasyon fonksiyonu Pg, kompleks

Py(2)=-1 ; Pp(2)=1 diizlemi 4 esit pargaya ayirir
-1 1
; { X | X2 | Z=wotwiXj+waXs | Pe(Z) | X1 XOr X
1|1 1+ 1 1
i 1 | -1 1-i -1 -1
-1 1 -1+ -1 -1
Ps(2)= 1 Pa(z)=-1 <. || <1 o1+ 1 1

Sekil 3.7. Kompleks degerli néron ile XOR probleminin ¢dziilmesi
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Kompleks degerli néronlarin en 6nemli avantaji, aga giris olarak sunulan
sinyallerin ve goriintlilerin faz bilgisi ile c¢alisabilme yetenegidir. Gergek degerli
sinyallerin analizinde dahi, en verimli yaklasimlardan biri, kompleks sayilar1 igeren
frekans bolgesi analizidir. Frekans alanindaki sinyal analiz edilerek, her sinyalin, sinyal
hakkinda farkli bilgiler tasiyan biyiiklik ve faz ile karakterize edildigi goriiliir.
Oppenheim (1981) yayinladigi makalede sinyallerin Fourier spektrumundaki fazin,
bliytikliige gore cok daha bilgilendirici oldugunu ve goriintiilerin Fourier spektrumunda
faz bilgisinin sekil, kenar ve yonelim hakkinda bilgiler icerdigini gostermistir. Yani
Fourier Faz Spektrumunun, nesneleri tanimlayan objektif O6zelliklerin kaynagi
olabilecegini belirtmistir. Gii¢ Spektrumu (biiyiikliikk) ise goriintiiler icin bazi1 global
Ozellikleri (bulaniklastirma, giirtiltli, temizlik, kontrast, parlaklik, vb.) tanimlamaktadir
(Oppenheim, 1981).

Asagida Sekil 3.8°de verilen goriintiide ise iki resmin faz ve biiyiikliik bilgileri tist
iiste getirilmistir. Ustteki nesneye ait goriintiiniin faz bilgisi ile alttaki resme ait biiyiikliik
bilgisi iist tliste getirilince ortaya c¢ikan resimde {istteki resmin belirgin oldugu
goriilmiistiir. Yine ayni sekilde iistteki nesneye ait biiyiikliik ve alttaki resme ait faz bilgisi
iist Uste cakistirilinca ortaya g¢ikan resimde alttaki resmin belirgin oldugu goriliir

(Oppenheim, 1981).

A 4

Biiyiikliik

Faz

Sekil 3.8. Faz bilgisi ve gii¢c spektrumunun 6nemi
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3.2.2. KDYSA ileri yayihm islemleri

Kompleks degerli YSA yapisinin, gergek degerli YSA‘dan en 6nemli fark: giris
ve cikis degerlerinin, agirliklarin ve esik degerlerinin tamaminin kompleks degerli
sayilardan olugsmadir. Bu boliimde, kompleks geriye yayilim algoritmasinin ¢ok katmanl
KDYSA’da uygulamasi agiklanmistir. Sekil 3.9’da kompleks degerli néron modeli

verilmistir.

. fe(Yn)

Sekil 3.9. Kompleks degerli ndron modeli

Giris degeri, agirligl ve esik degeri kompleks olmak iizere Y,, ndéronunun ig

potansiyel degeri Esitlik 3.3te verildigi gibi tanimlanmustir.
Y, = Z WonXy + 6, (3.3)
N

W, y'nin, néron n ve N'yi baglayan agirligi, X, néron N'den gelen giris sinyalini
ve 0,, ise noronun esik degerini gostermektedir. Her parametre reel ve imajiner kisma

ayrilabilir. Y, Esitlik 3.4’te verildigi gibi tarif edilebilir:
Y,=x+1iy (3.4)

Noron ¢ikis degerini hesaplamak icin, i¢ potansiyel degerinin bir aktivasyon
fonksiyonundan gegirilmesi gerekir. Aktivasyon fonksiyonu f, olarak kabul edilirse, x
ndronu i¢in i¢ potansiyel degerinin reel kismi, y néronu i¢in i¢ potansiyel degerinin
imajiner kismi olmak {izere kompleks degerli néron ¢ikisi 0,,, Esitlik 3.5 kullanilarak

tanimlanabilir.
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Op = fe(Yp) = fr(x) + i * fr(y) (3.5)

Burada f. kompleks degerli aktivasyon fonksiyonu, fr ise gergek degerli
aktivasyon fonksiyonudur.

Tez calismasinda giris, gizli katman ve ¢ikis olmak {izere {i¢ katmanli ag yapisi
kullanilmistir. Yapiy1r anlatmak tlizere kullanilan ifadeler asagida verilmis olup YSA

modeli Sekil 3.10°da gosterilmistir (Chen, 2005).

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani
O ¥
I
Wml an
JF > n :ﬁ — On
Un H,, Sn

Sekil 3.10. Giris, gizli ve ¢ikis katmanina sahip kompleks degerli YSA modeli

Wi giris katman noéronu l ve gizli katman noronu m arasindaki agirlik
Wym: m gizli katman néronu n ile ¢ikis katman néronu n arasindaki agirlik
0: m gizli katman néronu icin esik degeri

Yn: 1 ctkis katman noéronu esik degeri

I;: giris katman néronu l icin ¢ikis degeri

H,,: gizli katman néronu m igin ¢ikis degeri

0,,: ¢tkis katmani néronu n icin ¢ikis degeri

Upn: gizli katman néronu m'nin aktif degeri

Sp: ctkis katman noéronu n'nin aktif degeri

&[n]: Gercek cikis O,, ve hedef cikis T,arasinda ki hata

fe: kompleks aktivasyon fonksiyonu
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Gizli ve ¢ikis katmanlarinin ¢ikis degerleri Esitlik 3.6 ve 3.7 kullanilarak

hesaplanabilmektedir.
U = ) Wyths Oy (36)
l
Su= ) VamHms ¥ (3.7)
m

Elde edilen ¢ikis degerleri kompleks aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek gizli
katman m noronu i¢in ¢ikis degeri H,, ve ¢ikis katman ndronu n i¢in ¢ikis degeri O,
degeri Esitlik 3.8 ve 3.9’da gosterildigi gibi hesaplanir (Chen, 2005).

Hp = fe(Um) (3.8)
On = fc(Sm) (3.9)
Cikas hatas1 §[n] Esitlik 3.10 kullanilarak tanimlanabilir:

S[n]l =0, —T, (3.10)

Formiilde gosterilen T,,, hedeflenen ¢ikis degerini; O, ise ¢ikis katman néronu n

i¢in ¢ikis degerini ifade eder (Chen, 2005).
3.2.3. KDYSA geri yayilim islemleri ve hata fonksiyonu

KDYSA’da hata ger¢ek degerli YSA’da oldugu gibi son katmandan ilk katmana
kadar yayilir. Hata Esitlik 3.11°de verildigi gibi tanimlanabilir.

N
By = (1/2) ) IT, = 0, (31D
n=1

Formiilde verilen N, ¢ikis katmanina ait néron sayisini ifade etmektedir. Agirlik

ve esik deger glincellemeleri Esitlik 3.12, 3.13, 3.14 ve 3.15 kullanilarak hatanin geriye
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dogru yayilmasi yoluyla gerceklestirilebilmektedir. Formiilde gosterilen £ degeri sifirdan

biiyiik olmak sarti ile segilen kiiciik bir 6grenme sabitidir (Acar ve ark., 2018).

OEp  9Ep

AV = —6e———b e — 3.12
S S Re ] - BTV (312)

Ay, = —e¢. OB ;. _Ofr (3.13)
" dRelyy] aIm[y,]

AV, = —¢. 0kr .. _Er (3.14)
m ORe[W, ] oIm[V,,]

oE oOE
A6, P g (3.15)

= 9Rel0,,] " aimlov,]

Agirliklarin ve esik degerlerinin E, hata degerine gore kismi tiirevleri alindiginda

formtiller asagidaki gibi yazilabilir.

AV = HipAyy, (3.16)
Ay, = e(Re[6™](1 — Re[0,])Re[0,] + i. Im[8™](1 — I,[0,]1Im[0,])) (3.17)
AW, =I,.A6,, (3.18)

AB,, = ¢ [(1 - Re[Hm])Re[Hm]xE(Re[&n](l — Re[On])Re[On]Re[Vnm]

n

+ Im[6™](1 — Im[On]Im[Van)]

(1

—i.£

— Im[Hm])Im[Hm]x Z(Re[c?"](l — Re[On])Re[On])Re[On]Im[Vnm]

—Im[§™](1

— Im[On])Im[On]Re[Vnm] (3.19)
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KDYSA’da agdan istenen degerler ile elde edilen cikislar arasindaki oran
hesaplanarak agin performansi 6l¢iiliir. Bu 6l¢iim igin ¢esitli yontemler kullanilmakta
olup, en yaygini Ortalama Karesel Hata (OKH) dir. Tez ¢alismasinda performans kriteri
olarak OKH kullanilmistir. Agin istenen ¢ikisi T;, ve agin gercek cikist 0,, olmak iizere,
OKH, Esitlik 3.20°de ifade edilmistir.

N
OKH = (1/N) Zm —0,? (3.20)
n=1

3.2.4. Kompleks degerli aktivasyon fonksiyonu

Kompleks geri yayilim algoritmasinda karsilagilan baslica giigliiklerden biri
uygun aktivasyon fonksiyonunun sec¢imidir. Literatiirde hangi aktivasyon fonksiyonunun
secilmesi gerektigi konusunda fikir birligi yoktur. Aktivasyon fonksiyonu se¢imi, giris
egitimi verisinin tiiriine ve durumuna baghdir (Peker ve ark., 2016).

Girigler, cikislar ve agirliklar gibi biitiin parametrelerin kompleks oldugu
KDYSA’da, segilen aktivasyon fonksiyonununda kompleks diizlemde olmasi gerekir.
Secilecek olan kompleks aktivasyon fonksiyonu o(z)=u(x,y)+iv(x,y)’nin asagidaki
ozellikleri karsilamasi gerekmektedir (Georgiou ve Koutsougeras, 1992);

-Aktivasyon fonksiyonu ¢(z)’in, girisin reel ve imajiner kisimlari olan x ve y’ nin
her ikisi de dogrusal olmamalidir. Eger dogrusal olursa, agin yetenekleri ciddi sekilde
sinirlandirilmis  olur. Yani dogrusal olmayan ayrilabilir bir smiflandirma sorunu
gerceklestirmek i¢in ileri beslemeli bir sinir agin1 egitmek imkénsiz olur.

- ¢(z) fonksiyonu sinirlt olmalidir. Bu sart hem u hem de v sinirh ise gegerlidir.
Hem u hem de v egitim i¢in kullanildigindan, bunlarin siirlanmasi gerekir. Ikisinden biri
sinirlanmamissa, yazilimda hata meydana gelebilir. Algoritma donanimda uygulanirsa
benzer sonuglar goriilebilir.

- Kismi tiirevler uy, u;, vx ve v, meveut ve smirli olmalidir. Ogrenim agamasi, cok
katmanli perseptronlarin kompleks agirliklarini kismi tiirevlere orantili olarak giinceller.
Bu sebeple, kismi tiirevlerin sinirli olmasina ihtiya¢ duyulur.

- ¢(z) fonksiyonu, kompleks diizlemin her yerinde analitik olan kompleks bir

fonksiyon gibi tanimlanmis olmalidir.
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- Kismi tlirevler urvi=usvg  sartin1 saglamiyorsa, ¢(z) fonksiyonu asagidaki

Esitlik 3.21°de belirtilen durumlar haricinde uygun bir aktivasyon fonksiyonu degildir.

Uy =0 =0ve u, #0,v, # 0

U, =v, =0ve uy #0,v, #0 (3.21)

3.3. Kompleks Degerli Yeni Aktivasyon Fonksiyonlarimin Tanimlanmasi

3.3.1. Kompleks degerli swish aktivasyon fonksiyonu

Swish fonksiyonu, Google aragtirmacilart Ramachandra ve ark. (2017) tarafindan
tanimlanan bir aktivasyon fonksiyonudur. Ramachandra ve ark. (2017) yaptiklar
calismalarda Swish'in bir dizi zorlu veri setindeki daha derin modellerde, en basarili ve
en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu ReLLB'dan daha iyi ¢alisma egiliminde oldugunu
gostermislerdir.

Ramachandra ve ark. (2017) ImageNet veri seti lizerinde bulunan Mobile
NASNet-A ve Inception-ResNet-v2 verileri lizerinde yaptiklar1 ¢alismalar sonucunda,
aktivasyon fonksiyonu olarak ReLB yerine Swish kullanildiginda siniflandirma
dogrulugunun; Mobile NASNet-A icin %0,9 ve Inception-ResNet-v2 i¢in %0,6 arttiginm

gostermislerdir.

Swish fonksiyonu Esitlik 3.22°de gosterildigi gibi  girdiler ile sigmoid

fonksiyonunun ¢arpimi olarak tanimlanir;

y = x.sigmoid(x) (3.22)

Literatiirde siklikla kullanilan ve Sekil 3.2°de verilen sigmoid fonksiyonunun ug
noktalarina dikkatlice bakarsak, y degerleri x’teki degisikliklere ¢ok az tepki vermektedir.
Yani bu bélgelerde tiirev degerleri ¢ok kiiciik olur ve 0'a yakinsar. Buna gradyanlarin
Olmesi/kaybolmas1 (vanishing gradient) denir ve dgrenme olayr minimum diizeyde
gerceklesir. Sigmoid fonksiyonu kaybolan gradyan probleminden dolayr eski bir
fonksiyon haline gelmistir. Kiigiik bir degisiklik ise bu eski etkinlestirme islevini yeniden

onemli kilmistir. Sigmoid fonksiyonu giris degeri ile carpilarak daha etkin hale
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getirilmistir. Sigomid fonksiyonunun matematiksel ifadesi yerine yazilacak olursa Esitlik
3.23 elde edilir.

= ( 1 >— ad 3.23
Y=X15e*) " THe~ (3:23)

Swish fonksiyonunun, literatiirde siklikla kullanilan ReLB aktivasyon
fonksiyonundan farki, negatif bolgede deger almasidir. Negatif bolgelerde de deger alan
Leaky ReLB’den farki ise negatif bolgede dogrusal olmamasidir. Swish aktivasyon

fonksiyonu ve tlirevine ait grafik Sekil 3.11°de verilmistir.
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Sekil 3.11. Swish fonksiyonu ve tiirevi

Cogu aktivasyon fonksiyonu (sigmoid, tanh ve ReLLB gibi) monotoniktir, yani
giris arttik¢a degerleri asla diismez (x <0 oldugunda ReLB'lar i¢in oldugu gibi deger ayni
kalabilir). Fakat bu durum swish i¢in gecerli degildir. Swish fonksiyonun ¢iktisi girdi
arttiginda bile diisebilir. Ornegin negatif bolgede giris arttiginda ¢ikis azalmaktadir.

Geriye yayilim algoritmasi kullanan YSA’larda secilecek olan aktivasyon
fonksiyonunun tiirevi aliabilmelidir. Ciinkii modelin egitimi ve geriye yayilimi
esnasinda egrinin hangi yonde ne kadar degistireceginin hesaplamasi gerekmektedir. Bu
nedenle Onerilen swish fonksiyonunun tiirevlenebilir bir fonksiyon olmasi gerekir. o,
sigmoid fonksiyonu olmak iizere Esitlik 3.22°de verilen swish fonksiyonu asagidaki gibi

formiile edilir.

y =x.0(x) (3.24)
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y fonksiyonunun tiirevi Esitlik 3.25°teki gibi formiile edilir.

y =x".ox)+x.0(x) (3.25)

Sigmoid fonksiyonunun tiirevi asagidaki gibi olduguna gore;

o(x) =ax).(1-.0(x)) (3.26)

Buradan Esitlik 3.26 kullanilarak Esitlik 3.25 yeniden yazilabilir.

y'=a(x)+x.(c(x).(1—.0(x)))

y' =0(x) + x.0(x) — x.0%(x)

y' =x.0(x) + o(x) — x.0%(x)

y' =x.0(x)+0(x)(1—x.0(x)) (3.27)

Swish  fonksiyonunun y = x.0(x) olarak tanimlandigi g6z Oniinde

bulunduruldugunda, Esitlik 3.28 elde edilir.

xe*(x+1)+1
(1+ex)2

y=y+ox)(1—-y)= (3.28)

Tez calismasinda, swish aktivasyon fonksiyonu kompleks diizlemde ele
alinmistir. Kompleks say1 olan z giris olmak iizere, swish KDYSA’ya Esitlik 3.29°da
gosterildigi gibi uygulanmistir (Celebi ve Ceylan, 2019).

y = swish(Re(z)) + i.swish(lm(z)) (3.29)
3.3.2. Kompleks degerli modifiye swish aktivasyon fonksiyonu
Modifiye swish aktivasyon fonksiyonu Ramachandra ve ark. (2017) tarafindan

swish fonksiyonunun performansin1 arttirmak i¢in Onerilmistir. Modifiye swish

aktivasyon fonksiyonu Esitlik 3.30°daki gibi tanimlanmaktadir.
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y = x.0(ax) (3.30)

Modifiye swish aktivasyon fonksiyonunun swish fonksiyonundan farki, giris
degerine a sabitinin eklenmesidir. Modifiye swish aktivasyon fonksiyonunun tiirevi

Esiklik 3.31°de verilmistir.
y' =ay+alax)(1— ay) (3.31)

Modifiye swish aktivasyon fonksiyonu tez c¢alismasinda KDYSA’da
kullanilmistir. KDYSA’da tiim parametreler kompleks sayilardan olustugu icin, girisin
ve aktivasyon fonksiyonunun kompleks say1 olmasi gerekmektedir. Kompleks say1 olan
z giris olmak tizere, modifiye swish fonksiyonu z’nin reel ve imajiner kismina Egitlik

3.32°de gosterildigi gibi uygulanmistir (Celebi ve Ceylan, 2020).

y = Modifiyeswish(Re(z)) + i. Modifiyeswish(Im(z)) (3.32)

3.3.3. Kompleks degerli e-swish aktivasyon fonksiyonu

E-swish aktivasyon fonksiyonu Alcaide (2018) tarafindan onerilmistir. Alcaide,
swish aktivasyon fonksiyonu igerisine [ sabitini ilave ederek yaptig1 calismalarda
e-swish’in, Swish aktivasyon fonksiyonundan daha iyi performans elde ettigini

gostermistir. E-swish aktivasyon fonksiyonu Esitlik 3.33’te verilmistir.

y = Bx.o(x) (3.33)

E-swish fonksiyonunun tiirevi Esitlik 3.34’te verilmistir.

y=y+ox)(—-y) (3.34)

E-swish aktivasyon fonksiyonu swish fonksiyonu ile ¢cok benzerdir ¢iinkii sabit 8
degeri 1 olarak alindiginda e-swish aktivasyon fonksiyonu, swish aktivasyon fonksiyonu
ile ayn1 olur. Sabit deger olan f‘ya istenilen deger verilerek, daha iyi performans elde

edebilmek adina ¢alismalar yapilabilir (Alcaide, 2018).
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E-swish fonksiyonu kompleks diizleme Esitlik 3.35°teki gibi taginmistir. Burada
z kompleks sayiya sahip girisi ifade etmektedir (Celebi ve Ceylan, 2020).

y = Eswish(Re(z)) + i.Eswish(Im(z)) (3.35)
3.3.4. Kompleks degerli diizlestirilmis t-swish aktivasyon fonksiyonu

DTS olarak bilinen bu yeni aktivasyon fonksiyonu Chieng ve ark. (2018)
tarafindan Onerilmistir. DTS, ReLB ve swish aktivasyonlarinin birlesimi olarak da
diisiiniilebilir. Chieng ve ark. (2018) yaptiklari calismalarda swish ve ReLLB’1 birlestirerek
elde ettikleri yeni fonksiyon DTS’in, swish aktivasyon fonksiyonundan daha iyi

performans elde ettigini gostermislerdir. DTS Esitlik 3.36’daki gibi ifade edilir.

X
| — >

DTS(x) = 1+e‘x+T , x=0

T , x<0

(3.36)

Yukarida formiilde belirtilen 7 sabit degeri, esik degeri olarak isimlendirilir.
Girigin negatif oldugu kisimlarda ag, 7' sabit degerini verirken, pozitif kisimlarda
swish(x)+7" degerini verir. YSA, agirlik ve biaslarin giincellenmesi i¢in gradyan inis
metodu kullanacagindan, formiiliin tiirevlenebilir olmas1 gerekmektedir. DTS aktivasyon
fonksiyonunun, pozitif degerlerdeki tiirevi Esitlik 3.37°de verilmistir (Chieng ve ark.,
2018).

y=cx)(1-y)+y (3.37)

Formiilde belirtilen T sabit bir deger oldugu i¢in tiirevi 0 olmaktadir yani
fonksiyon negatif bolgede sifir degerini tiretir. DTS fonksiyonunun tiirevi Esitlik 3.38’de
belirtildigi sekilde kullanilir.

DTS'(x) = {"(x)o(l Yty . i 8 (3.38)
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DTS fonksiyonunu kompleks degerli girisi (z) ile KDYSA’da kullanabilmek i¢in
kompleks diizleme Esitlik 3.39°da gosterildigi gibi tagimmustir.

y = DTS(Re(2)) + i.DTS(Im(z)) (3.39)
3.4. Kompleks Degerli Veriler

Bu boliimde tez calismasinda Onerilen aktivasyon fonksiyonlarinin (kompleks
swish, e-swish, modifiye swish ve diizlestirilmis t-swish) basarimini belirlemek igin
kullanilan; 4 bit XOR, 3 giris 1 cikigh simetri ve kanal dengeleme problemleri ele
alimustir.

KDYSA’da tiim parametreler (c¢ikislar, agirliklar, aktivasyon fonksiyonu)
kompleks diizlemde oldugu i¢in girislerinde kompleks diizlemde olmasi gerekir. Bu
yiizden bu boliimde gergek diizlemde bulunan 4 bit XOR ve 3 giris 1 ¢ikish simetri

problemlerinin kompleks diizleme tasinmasi ele alinmistir.
3.4.1. Kompleks degerli XOR problemi

XOR problemi sahip oldugu dogrusal olmayan yapi sayesinde siniflama
algoritmalarinin test edilmesi ve basarilarinin Olgiilmesinde 6nemli bir 6l¢iit haline
gelmistir. XOR problemine ait giris ¢ikis eslesmesi Cizelge 3.1°de verilmistir. Cizelgeden

de anlasilabilecegi gibi veriler diizlemde tek bir ¢izgi ile ayrilamaz.

Cizelge 3.1. XOR problemi giris ¢ikis eslesmesi

Girigler Cikis
Xi X2 Y
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Yukarida cizelgede belirtilen X; ve X» girisler olup Y ise ¢ikis1 gostermektedir.
Giriglerin ayn1 olmasi1 durumunda ¢ikis 0, giriglerin farkli olmast durumunda ise ¢ikis 1

olmaktadir.
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KDYSA’da tiim parametreler kompleks sayilardan olustugu i¢in girislerinde
kompleks say1 olmasi gerekmektedir. Kompleks diizleme kodlanmis XOR problemi giris

cikis eslesmesi Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.2. Kompleks degerli XOR problemi giris ¢ikis eslesmesi

Giris Cikis
X, Y
0 0
i 1

1 1+i
1+i i

Kompleks diizlemdeki XOR problemi asagida belirtilen iki madde temel alinarak
kodlanmistir (Nitta, 2008).
-Cikisin reel kismi, girisin reel ve imajiner kisminin XOR’una esittir.

-Cikisin imajiner kismi, girigin reel kismina esittir.

3.4.2. Kompleks degerli simetri problemi

Simetri belirleme problemi, ikili verilerin simetrik olup olmadigini tespit etmeyi
amaclar. Bit sayis1 arttik¢a simetrik olma olasilig1 yar1 yariya azalir. Bu yiizden simetri
tespit problemi dengesiz verileri arastirmak i¢in ¢ok uygun bir problemdir. Cizelge 3.3°te
gercek diizlemde ii¢ giris ve bir ¢ikish simetri algilama problemine ait giris ¢ikis

eslesmesi verilmistir (Chen ve Tang, 2005).

Cizelge 3.3. Simetri problemi giris ¢ikis eslesmesi

Girisler Cikis

s
2
<

N~~~ o o X
NN QO O N~ O
N O N DN~
N QO N DO N ~
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Gergek degerli problemlerinin KDY SA ile ¢oziilmesi istendiginde, gercek degerli
girdi verilerinin kompleks degerli verilere doniistiiriilmesi gerekir. Bu doniistiirme islemi
basit bir a¢1 tabanli kodlama ile yapilir. a ve b gercek sayilar olmak iizere giris verisi [a,b]
araliginda degisiyorsa veri kompleks diizleme Esitlik 3.40 kullanilarak tasginir (Acar ve

ark., 2018).

_n(x—a)
e (3.40)

Hesaplanan ¢ faz agisi ile reel diizlemdeki sayilar, Esitlik 3.41 kullanilarak

kompleks diizleme taginmis olur.

Z = e = cosp + ising (3.41)

Yukarida verilen esitlikler kullanilarak gergek degerli simetri problemi kompleks
diizeleme taginarak, KDYSA’da kullanilmaya hazir hale getirilmistir. Tez ¢calismasinda a
ve b, giris verileri 0 ile 1 arasinda degistigi i¢in sirasiyla 0 vel olarak alinmistir. Veriler
¢ =n/4 faz agisina sahip olacak sekilde kompleks diizleme taginmistir. Elde edilen {i¢ giris
ve bir ¢ikish kompleks degerli simetri problemine ait giris ¢ikis eslesmesi Cizelge 3.4’te

verilmistir.

Cizelge 3.4. Kompleks degerli simetri problemi giris ¢ikis eslesmesi

Girisler Cikis
X1 X2 X3 Y
1 1 1 0.7+0.7i
1 1 0.7+0.7i 1

1 0.7+0.7i 1 0.7+0.7i
1 0.7+0.7i  0.7+0.7i 1

0.7+0.7i 1 1 1
0.7+0.7i 1 0.7+0.7i  0.7+0.7i
0.7+0.7i 0.7+0.7i 1 1

0.7+0.7i 0.7+0.7i 0.7+0.7i 0.7+0.7i
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3.4.3. Kanal dengeleme problemi

Sayisal iletisim sistemindeki kanal dengeleme problemi, Oriintli siniflandirma
problemi olarak goriilebilir. Sayisal iletisim sistemi, ilave giiriiltii ile iletilen bir sinyal
dizisini alir ve bu sinyallerden gercek iletilen diziyi tahmin etmeye calisir. Iletilen bir
sinyal agagidaki dort kompleks degerden birini alabilir: -7-i, -1+i, 1-i ve I+i (i = V-1).
Boylece, alinan sinyal -7-i, -1+i, 1-i ve [1+i civarinda deger alacaktir, ¢linkli iletim
esnasinda bazi giiriiltii sinyalleri eklenmistir. Giiriiltii ile bu kompleks degerlerden gergek
kompleks degerlerin tahmin edilmesi gerekmektedir. Dolayisiyla, tahmin i¢in genelleme
kabiliyetine sahip bir yonteme ihtiya¢ duyulmaktadir. Problemdeki giris-¢ikis eslemesi
Cizelge 3.5’te gosterilmistir (Nitta, 2004).

Cizelge 3.5. Kanal dengeleme problemine ait giris ¢ikis eslesmesi

Giris Cikis
X, Y
—-1—i —-1—i
—14+i =1+1i
1—-i 1—-1i
1+ 1+

KDYSA i¢in kodlanmis kanal dengeleme problemi giris ¢ikis eslesmesi Cizelge
3.6°da verilmistir (Nitta, 2003b).

Cizelge 3.6. KDYSA i¢in kodlanmis kanal dengeleme problemi giris ¢ikis eslesmesi

Giris Cikis
X, Y
o 0
-1+ i
1—-1i 1

1+1i 1+1i




27

4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu béliimde ilk olarak onerilen swish aktivasyon fonksiyonu literatiirde siklikla
kullanilan sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlar ile karsilastirilmistir. Sonraki
boliimde swish fonksiyonu iizerinden tiiretilen modifiye swish, e-swish ve DTS
aktivasyon fonksiyonlarinin en iyi performans gosterdigi degerler bulunmustur. Son
olarak Onerilen swish, modifiye swish, e-swish ve DTS aktivasyon fonksiyonlarinin

performanslari birbirleri ile karsilagtirilmistir.

4.1. Kompleks Swish Aktivasyon Fonksiyonun Diger Aktivasyon Fonksiyonlar ile

Karsilastirilmasi

Tez ¢alismasinda kompleks swish aktivasyon fonksiyonu ilk olarak kompleks
(hiperbolik tanjant ve sigmoid) aktivasyon fonksiyonlar1 ile karsilagtirilmistir.
Karsilastirma islemi 4 bitlik kompleks XOR, 3 giris 1 ¢ikisli kompleks simetri ve kanal
dengeleme problemleri {izerinde yapilmistir. Yapilan testler ve sonuglar karsilastirmali

olarak sunulmustur.

4.1.1. Kompleks degerli XOR problemi

Onerilen kompleks swish aktivasyon fonksiyonunu kullanan ag, ilk olarak
kompleks degerli 4 bit XOR problemi ¢oziimiinde kullanilmistir. Ayrica karsilastirma
yapabilmek ic¢in kompleks hiperbolik tanjant ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlarini
kullanan aglar i¢cinde ayni problem ¢ozilmiistiir. Her bir aktivasyon fonksiyonunu
kullanan agin sonuglar karsilastirmali olarak sunulmustur.

Kompleks degerli 4 bit XOR probleminin ¢dziimiinde literatiirdeki diger
caligmalar (Nitta, 2013a; Hadim ve Rabha, 2011; Enomoto, 2019; Ceylan, 2011; Giiriiler
ve Peker,2015) ile adil bir karsilastirma yapabilmek i¢in, bir giris bir ¢ikis ve gizli katman
icinde iki diigiime sahip KDSYA mimarisi kullanilmistir. Bu mimaride 6§renme orani
0.5 olarak alinmustir.

Olusturulan KDYSA, 0.001 hata (OKH) degerine ulastig1 anda durdurulmus ve
bu hata oranina ulastig1 biitiin iterasyonlara ait hata degerleri kaydedilmistir. Hata orani

OKH olarak hesaplanmis olup formiilii Esitlik 3.11°de verilmistir.
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Yapilan testler sonucunda kompleks swish, hiperbolik tanjant ve sigmoid

aktivasyon fonksiyonlarini kullanan aglarn 0.1, 0.01 ve 0.001 hata oranina (OKH)

ulastig1 iterasyonlar ve bu iterasyonlarda ki agin gergek cikislar1 ve hedefleri Cizelge

4.1’de verilmistir.

Cizelge 4.1. XOR problemi i¢in test sonuglari (logsig, tansig, swish)

0.1 (OKH) Hata oranina
ulasilan iterasyon:

0.01 (OKH) Hata oranina
ulagilan iterasyon:

0.001 (OKH) Hata oranina
ulasilan iterasyon:

§ % o 292 597 2052

2 > % Hedef Cikis Hedef Cikis Hedef Cikis

Z Q S 0 0.4506 + 0.0652i 0 0.1520 + 0.0119i 0 0.0489 + 0.0036i

§ % ~ 1 0.3706 + 0.1643i 1 0.8372 + 0.0607i 1 0.9497 + 0.0190i

<@ 1+i 0.8130 + 0.8601i 1+i 0.9284 + 0.9166i 1+i 0.9756 + 0.9715i
i 0.3180 + 0.8873i i 0.1049 + 0.9471i i 0.0314 + 0.9824i
0.1 (OKH) Hata oranina 0.01 (OKH) Hata oranina 0.001 (OKH) Hata oranina

Z 5 ulasilan iterasyon: ulasilan iterasyon: ulasilan iterasyon:

g % o 114 250 1186

2 > 7 | Hedef Cikis Hedef Cikis Hedef Cikis

2z g <Zt 0 0.4633 + 0.0999i 0 0.1237 + 0.0118i 0 0.0378 + 0.0241i

E % = 1 0.4559+ 0.2414i 1 0.8462 + 0.0881i 1 0.9510 + 0.0258i

<z 1+i 0.7424 + 0.7032i 1+i 0.9350 + 0.8999i 1+i 0.9812 + 0.9692i
] 0.2026 + 0.8719i i 0.0630 + 0.9047i i 0.0241 + 0.9678i
0.1 (OKH) Hata oranina 0.01 (OKH) Hata oranina 0.001 (OKH) Hata oranina

z 5 ulasilan iterasyon: ulasilan iterasyon: ulasilan iterasyon:

g % = 114 238 756

2 =@ Hedef Cikis Hedef Cikis Hedef Cikis

Z Q = 0 0.2935 + 0.2724i 0 0.1585 + 0.1026i 0 0.0526 + 0.0352i

§ % z 1 0.3761 + 0.0911i 1 0.8567 + 0.0003i 1 0.9582 + 0.0000i

<@ 1+i 0.8546 + 1.0000i 1+i 0.9210 + 1.0000i 1+i 0.9742 + 1.0000i

i 0.3967 + 0.7515i

i 0.1094 + 0.9288i

i 0.0332 + 0.9782i

Ayrica her iterasyon i¢in hata orani1 kaydedilmis olup, Sekil 4.1°de gosterilmistir.

Onerilen KDYSA, 0.001 hata oranina ulastig1 anda ag durdurulmustur.
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Sekil 4.1. XOR problemi i¢in hata grafigi (logsig, tansig, swish)

Yapilan testler sonucunda swish aktivasyon fonksiyonunu kullanan agin diger
aktivasyon fonksiyonlarini kullanan aglara gore hedef degere daha erken yakinsadigi
goriilmiistiir. Gizli katmaninda logaritmik sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanan ag
0.001 OKH hata oranina 2052. iterasyonda ulagmis olup, tanjant sigmoid kullanan ag

1186., swish fonksiyonu kullanan ag ise 756. iterasyonda ulagsmistir.

4.1.2. Kompleks degerli simetri problemi

Kompleks swish aktivasyon fonksiyonunu kullanan ag, kompleks simetri
probleminin ¢6ziimiinde kullanilmistir. Secilen simetri problemi 3 giris ve 1 cikisa
sahiptir.

Kompleks simetri probleminin ¢éziimiinde literatiirdeki diger ¢aligmalar (Nitta,
2013a; Chen ve ark., 2005) ile adil bir karsilastirma yapabilmek i¢in, bir giris ii¢ ¢ikis ve
iki gizli katmana sahip KDSYA kullanilmis olup 6grenme orani biitiin mimarilerde 0.5
olarak alimustir.

Tasarlanan aglar 0.001 hata (OKH) oranina ulastig1 anda durdurulmus ve bu hata
oranina ulastig biitiin iterasyonlara ait hata degerleri kaydedilmistir.

Simetri probleminin ¢6ziimiinde kullanilan KDYSA’larinin (kompleks swish,
hiperbolik tanjant ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlarini kullanan), sirasiyla 0.1, 0.01 ve
0.001 hata (OKH) oraninda ulastig1 iterasyonlar ve bu iterasyonlarda ki agin ¢ikiglar1 ve
hedefleri Cizelge 4.2°de verilmistir.
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Cizelge 4.2. Simetri problemi i¢in test sonuglari (logsig, tansig, swish)

0.1 (OKH) Hata oranina

0.01 (OKH) Hata oranina

0.001 (OKH) Hata oranina

%’ ulagilan iterasyon: ulasilan iterasyon: ulagilan iterasyon:

o

Z 2 641 1204

Q Hedef Cikis Hedef Cikis Hedef Cikis

% < 0.7+0.7i 0.96+0.34i 0.7+0.7i 0.93+0.67i 0.7+0.7i 0.72+0.69i

B 8 1 0.96+0.34i 1 0.92+0.09i 1 0.95+0.03i

% S 0.7+0.7i 0.94+0.35i 0.7+0.7i 0.90+0.66i 0.7+0.7i 0.71+0.70i

A 1 0.94+0.35i 1 0.89+0.09i 1 0.94+0.04i

<>C 1 0.94+0.33i 1 0.93+0.09i 1 0.95+0.03i

= 0.7+0.7i 0.94+0.29i 0.7+0.7i 0.72+0.66i 0.7+0.7i 0.71+0.70i

% 1 0.92+0.34i 1 0.91+0.08i 1 0.95+0.03i
0.7+0.7i 0.92+0.31i 0.7+0.7i 0.67+0.65i 0.7+0.7i 0.71+0.69i

0.1 (OKH) Hata oranina

0.01 (OKH) Hata oranina

0.001 (OKH) Hata oranina

% ulagilan iterasyon: ulasilan iterasyon: ulagilan iterasyon:

o

5 2 249

M Hedef Cikis Hedef Cikis Hedef Cikis

% < 0.7+0.7i 0.92+0.53i 0.7+0.7i 0.93+0.70i 0.7+0.7i 0.74+0.72i

- % 1 0.94+0.50i 1 0.93+0.08i 1 0.95+0.03i

% ﬁ 0.7+0.7i 0.85+0.54i 0.7+0.7i 0.93+0.19i 0.7+0.7i 0.70+0.68i

o 1 0.87+0.50i 1 0.32+0.66i 1 0.95+0.03i

<>t 1 0.85+0.43i )i 0.74+0.07i 1 0.95+0.03i

= 0.7+0.7i 0.92+0.35i 0.7+0.7i 0.71+0.64i 0.7+0.7i 0.72+0.69i

% 1 0.75+0.45i 1 0.93+0.07i 1 0.95+0.03i
0.7+0.7i 0.87+0.38i 0.7+0.7i 0.71+0.66i 0.7+0.7i 0.72+0.69i

0.1 (OKH) Hata oranina

0.01 (OKH) Hata oranina

0.001 (OKH) Hata oranina

%’ ulasilan iterasyon: ulasilan iterasyon: ulasilan iterasyon:

o

L 2 176

Q Hedef Cikis Hedef Cikis Hedef Cikis

% = 0.7+0.7i 0.92+0.56i 0.7+0.7i 0.82+0.60i 0.7+0.7i 0.73+0.70i

= & 1 0.91+0.46i 1 0.90+0.10i 1 0.95+0.03i

% E 0.7+0.7i 0.86+0.58i 0.7+0.7i 0.80+0.63i 0.7+0.7i 0.72+0.69i

; 1 0.84+0.48i 1 0.89+0.13i 1 0.95+0.03i

<>C 1 0.86+0.47i 1 0.87+0.13i 1 0.94+0.03i

= 0.7+0.7i 0.86+0.27i 0.7+0.7i 0.75+0.62i 0.7+0.7i 0.71+0.69i

% 1 0.81+0.51i 1 0.88+0.09i 1 0.94+0.02i
0.7+0.7i 0.81+0.33i 0.7+0.7i 0.74+0.64i 0.7+0.7i 0.70+0.69i

Aglari 0.001 (OKH) hata oranina ulastig1 ana kadar ki hata degisim grafigi Sekil

4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.2. Simetri problemi i¢in hata grafigi (logsig, tansig, swish)

Simetri problemi ¢6ziimii i¢in gergeklestirilen test sonuglari incelendiginde, swish
aktivasyon fonksiyonu kullanan KDYSA’ ’nin, kompleks hiperbolik tanjant ve sigmoid
aktivasyon fonksiyonlarini kullanan KDY SA’lara gore sonuca daha erken yakinsadigi
gorilmistiir. Swish aktivasyon fonksiyonunu kullanan ag 280. iterasyonda 0.001 hata
oranma ulasirken, hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunu kullanan ag 453.
iterasyonda, kompleks sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanan ag ise 1204.

iterasyonda ulagmaktadir.

4.1.3. Kanal dengeleme problemi

Son olarak kompleks swish aktivasyon fonksiyonunu kullanan ag, kompleks
hiperbolik tanjant ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlarini kullanan KDYSA ile kanal
dengeleme problemi ¢éziimiinde karsilastirilmistir.

Kanal dengeleme probleminin ¢oziimiinde, bir giris, bir ¢ikis ve gizli katman
icinde iki diigiime sahip KDSY A mimarisi kullanilmis olup biitiin aglarda 6grenme orani
0.5 olarak almmustir. Tasarlanan KDYSA 0.001 hata oranina (OKH) ulastigi anda
durdurulmus ve bu hata oranina ulastigi biitiin iterasyonlara ait hata degerleri
kaydedilmistir.

Yapilan testler sonucunda aglarin sirastyla 0.1, 0.01 ve 0.001 hata oranina (OKH)
ulastig1 iterasyonlar ve bu iterasyonlara ait agin hedef ve gergek ¢ikislar1 Cizelge 4.3°te

verilmistir.
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Cizelge 4.3. Kanal dengeleme problemi igin test sonuglari (logsig, tansig, swish)

AKTIVASYON
FONKSIYONU
LOGSIG

0.1 (OKH) Hata oranina
ulagilan iterasyon:

0.01 (OKH) Hata oranina
ulagilan iterasyon:

0.001 (OKH) Hata oranina
ulagilan iterasyon:

21 54 495
Hedef Cikis Hedef Cikis Hedef Cikis
0 0.3127 + 0.2803i 0 0.1070 + 0.1122§ 0 0.0230+ 0.0271i
i 0.3544 + 0.7117i i 0.1636 + 0.9016i i 0.0359 + 0.9784i
1 0.7170 + 0.3485i 1 0.8616+ 0.1540i 1 0.9651 + 0.0300i
1+i 0.6903 + 0.6602i 1+i | 0.8424 + 0.8335i 1+i 0.9613 + 0.9613i

AKTIVASYON
FONKSIYONU:
TANSIG

0.1 (OKH) Hata oranina
ulagilan iterasyon:

0.01 (OKH) Hata oranina
ulagilan iterasyon:

0.001 (OKH) Hata oranina
ulagilan iterasyon:

1 6 74
Hedef Cikis Hedef Cikis Hedef Cikis
0 0.9012+ 0.3222i 0 0.3817+ 0.1732i 0 0.0384+ 0.0211i
i 0.8490 + 0.3792i i 0.4652 + 0.7957i i 0.0343 + 0.9740i
1 0.9029 + 0.5504i 1 0.9239 + 0.4188i 1 0.9851 + 0.0385i
1+i 0.8756 + 0.4534i 1+i | 0.8504 + 0.6671i 1+i 0.9745 + 0.9568i

0.1 (OKH) Hata oranina
ulasilan iterasyon:

0.01 (OKH) Hata oranina
ulagilan iterasyon:

0.001 (OKH) Hata oranina
ulagilan iterasyon:

AKTIVASYON
FONKSIYONU:
SWISH

1 12 52
Hedef Cikis Hedef Cikis Hedef Cikis
0 0.8475 + 0.4323i 0 0.5067 + 0.2481i 0 0.0495 + 0.0130i
i 0.8407 + 0.4854i i 0.3105 + 0.7763i i 0.0366 + 0.9716i
1 0.8870 + 0.6360i 1 0.6860 + 0.4401i 1 0.9525 + 0.0262i
1+i 0.9131 + 0.6182i 1+i | 0.9743 + 0.9342i 1+i 0.9975 + 0.9881i

KDYSA’lar 0.001 hata (OKH) oranina ulastig1 anda ag durdurulmus olup her bir

iterasyon i¢in hata orani kaydedilerek, Sekil 4.3’te gosterilmistir.
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Sekil 4.3. Kanal dengeleme problemi i¢in hata grafigi (logsig, tansig, swish)
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Yapilan testler sonucunda swish aktivasyon fonksiyonunu kullanan agin kanal
dengeleme problemi ¢oziimiinde diger aktivasyon fonksiyonlari kullanan aglara gore
hedef degere daha erken yakinsadigi goriilmiistiir. Gizli katmaninda kompleks swish
aktivasyon fonksiyonu kullanan agin 0.001 OKH hata oranina 52. iterasyonda ulasirken,
kompleks hiperbolik tanjant kullanan ag 74., kompleks sigmoid fonksiyonu kullanan ag
ise 495. iterasyonda ulagmistir. Sonug olarak kanal dengeleme problemi ¢6ziimiinde gizli
katmaninda kompleks swish aktivasyon fonksiyonunu kullanan agin, diger bilinen
aktivasyon fonksiyonlarini (logsig, tansig) kullanan aglara gore sonuca daha erken

yakinsadig1 ve daha hizli ¢aligtig1 goriilmiistiir.

4.2. Kompleks Modifiye swish, E-Swish ve DTS Aktivasyon Fonksiyonlarinin

Sonuca En Hizh Yakinsadig1 Sabit Degerlerin Bulunmasi

Swish fonksiyonu {izerinden tiiretilen modifiye swish, e-swish ve DTS aktivasyon
fonksiyonlar1 iglerinde sirasiyla a, B ve 7 sabitlerini igermektedirler. Bu boliimde a, B ve
T icin farkli sayilar verilerek, kompleks 4 bit XOR, 3 giris 1 ¢ikis simetri problemi ve
kanal dengeleme problemi {izerinde testler yapilmistir. Yapilan bu testler sonucunda
aktivasyon fonksiyonlarinin kompleks veriler lizerinde en iyi performans gosterdigi a, 3

ve T degerleri bulunmustur.

4.2.1. Kompleks degerli XOR problemi

Kompleks modifiye swish, e-swish ve DTS aktivasyon fonksiyonlariin en iyi
performans gosterdikleri sabit degerleri bulabilmek ic¢in ilk olarak XOR problemi
¢Ozilmiistiir.

Kompleks e-Swish aktivasyon fonksiyonu igerisinde bulunan 3 sabitine 0.1 ve 4
araliginda 18 farkli deger verilerek, XOR problemi iizerinde 4 adet test yapilmistir.
KDYSA igin 1 giris, 1 ¢ikis ve 2 gizli katmana sahip ag mimarisi kullanilmis olup
O0grenme orani 0.5 olarak almmistir. Hata orani (OKH) 0.001°e¢ ulastigi anda ag
durdurulmus olup, iterasyon numaralar1 kaydedilerek Cizelge 4.4’te verilmistir.
Maksimum iterasyon sayist 3000 alinmis olup, agin 0.001 hata oranina ulagamamasi
durumunda iterasyon sayis1 3000+ olarak girilmistir. Yapilan 4 test sonucundan hedefe
en erken iterasyonda ulasan 4 adet B degeri koyu renkle isaretlenmis olup, skor kisminda

koyu renk ile isaret edilen test sayilarmin toplami verilmistir.
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Cizelge 4.4. E-swish aktivasyon fonksiyonunun XOR problemi iizerinde en iyi performans gosterdigi B
degerleri

0.001(OKH) hata oranina ulagilan iterasyon

Aktivasyon Fonksiyonu
Test-1 Test-11 Test-111 Test-IV Skor

E-Swish (B=0.1) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ :
E-Swish (B =0.2) 2031 3000+ 2821 2903 -
E-Swish (B = 0.3) 1218 3000+ 1830 1765 -
E-Swish (B = 0.4) 930 2489 1371 1273 -
E-Swish (B = 0.5) 774 1756 1108 1004 -
E-Swish (B = 0.6) 669 1416 938 837 -
E-Swish (B = 0.7) 585 1201 821 722 -
E-Swish (B = 0.8) 512 1036 737 639 -
E-Swish (B = 0.9) 447 912 677 575 -
E-Swish (B = 1.0) 391 846 634 525 -
E-Swish (B = 1.1) 343 940 602 484 -
E-Swish (B = 1.2) 304 1066 579 449 1
E-Swish (B = 1.3) 272 735 570 420 2
E-Swish (B = 1.4) 245 665 353 395 4
E-Swish (B = 1.5) 223 920 507 372 3
E-Swish (B =2) 203 738 3000+ 293 3
E-Swish (B = 3) 100 792 3000+ 223 3
E-Swish (B = 4) 368 1000 3000+ 3000+ ;

Yapilan testler sonucunda kompleks e-swish aktivasyon fonksiyonunu kullanan
agin XOR problemi ¢oziimiinde en iyi performans gosterdigi B degeri 1.4 olarak
belirlenmistir. B degeri 1.4 olarak alindiginda yapilan tiim testlerde, agin hedefe daha
erken yakinsadigi gorilmistir. B degeri 1.4 alindiginda e-swish aktivasyon

fonksiyonunun formiilii Esitlik 4.1°de verilmistir.

y = (14).x.0(x) (4.1)

Kompleks DTS aktivasyon fonksiyonunun en iyi performans gosterdigi 7 sabit
degerini bulabilmek i¢in, 7 sabitine 1 ile -2 araliginda 18 farkli deger verilerek testler
yapilmistir. Ag mimarisi olarak 1 giris, 1 ¢ikis ve 2 gizli katmanli yap1 kullanilmis olup
O0grenme orant 0.5 olarak almmistir. Ag 0.001 hata oran1 (OKH) ulastigi anda
durdurulmus ve iterasyon sayilar1 kaydedilerek Cizelge 4.5’te gosterilmistir. Yapilan
testler sonucunda hedefe en erken yakinsayan 4 adet 7" degeri koyu renkle isaretlenmis

olup, skor kisminda koyu renkli testlerin toplam1 verilmistir.
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Cizelge 4.5. DTS aktivasyon fonksiyonunun XOR problemi iizerinde en iyi performans gosterdigi 7
degerleri

0.001(OKH) hata oranina ulagilan iterasyon

Aktivasyon Fonksiyonu
Test-1 Test-I1 Test-I11 Test-1V Skor

DTS (T=1) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ ;
DTS (T =0.5) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ ;
DTS (T = 0.4) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ ;
DTS (T =0.3) 3000+ 3000+ 2576 1611 -
DTS (T =0.2) 2587 3000+ 1826 1421 -
DTS (T =0.1) 1628 3000+ 1337 953 -
DTS (T = 0) 993 3000+ 984 569 1
DTS (T =-0.1) 518 563 687 563 3
DTS (T =-0.2) 538 593 645 594 3
DTS (T =-0.3) 560 669 461 625 4
DTS (T =-0.4) 623 2385 433 646 3
DTS (T = -0.5) 3000+ 3000+ 434 3000+ 1
DTS (T = -0.6) 3000+ 3000+ 432 3000+ 1
DTS (T =-0.7) 3000+ 3000+ 486 3000+ -
DTS (T = -0.8) 3000+ 3000+ 661 3000+ ;
DTS (T = -0.9) 3000+ 3000+ 882 3000+ ;
DTS (T =-1) 3000+ 3000+ 1249 3000+ -
DTS (T =-2) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ -

Yapilan testler sonucunda DTS aktivasyon fonksiyonunun 7= -0.3 sabit degerinde
en 1yi performansi gosterdigi goriilmiistiir. Yapilan testlerin tamaminda DTS, 7= -0.3
sabit degeri ile hedefe en erken yakinsayan fonksiyon oldugu goriilmiistiir. 7= -0.3 sabit

degeri ile formiile edilen diizlestirilmis t-swish Esitlik 4.2’de verilmistir.

X
_ 4+ - >
DTSG) = | T3t —03 » x20
—0.3 , x<0

(4.2)

Son olarak kompleks modifiye swish aktivasyon fonksiyonun hedefe en erken
yakinsadigr o sabit degerini bulabilmek i¢cin XOR problemi kullanilmistir. Yapilan
testlerde 0.1 ile 4 araliginda 18 farkli a sabit degeri kullanilmistir. KDYSA i¢in 1 giris, 1
cikis ve 2 gizli katmana sahip ag mimarisi kullanilmis olup 6grenme orani 0.5 olarak
alimmistir. Hata oran1 (OKH) 0.001°e ulastigi anda ag durdurulmus olup, iterasyon
sayilar1 Cizelge 4.5’te verilmistir. Agin hedefe en erken yakinsadigi a degerleri koyu
renkle isaretlenmis olup, skor kisminda koyu renkli olan test sayilarinin toplami

verilmigtir.
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Cizelge 4.6. Modifiye swish aktivasyon fonksiyonunun XOR problemi iizerinde en iyi performans
gosterdigi o degerleri

0.001(OKH) hata oranina ulasilan iterasyon

Aktivasyon Fonksiyonu
Test-I Test-11 Test-111 Test-IV Skor

Modifiye Swish (@ = 0.1) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ ;
Modifiye Swish (= 0.2) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ ;
Modifiye Swish (¢ =0.3) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ ;
Modifiye Swish (¢ = 0.4) 3000+ 2762 3000+ 3000+ ;
Modifiye Swish (¢ =0.5) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ ;

Modifiye Swish (a = 0.6) 968 3000+ 1794 896 -
Modifiye Swish (a = 0.7) 769 2542 1680 722 -
Modifiye Swish (a = 0.8) 688 3000+ 1602 639 -
Modifiye Swish (a = 0.9) 633 1221 1106 584 -
Modifiye Swish (¢ = 1.0) 586 1427 872 544 -
Modifiye Swish (& = 1.1) 545 1000 741 513 1
Modifiye Swish (a = 1.2) 515 797 702 487 2
Modifiye Swish (a = 1.3) 504 712 688 665 3
Modifiye Swish (a = 1.4) 523 674 686 445 4
Modifiye Swish (a = 1.5) 618 652 692 427 3
Modifiye Swish (a = 2) 3000+ 879 1042 365 1
Modifiye Swish (a = 3) 3000+ 3000+ 931 367 1
Modifiye Swish (a = 4) 3000+ 3000+ 578 525 1

Yapilan testler sonucunda kompleks modifiye swish aktivasyon fonksiyonu o=1.4
degeri ile sonuca en erken yakinsadigi goriilmiis olup modifiye swish aktivasyon

fonksiyonu Esitlik 4.3’te verilmistir.

y =x.0((1.4).x) (4.3)

Kompleks XOR problemi iizerinde 1 girig, 1 ¢ikis ve 2 gizli katmana sahip ag
mimarisi ile yapilan testler sonucunda, kompleks e-swish aktivasyon fonksiyonunu p=1.4
degeri ile, DTS aktivasyon fonksiyonunun 7= -0.3 sabit degeri ile ve kompleks modifiye
swish aktivasyon fonksiyonunun oa=1.4 degeri ile en iyi performans gosterdigi
belirlenmistir. Onerdigimiz aktivasyon fonksiyonlarinin XOR problemi ¢dziimiinde en
iyi performans gosterdigi sabit degerler belirlenmis olup bir sonraki testlerde bu sabit
degerleri kullanan fonksiyonlar arasinda XOR problemi iizerinde karsilastirma

yapilmustir.
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4.2.2. Kompleks degerli simetri problemi

Kompleks modifiye swish, e-swish ve DTS aktivasyon fonksiyonlariin en iyi
performans gosterdikleri sabit degerleri bulabilmek i¢in ikinci olarak simetri problemi
¢Oziilmiistiir.

Ilk olarak kompleks e-swish aktivasyon fonksiyonunun en iyi performans
gosterdigi B degerini bulabilmek icin, 18 farkli deger ile simetri problemi iizerinde 4 adet
test yapilmistir. KDYSA i¢in 3 giris, 1 ¢ikis ve 1 gizli katmana sahip ag mimarisi
kullanilmistir. Bu ag i¢in 6grenme orani 0.5 olarak alinmistir. Hata degeri (OKH) 0.001
oranina ulasinca iterasyonlar durdurulup kaydedilerek Cizelge 4.7°de verilmistir.
Maksimum iterasyon sayist 3000 olarak alinmistir. Sonuca en erken yaklasan dort f3
degeri koyu renkle isaretlenmis olup, skor kisminda koyu renkli testlerin toplami

verilmigtir.

Cizelge 4.7. E-swish aktivasyon fonksiyonunun simetri problemi lizerinde en iyi performans gosterdigi
degerleri

0.001(OKH) hata oranina ulagilan iterasyon

Aktivasyon Fonksiyonu
Test-1 Test-11 Test-111 Test-1V Skor

E-Swish (B =0.1) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ -
E-Swish (p=0.2) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ -
E-Swish (f =0.3) 3000+ 1813 1899 3000+ -
E-Swish (f = 0.4) 3000+ 1141 1349 3000+ -
E-Swish (f =0.5) 981 792 1041 2661 -
E-Swish (= 0.6) 679 595 850 3000+ -
E-Swish (= 0.7) 518 474 721 1136 -
E-Swish (f = 0.8) 417 394 629 906 -
E-Swish (= 0.9) 349 338 560 756

E-Swish (f =1.0) 300 296 506 663 -
E-Swish (B=1.1) 264 264 463 574 1
E-Swish (B =1.2) 236 239 428 535 1
E-Swish (f =1.3) 215 218 398 540 3
E-Swish (p =1.4) 198 202 373 464 4
E-Swish (= 1.5) 185 189 352 602 3
E-Swish (f =2) 146 150 321 3000+ 3
E-Swish (f = 3) 131 3000+ 3000+ 3000+ 1
E-Swish (f =4) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ -

Yapilan testler sonucunda kompleks e-swish aktivasyon fonksiyonunu kullanan
agm simetri problemi ¢dzliimiinde en iyi performans gosterdigi B degeri 1.4 olarak

belirlenmistir. B degeri 1.4 alinarak yapilan tiim testlerde, agin sonuca diger aglardan daha
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erken yakinsadigr goriilmiistiir. B degeri 1.4 alnarak elde edilen e-swish fonksiyonu

Esitlik 4.4°te verilmistir.

y = (14).x.0(x) (4.4)

Simetri problemi iizerinde ikinci olarak kompleks DTS aktivasyon fonksiyonu
denenmistir. DTS fonksiyonuna 1 ve -2 araliginda 18 farkli deger verilerek, fonksiyonun
en iyi performans gosterdigi sabit deger belirlenmeye ¢alisiimistir. Ag mimarisi olarak
diger aglar ile aymi sekilde 3 giris,1 ¢ikis, 2 gizli katman ve 0.5 6grenme oranli yapi
kullanilmistir. Maksimum iterasyon 3000 se¢ilmis olup, aglarm 0.001 hata oranina
ulastig1 iterasyonlar kaydedilerek, Cizelge 4.8’de verilmistir. Her test i¢in en iyi
performans gosteren 4 sabit deger koyu renk ile isaretlenmis olup, skor kisminda bu koyu

renkli degerlerin toplami verilmistir.

Cizelge 4.8. DTS aktivasyon fonksiyonunun simetri problemi iizerinde en iyi performans gosterdigi 7'
degerleri

0.001(OKH) hata oranina ulasilan iterasyon

Aktivasyon Fonksiyonu
Test-1 Test-I1 Test-II1 Test-IV Skor
DTS (T=1) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ -
DTS (T =0.5) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ -
DTS (T=0.4) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ -
DTS (T =0.3) 824 3000+ 3000+ 3000+ -
DTS (T=0.2) 338 3000+ 973 3000+ -
DTS (T=0.1) 278 3000+ 554 2182 1
DTS (T=0) 292 3000+ 274 629 3
DTS (T =-0.1) 192 3000+ 151 177 3
DTS (T =-0.2) 290 612 157 256 4
DTS (T =-0.3) 402 764 270 745 3
DTS (T =-0.4) 922 3000+ 3000+ 3000+ -
DTS (T =-0.5) 3000+ 540 3000+ 3000+ 1
DTS (T =-0.6) 3000+ 584 3000+ 3000+ 1
DTS (T =-0.7) 3000+ 1499 3000+ 3000+ -
DTS (T =-0.8) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ -
DTS (T =-0.9) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ -
DTS (T =-1) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ -
DTS (T =-2) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ -

Simetri problemi {izerinde DTS aktivasyon fonksiyonu ile yapilan testler
sonucunda, 7= -0.2 sabit degerinde fonksiyonun en iyi performansi gdosterdigi
goriilmiistlir. Yapilan testlerin tamaminda DTS nin 7= -0.2 sabit degeri ile simetri

problemi iizerinde hedefe en erken yakinsayan fonksiyon oldugu goriilmiistiir. 7= -0.2
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sabit degeri ile formiile edilmis diizlestirilmis t-swish fonksiyonu Esitlik 4.5°te

verilmigtir.

X
_ 4+ - >
DTSG) = | T3t ~02 » x20
—0.2 , x<0

(4.5)

Son olarak simetri problemi iizerinde kompleks modifiye swish aktivasyon
fonksiyonu ele alinmistir. Modifiye swish fonksiyonu icerisinde bulanan o’a 0.1 ve 4
araliginda 18 farkli deger verilerek, simetri problemi iizerinde en iyi performans
gosterdigi deger bulunmaya calisilmigtir. Ag mimarisi olarak bir dnceki aglarinin aynisi
kullanilmis olup sonuglar Cizelge 4.9°da verilmistir.

Cizelge 4.9. Modifiye Swish aktivasyon fonksiyonunun simetri problemi iizerinde en iyi performans
gosterdigi o degerleri

0.001(OKH) hata oranina ulasilan iterasyon

Aktivasyon Fonksiyonu
Test-I Test-1I Test-I11 Test-IV Skor
Modifiye Swish (¢ =0.1) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ -
Modifiye Swish (¢ =0.2) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ -
Modifiye Swish (¢ =0.3) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ -
Modifiye Swish (¢ =0.4) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ -
Modifiye Swish (¢ =0.5) 3000+ 3000+ 3000+ 896 -
Modifiye Swish (¢ =0.6) 3000+ 3000+ 3000+ 574 -
Modifiye Swish (a = 0.7) 924 886 3000+ 437 1
Modifiye Swish (@ = 0.8) 642 734 3000+ 361 1
Modifiye Swish (@ = 0.9) 520 1275 476 314 1
Modifiye Swish (@ = 1.0) 446 1354 426 280 1
Modifiye Swish (o = 1.1) 397 1656 613 255 -
Modifiye Swish (a = 1.2) 361 1518 743 235 -
Modifiye Swish (a = 1.3) 335 1099 593 219 1
Modifiye Swish (@ = 1.4) 315 975 500 207 3
Modifiye Swish (a = 1.5) 300 901 448 196 4
Modifiye Swish (& =2) 262 530 576 170 3
Modifiye Swish (a = 3) 266 3000+ 3000+ 3000+ 1
Modifiye Swish (a = 4) 3000+ 3000+ 3000+ 3000+ -

Yapilan testler sonucunda kompleks modifiye swish aktivasyon fonksiyonu o=1.5
degeri ile sonuca diger sabit degerleri kullanan aglara gore daha erken yakinsadigi

goriilmiis olup fonksiyon Esitlik 4.6’da verilmistir.

y = x.0((1.5).x) (4.6)
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Simetri problemi iizerinde yapilan testler sonucunda, f=1.4 sabit degerli e-swish,
7=-0.2 sabit degerine sahip DTS ve a=1.5 sabit degerine sahip modifiye swish’in sonuca
daha erken yakinsadig1 goriilmiistiir. Bundan sonraki testlerde bu sabit degerlere sahip

aktivasyon fonksiyonlariin performanslari birbirleri ile karsilastirilacaktir.

4.2.3. Kanal dengeleme problemi

Onerdigimiz kompleks modifiye swish, e-swish ve DTS aktivasyon
fonksiyonlarmin hedefe en erken yakinsadigi sabit degerleri bulabilmek i¢in son olarak
kanal dengeleme problemi ¢oziilmiistiir.

Kanal dengeleme problemi ¢oziimiinde ilk olarak e-swish fonksiyonu
denenmistir. E-swish fonksiyonu igerisine bulunan f sabitine 18 farkli deger verilerek,
0.001 hata oranina ulastig1 iterasyonlar kaydedilerek Cizelge 4.10’da verilmistir. Ag
mimarisi olarak 1 giris, 1 ¢ikis ve 2 gizli katman secilmis olup 6grenme orani 0.5
alinmistir. Yapilan 4 test sonucunda sonuca en erken yakinsayan 4 deger koyu renk ile

boyanmis olup, skor kisminda koyu renkli degerlerin toplami verilmistir.

Cizelge 4.10. E-swish aktivasyon fonksiyonunun kanal dengeleme problemi iizerinde en iyi performans
gosterdigi f degerleri

0.001(OKH) hata oranina ulagilan iterasyon
Test-1 Test-11 Test-111 Test-1V Skor

Aktivasyon Fonksiyonu

E-Swish (B = 0.1) 852 922 711 723 i
E-Swish (B = 0.2) 533 483 470 448 ]
E-Swish (B = 0.3) 347 337 399 344 ;
E-Swish (B = 0.4) 232 260 370 242 -
E-Swish (B = 0.5) 166 209 360 164 ;
E-Swish (B = 0.6) 127 170 359 117 -
E-Swish (B = 0.7) 102 141 362 88 -
E-Swish (B = 0.8) 85 118 366 71 ;
E-Swish (B = 0.9) 72 101 366 59 ;
E-Swish (B = 1.0) 62 88 364 50 -
E-Swish (B =1.1) 54 78 359 35 1
E-Swish (B = 1.2) 46 71 354 33 1
E-Swish (B = 1.3) 40 65 350 32 2
E-Swish (B = 1.4) 34 60 347 26 4
E-Swish (B = 1.5) 29 56 345 36 3
E-Swish (B =2) 20 46 343 37 3
E-Swish (B = 3) 27 44 366 38 2

E-Swish (B = 4) 571 63 525 417
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Kanal dengeleme problemi iizerinde e-swish aktivasyon fonksiyonunu ile yapilan
testler sonucunda kompleks e-swish aktivasyon fonksiyonunun en iyi performans
gosterdigi B degeri 1.4 olarak belirlenmistir.  degeri 1.4 alinarak yapilan tiim testlerde,
agin sonuca diger aglardan daha erken yakinsadigi goriilmiis olup e-swish fonksiyonun

formiile edilmis hali Esitlik 4.7°de verilmistir.

y = (14).x.0(x) (4.7)

Kompleks DTS aktivasyon fonksiyonunun kanal dengeleme problemi iizerinde
hedefe en erken yakinsadigi 7 sabit degerini bulabilmek i¢in, 7 sabitine 18 farkli deger
verilerek testler yapilmistir. A§ mimarisi olarak 1 giris, 1 ¢ikis ve 2 gizli katmanli yap1
kullanilmis olup 6grenme orani 0.5 olarak alinmistir. Ag 0.001 hata oran1 (OKH) ulastig1
anda durdurulmus ve iterasyon sayilar kaydedilerek Cizelge 4.11°de verilmistir. Yapilan
testler sonucunda hedefe en erken yakinsayan 4 adet 7" degeri koyu renkle isaretlenmis

olup, skor kisminda koyu renkli testlerin toplam1 verilmistir.

Cizelge 4.11. DTS aktivasyon fonksiyonunun kanal dengeleme problemi iizerinde en iyi performans
gosterdigi 7 degerleri

0.001(OKH) hata oranina ulasilan iterasyon

Aktivasyon
Fonksiyonu
Test-1 Test-I1 Test-111 Test-1V Skor
DTS (T=1) 42 49 65 57 4
DTS (T =0.5) 48 51 84 70 3
DTS (T=0.4) 50 53 88 71 3
DTS (T =0.3) 54 54 93 73 3
DTS (T=0.2) 41 58 101 75 -
DTS (T=0.1) 77 66 113 78 -
DTS (T=0) 169 86 134 82 -
DTS (T =-0.1) 54 307 101 99 -
DTS (T =-0.2) 57 269 150 183 -
DTS (T =-0.3) 61 226 181 196 -
DTS (T=-0.4) 65 187 178 163 -
DTS (T =-0.5) 65 154 171 134 -
DTS (T =-0.6) 63 127 153 110 -
DTS (T =-0.7) 61 108 132 91 -
DTS (T =-0.8) 60 94 115 76 -
DTS (T =-0.9) 64 85 166 64 1
DTS (T=-1) 80 81 231 55 1
DTS (T =-2) 97 1036 1884 38 1




42

Yapilan testler sonucunda DTS aktivasyon fonksiyonunun 7= 1 sabit degerinde
en iyi performansi gosterdigi goriilmiistiir. Yapilan testlerin tamaminda DTS nin 7= 1
sabit degeri ile hedefe en erken yakinsayan fonksiyon oldugu goriilmiistiir. 7= 1 sabit

degerine sahip diizlestirilmis t-swish fonksiyonu Esitlik 4.8’de verilmistir.

X
A >
DTS(x) = 1+e—er 1, x=0 (4.8)
1 , x<0

Son olarak kanal dengeleme problemi modifiye swish aktivasyon fonksiyonu
kullanarak ¢oziilmiistiir. Ag mimarisi olarak diger kanal dengeleme problemleri ile ayn
sekilde; 1 giris, 1 ¢ikis ve 2 gizli katmana sahip yap1 kullanilmis olup 6grenme oran1 0.5
alimmistir. KDYSA 0.001 hata oranina (OKH) ulastig1 anda iterasyonlar durdurulmus ve
sonuclar kaydedilerek Cizelge 4.12°de verilmistir.

Cizelge 4.12. Modifiye Swish aktivasyon fonksiyonunun kanal dengeleme problemi iizerinde en iyi
performans gosterdigi a degerleri

0.001(OKH) hata oranina ulasilan iterasyon

Aktivasyon Fonksiyonu
Test-1 Test-11 Test-111 Test-1V Skor
Modifiye Swish (& =0.1) 22 53 55 45 3
Modifiye Swish (a = 0.2) 64 69 64 56 2
Modifiye Swish (a = 0.3) 76 90 76 79 1
Modifiye Swish (a = 0.4) 87 122 87 1081 -
Modifiye Swish (a = 0.5) 96 187 96 542 -
Modifiye Swish (@ = 0.6) 101 328 101 456 -
Modifiye Swish (a = 0.7) 102 365 102 412 -
Modifiye Swish (a = 0.8) 101 343 101 361 -
Modifiye Swish (& = 0.9) 93 326 93 338 -
Modifiye Swish (a = 1.0) 86 315 86 328 -
Modifiye Swish (& = 1.1) 79 308 79 324 -
Modifiye Swish (a = 1.2) 72 303 72 323 -
Modifiye Swish (a = 1.3) 65 302 65 322 -
Modifiye Swish (a = 1.4) 59 312 59 320 -
Modifiye Swish (a = 1.5) 54 337 54 319 1
Modifiye Swish (a =2) 39 273 39 94 2
Modifiye Swish (a = 3) 32 166 32 52 3
Modifiye Swish (a = 4) 47 83 47 41 4

Kanal dengeleme problemi {izerinde yapilan testler sonucunda kompleks modifiye
swish aktivasyon fonksiyonu o=4 degeri ile sonuca diger sabit degerleri kullanan aglara
gore daha erken yakinsadigi goriilmiistiir. a=4 degerine sahip modifiye swish fonksiyonu

Esitlik 4.9°da verilmistir.
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y =x.0((4).x) (4.9)

Onerilen aktivasyon fonksiyonlar1 18 farkli sabit deger ile kanal dengeleme
problemi {izerinde test edilmis olup yapilan testler sonucunda, f=1.4 sabit degerli e-
swish, 7=1 sabit degerine sahip DTS ve a=4 sabit degerine sahip modifiye swish’in

sonuca daha erken yakinsadig1 goriilmuistiir.

4.3. Yeni Tanimlanan Aktivasyon Fonksiyonlarinin Performanslarinin Birbirleri

ile Karsilastirilmasi

Bu boliimde kompleks swish fonksiyonun ve yine swish fonksiyonu iizerinden
tiiretilen kompleks e-swish, DTS ve modifiye swish aktivasyon fonksiyonlarinin (bir
onceki boliimde belirlenen sabit degerleri ile) performanslari, kompleks XOR, simetri ve
kanal dengeleme problemleri iizerinde karsilastirilmistir. Ik béliimde kompleks swish
aktivasyon fonksiyonunun bilinen kompleks aktivasyon fonksiyonlarindan (hiperbolik
tanjtant ve sigmoid) sonuca daha erken yakinsadigi gosterilmisti. Sonraki boliimde ise
swish aktivasyon fonksiyonu iizerinden tiiretilen yeni aktivasyon fonksiyonlarinin en iyi
performans gosterdigi sabit degerler elde edilmistir.

Onerilen kompleks swish, e-swish, DTS ve modifiye swish aktivasyon
fonksiyonlarin1 kullanan aglar karsilastirilmis, en iyi performans gosteren aktivasyon
fonksiyonu belirlenmistir. Bu kapsamda ilk olarak aglarin 0.001 hata oranimna (OKH)
ulastig1 iterasyon sayilar1 baz alinarak karsilastirma yapilmistir. ikinci olarak ise
belirlenen iterasyon sayilarina gelen aglarin hata oranlar1 ve ¢ikislar1 verilerek

karsilastirma yapilmistir.

4.3.1. Ortalama karesel hata baz alinarak kiyaslama
Kompleks degerli XOR problemi:

Kompleks swish, e-swish (p=1.4), DTS (7=-0.3) ve modifiye swish (0=1.4)
aktivasyon fonksiyonlarini kullanan KDY SA’lar ilk olarak XOR problemi iizerinde test

edilmistir. Ag mimarisi olarak 1 giris, 1 ¢ikis ve 2 gizli diiglime sahip yap1 kullanilmistir.
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Ag i¢in d6grenme orani 0.5 olarak alimmistir. Toplamda 5 adet test yapilmis olup agin

0.001 hata oranina (OKH) ulastig1 iterasyon sayilar1 Cizelge 4.13’te gosterilmistir.

Cizelge 4.13. XOR problemi i¢in test sonuglari (swish, e-swish, DTS, modifiye swish)

Aktivasyon Fonksiyonu

0.001(OKH) hata oranina ulasilan iterasyon

Test-1 Test-11 Test-II1 Test-IV ~ Test-V
Swish 351 387 594 1062 1619
*E- Swish (f =1.4) 244 261 552 471 188
DTS (T =-0.3) 379 796 594 575 541
Modifiye Swish (a = 1.4) 465 399 651 1014 668

Yukarida tabloda da goriildiigii gibi f=1.4 sabit degerine sahip kompleks e-swish

(B=1.4) aktivasyon fonksiyonunu kullanan ag, sonuca diger aglardan daha erken

yakinsamistir. Yapilan 5 test sonucunda, tiim testlerde en iyi performans gosteren ag,

kompleks e-swish (=1.4) aktivasyon fonksiyonunu kullanan ag olmustur.

Toplamda 5 adet test yapilmis olup; I no’lu test i¢in hedef ve ¢ikis tablosu Cizelge

4.14’te, hata oranlar grafigi Sekil 4.4’te verilmistir.

Cizelge 4.14. XOR problemi I no’lu test i¢in hedef ¢ikis tablosu (swish, e-swish, DTS, modifiye swish)

Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon Fonksiyonu

SWISH E-SWISH DTS MODIFIYE SWISH
p=14 (T =-0.3) (0.=1.4)
0.001(OKH) hata 0.001(OKH) hata 0.001(OKH) hata 0.001(OKH) hata
oranina ulasilan oranina ulasilan oranina ulasilan oranina ulasilan
iterasyon: iterasyon: iterasyon: iterasyon:
351 244 379 465
Hedef Cikig Hedef Cikig Hedef Cikig Hedef Cikig
0 0.057+0.035i 0 0.058+0.036i 0 0.062+0.050i 0 0.054+0.041i
1 0.969+0.021i 1 0.970+0.021i 1 0.975+0.002i 1 0.974+0.017i
1+i 0.964+0.990i 1+i 0.966+0.989i 1+i 0.980+0.985i 1+i 0.973+0.978i
i 0.024+0.997i i 0.022+0.997i i 0.016+0.991i i 0.014+0.991i
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Sekil 4.4. XOR problemi I no’lu test igin hata grafigi (swish, e-swish, DTS, modifiye swish)

Kompleks degerli simetri problemi:

Onerdigimiz aktivasyon fonksiyonlarini kullanan KDYSA ikinci olarak simetri
problemi {izerinde test edilmistir. Kompleks swish aktivasyon fonksiyonu ile bir dnceki
boliimde bulunan sabit degerlere sahip kompleks e-swish, modifiye swish ve DTS
fonksiyonlar1 kiyaslanmistir. Simetri problemi {lizerinde e-swish B=1.4 sabit degeri ile en
1yi sonuglar1 vermis olup bu béliimde de ayni deger ile test edilmistir. Yine aym sekilde
DTS 7= -0.2, modifiye swish ise a=1.5 sabit degeri ile test edilmistir. KDYSA ag
mimarisi 3 giris, 1 ¢ikis ve gizli katman iginde 2 diigiim olacak sekilde tasarlanmistir. Ag
icin 6grenme orani 0.5 olarak alinmistir. Toplamda 5 adet test yapilmis olup; ag, 0.001
hata oranina (OKH) ulastig1 anda iterasyonlar durdurularak sonuclar kaydedilmistir.
Simetri problemi i¢in 0.001 hata oraninda ulasilan iterasyonlar Cizelge 4.15°te

verilmistir.

Cizelge 4.15. Simetri problemi i¢in test sonuglari (swish, e-swish, DTS, modifiye swish)

0.001(OKH) hata oranina ulasilan iterasyon

Aktivasyon Fonksiyonu

Test-1 Test-11 Test-I11 Test-1V Test-V
Swish 629 175 215 245 261
*E- Swish (f =1.4) 461 112 174 146 165
DTS (T =-0.2) 691 133 239 259 214
Modifiye Swish(a = 1.5) 995 158 193 199 250
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Simetri problemi lizerinde yapilan testler sonucunda, f=1.4 sabit degerine sahip
kompleks e-swish aktivasyon fonksiyonunu kullanan agin, diger aglara gére sonuca daha
erken yakinsadigi goriilmiistiir. Yapilan 5 adet testin tamaminda, simetri problemi
lizerinde en iyi performans gosteren ag, e-swish (f=1.4) aktivasyon fonksiyonunu
kullanan ag olmustur.

Yapilan 5 adet testten ilki olan I no’lu test i¢in hedef-¢ikis tablosu Cizelge 4.16°da,

hata oranlar1 grafigi ise Sekil 4.5’te verilmistir.

Cizelge 4.16. Simetri problemi I no’lu test igin hedef ¢ikis tablosu (swish, e-swish, DTS, modifiye swish)

Aktivasyon fonksiyonu  Aktivasyon fonksiyonu  Aktivasyon Fonksiyonu Aktivasyon Fonksiyonu

SWISH E-SWISH DTS MODIFIYE SWISH
p=14) (T =-0.2) (a.=1.5)
0.001(OKH) hata 0.001(OKH) hata 0.001(OKH) hata 0.001(OKH) hata
oranina ulasilan oranina ulasilan oranina ulasilan oranina ulasilan
iterasyon: iterasyon: iterasyon: iterasyon:
629 461 691 995
Hedef Cikig Hedef Cikig Hedef Cikig Hedef Cikig
0.7+0.7i  0.71+0.69i 0.7+0.7i 0.71+0.68i 0.7+0.7i 0.72+0.70i 0.7+0.7i  0.72+0.70i
1 0.95+0.04i 1 0.97+0.04i 1 0.94+0.02i 1 0.94+0.02i
0.7+0.7i  0.71+0.70i 0.7+0.7i  0.71+0.70i 0.7+0.7i 0.71+0.71i 0.7+0.7i  0.71+0.71i
1 0.95+0.03i 1 0.94+0.03i 1 0.94+0.02i 1 0.94+0.02i
1 0.95+0.03i 1 0.98+0.02i 1 0.94+0.02i 1 0.94+0.02i
0.7+0.7i  0.71+0.70i 0.7+0.7i  0.71+0.70i 0.7+0.7i 0.71+0.70i 0.7+0.7i  0.71+0.70i
1 0.95+0.04i 1 0.96+0.04i 1 0.94+0.03i 1 0.94+0.03i

0.7+0.7i  0.71+0.70i 0.7+0.7i 0.71+0.71i 0.7+0.7i 0.71+0.70i 0.7+0.7i  0.71+0.70i

m— s\ish
m— e-swish
DTS
mmm modifiye swish

L —

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Sekil 4.5. Simetri problemi I no’lu test i¢in hata grafigi (swish, e-swish, DTS, modifiye swish)
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Kanal Dengeleme Problemi:

Son olarak kompleks swish, e-swish, DTS ve modifiye swish fonksiyonlar1 kanal
dengeleme problemi {izerinde test edilmistir. Daha 6nce kanal dengeleme problemi
tizerinde bulunan e-swish i¢in f=1.4, DTS i¢in 7=1 ve modifiye swish i¢in a=4 sabit
degerleri kullanilmistir. KDY SA i¢in 1 giris, 1 ¢ikis ve 2 gizli katmana sahip ag mimarisi
kullanilmis olup 6grenme orani 0.5 olarak alinmistir. Toplamda 5 adet test yapilmis olup,

agin 0.001 hata oranina (OKH) ulastig1 anda iterasyonlar Cizelge 4.17°de verilmistir.

Cizelge 4.17. Kanal dengeleme problemi i¢in test sonuglari1 (swish, e-swish, DTS, modifiye swish)

0.001(OKH) hata oranina ulasilan iterasyon

Aktivasyon Fonksiyonu

Test-1 Test-11 Test-III.  Test-IV ~ Test-V
Swish 46 40 31 38 48
*E- Swish (f =1.4) 29 27 11 23 34
DTS (T=1) 35 35 19 29 43
47 37 24 37 44

Modifiye Swish(a = 4)

Yapilan 5 adet test sonucunda, sonuca en erken yakinsayan ag, kompleks e-swish
(B=1.4) aktivasyon fonksiyonunu kullanan ag olmustur. Yapilan testlerin tamaminda en
1yi performansi e-swish fonksiyonunu kullanan ag gostermistir.

Yapilan I no’lu teste ait hedef ¢ikis tablosu Cizelge 4.18’de, hata oranlar1 grafigi
i1se Sekil 4.6°da verilmistir.

Cizelge 4.18. Kanal dengeleme problemi I no’lu igin hedef ¢ikis tablosu (swish, e-swish, DTS, modifiye

swish)
Aktivasyon fonksiyonu  Aktivasyon fonksiyonu  Aktivasyon Fonksiyonu  Aktivasyon Fonksiyonu
SWISH E-SWISH DTS MODIFiYE SWISH
=14 (T=1) (a=4)
0.001(OKH) hata 0.001(OKH) hata 0.001(OKH) hata 0.001(OKH) hata
oranina ulagilan oranina ulasilan oranina ulagilan oranina ulasilan
iterasyon: iterasyon: iterasyon: iterasyon:
46 29 47 35

Hedef Cikis Hedef Cikis Hedef Cikis Hedef Cikis
0 0.047+0.004i 0 0.044+0.002i 0 0.051+0.007i 0 0.053+0.004i
i 0.044+0.990i i 0.041+0.990i i 0.032+0.993i i 0.018+0.997i
1 0.971+0.003i 1 0.972+0.002i 1 0.966+0.003i 1 0.961+0.001i
1+i 0.961+0.961i 1+i 0.959+0.959i 1+i 0.965+0.958i 1+i 0.963+0.959i
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Sekil 4.6. Kanal dengeleme problemi I no’lu test i¢in hata grafigi (swish, e-swish, DTS, modifiye swish)

4.3.2. Sabit iterasyon sayilari icin aktivasyon fonksiyonlarinin karsilastirmasi

Agin 6grenmesinin gosterilmesinin en giizel yolu hata grafigini ¢izmektir. Her
iterasyonda olusan hatanin grafigi ¢izilirse hatanin zaman i¢inde diistiigii gozlenebilir.
Hata oraninin hizli diismesi ise bize 6grenmenin hizli oldugunu gosterir ve buda agin hizl
caligmasi anlamina gelir. Bu boliimde aglar i¢in sabit bir iterasyon sayisi belirlenerek bu
saytya gelen aglar durdurulmustur. Maksimum iterasyon sayisina ulasan aglara ait hata
oranlar1 ve hata grafikleri karsilagtirilarak, en iyi performans gosteren aktivasyon

fonksiyonu belirlenmistir.

Kompleks degerli XOR problemi:

Kompleks swish, e-swish, DTS ve modifiye swish aktivasyon fonksiyonunu
kullanan aglarin, bir 6nceki boliimde verilen aym1 ag§ mimarisini kullanarak XOR
problemi iizerinden test edilmistir. Biitiin aglar i¢cin maksimum iterasyon sayis1t 100
alinarak, aglarin 100. iterasyonda elde ettigi ¢ikislar ve hata oranlar1 Cizelge 4.19°da
verilmistir. Ayrica aglarin 100. iterasyona kadar elde ettigi hatanin grafigi ise Sekil 4.7°de

verilmistir.
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Cizelge 4.19. XOR problemi 100. iterasyon i¢in hedef ¢ikis tablosu (swish, e-swish, DTS, modifiye
swish)

Aktivasyon fonksiyonu  Aktivasyon fonksiyonu  Aktivasyon Fonksiyonu  Aktivasyon Fonksiyonu

SWISH E-SWISH DTS MODIFIYE SWISH
B=14) (T=-0.3) (a=1.4)
Hata orani Hata orani Hata orani Hata orani
%0.105 %.0.067 %0.107 %.0.094
Hedef Cikig Hedef Cikig Hedef Cikig Hedef Cikig
0 0.662+0.094i 0 0.547+0.078i 0 0.662+0.242i 0 0.673+0.102i
1 0.541+0.171i 1 0.684+0.167i 1 0.535+0.117i 1 0.614+0.142i
1+i 0.736+0.830i 1+i 0.771+0.844i 1+i 0.771+0.985i 1+i 0.769+0.841i
i 0.243+0.979i i 0.173+0.998i i 0.242+0.848i i 0.204+0.973i
s wish
035 m— e-swish
DTS
ol mmmm modifiye swish ||

02}

0.05

Sekil 4.7. XOR problemi 100. iterasyon i¢in hata grafigi (swish, e-swish, DTS, modifiye swish)

Yapilan 100 iterasyon sonucunda kompleks e-swish (f=1.4) fonksiyonu 0.067
hata orani ile en diisiik degere ulasirken, sirasiyla modifiye swish (a=1.5) 0.094, swish

0.0105 ve DTS (T=-0.3) 0.107 hata oranlarina ulagsmstir.

Kompleks degerli simetri problemi:

Ag mimarisi bir 6nceki boliimde ¢dziilen simetri problemi ile ayni kalacak sekilde
sadece maksimum iterasyon sayist 100 alinarak Kompleks swish, e-swish, DTS ve
modifiye swish aktivasyon fonksiyonunu kullanan aglar ikinci olarak simetri problemi
tizerinde test edilmistir. Yapilan testlerde elde edilen hedef-¢ikis tablosu ve hata grafigi
Cizelge 4.20’de verilmistir. Aglarin 100. iterasyona kadar elde ettigi hatalar ise Sekil

4.8’de karsilastirmal1 olarak verilmistir.
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Cizelge 4.20. Simetri problemi 100. iterasyon i¢in hedef ¢ikig tablosu (swish, e-swish, DTS, modifiye
swish)

Aktivasyon fonksiyonu  Aktivasyon fonksiyonu  Aktivasyon Fonksiyonu Aktivasyon Fonksiyonu

SWISH E-SWISH DTS MODIFIiYE SWISH
P=14) (T=-0.3) (a.=1.5)
Hata orani Hata orani Hata orani Hata orani
%0.036 %0.004 %0.049 %0.009
Hedef Cikis Hedef Cikig Hedef Cikig Hedef Cikis
0.7+0.7i  0.79+0.35i 0.7+0.7i 0.67+0.58i 0.7+0.7i 0.91+0.41i 0.7+0.7i 0.70+0.53i
1 0.92+0.24i 1 0.95+0.07i 1 0.98+0.30i 1 0.90+0.11i
0.7+0.7i  0.83+0.51i 0.7+0.7i 0.77+0.73i 0.7+0.7i 0.92+0.51i 0.7+0.7i 0.80+0.67i
1 0.88+0.31i 1 0.94+0.09i 1 0.98+0.31i 1 0.93+0.15i
1 0.80+0.18i 1 0.90+0.07i 1 0.71+0.18i 1 0.86+0.11i
0.7+0.7i  0.85+0.50i 0.7+0.7i 0.74+0.71i 0.7+0.7i 0.91+0.50i 0.7+0.7i  0.77+0.66i
1 0.91+0.24i 1 0.96+0.08i 1 0.79+0.25i 1 0.95+0.12i

0.7+0.7i  0.81+0.51i  0.7+0.7i 0.73+0.66i 0.7+0.7i 0.91+0.50i 0.7+0.7i  0.78+0.64i

m—— swish
984 m— e-swish
DTS
o2 mmmm modifiye swish

0.06 -

0.04 |

002

Sekil 4.8. Simetri problemi 100. iterasyon igin hata grafigi (swish, e-swish, DTS, modifiye swish)

Kompleks e-swish (B=1.4) fonksiyonunu kullanan ag 100 iterasyon sonucunda
0.004 hata orani ile diger aglar arasinda en diisiik hata oranin1 elde eden ag olmustur. Ag
cikislarindan da goriildiigii {izere sonuca en yakin degerleri kompleks e-swish (B=1.4)

fonksiyonunu kullanan ag vermistir.

Kanal dengeleme problemi:

Son olarak kompleks swish, e-swish (B=1.4), DTS (T=1) ve modifiye swish (0=4)
aktivasyon fonksiyonlarini kullanan aglar i¢in maksimum iterasyon sayis1 20 alinarak,

aglarin bu iterasyonda irettikleri ¢ikislar ve hata oranlar1 karsilagtirilmistir. Aglarin 20.
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iterasyonda elde ettigi ¢ikislar ve hata oranlar1 Cizelge 4.21°de, hata grafigi ise Sekil

4.9°da karsilagtirmali olarak verilmistir.

Cizelge 4.21. Kanal dengeleme problemi 20. iterasyon i¢in hedef ¢ikis tablosu (swish, e-swish, DTS,

modifiye swish)

Aktivasyon fonksiyonu  Aktivasyon fonksiyonu  Aktivasyon Fonksiyonu  Aktivasyon Fonksiyonu
SWISH E-SWISH DTS MODIFIYE SWISH
B=14) (T=1) (a=4)
Hata orani Hata orani Hata orani Hata oran1
%0.019 %.0.016 %10.263 %.0.024
Hedef Cikis Hedef Cikig Hedef Cikis Hedef Cikig
0 0.016+0.103i 0 0.005+0.082i 0 0.244+0.986i 0 0.014+0.068i
i 0.025+0.977i i 0.011+0.991i i 0.006+1.000i i 0.025+0.971i
1 0.810+0.310i 1 0.831+0.305i 1 0.662+0.978i 1 0.778+0.363i
1+i 0.914+0.980i 1+i 0.953+0.995i 1+i 0.999+1.000i 1+i 0.948+0.957i
m—— sish
o m—— e-swish
. DTS .
= modifiye swish

Sekil 4.9. Kanal dengeleme problemi 20. iterasyon icin hata grafigi (swish, e-swish, DTS, modifiye

swish)

Yapilan 20 iterasyon sonucunda kompleks

e-swish (p=1.4) aktivasyon

fonksiyonunu kullanan agin, biitiin iterasyonlarda sahip oldugu hata oraninin diger

aglardan daha diisiik oldugu grafik iizerine gosterilmistir. Ayrica aglarin 20. iterasyonda

elde ettigi ¢ikislar incelendiginde sonuca en yakin degerleri kompleks e-swish (f=1.4)

aktivasyon fonksiyonunu kullanan agin verdigi goriilmektedir.
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5.SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Yapilan tez c¢alismasinda KDYSA i¢in yeni aktivasyon fonksiyonlari
tanimlanmistir.

Ilk olarak, onerilen kompleks swish aktivasyon fonksiyonun gegerliligini ve
uygulanabilirligini test etmek icin XOR, simetri ve kanal dengeleme problemleri iizerinde
testler yapilmistir. Yapilan testler literatiirde yer alan aktivasyon fonksiyonlar1 hiperbolik
tanjant ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlar1 ile karsilagtirilmistir. XOR problemi
izerinde yapilan testler sonucunda, 0.001 hata oranina (OKH) sigmoid fonksiyonunu
kullanan ag 2052., hiperbolik tanjant fonksiyonunu kullanan ag 1186. iterasyonda
ulasirken, swish fonksiyonunu kullanan ag 756. iterasyonda ulagsmistir. Simetri problemi
lizerinde yapilan testler sonucunda ise, 0.001 hata oranina (OKH) sigmoid fonksiyonunu
kullanan ag 1204. iterasyonda, hiperbolik tanjant fonksiyonunu kullanan ag 453.
iterasyonda ulasirken, swish fonksiyonunu kullanan ag ise 280. iterasyonda ulagmaistir.
Son olarak ise kanal dengeleme problemi tlizerinde yapilan testlerde 0.001 hata oranina
(OKH) sigmoid fonksiyonunu kullanan ag 495. iterasyonda, hiperbolik tanjant
fonksiyonunu kullanan ag 74. iterasyonda ulasirken, swish fonksiyonunu kullanan ag 52.
iterasyonda ulagmistir. Sonug olarak swish aktivasyon fonksiyonunu kullanan agin, tiim
problemler {izerinde sonuca en erken yakinsayan ag oldugu goriilmiistiir.

Tez ¢aligmasinda 6nerilen kompleks e-swish, DTS ve modifiye swish aktivasyon
fonksiyonlarmin en iyi performans gosterdigi degerler XOR, simetri ve kanal dengeleme
problemleri lizerinde belirlenmistir. Yapilan testler sonucunda kompleks e-swish
fonksiyonun; XOR, simetri ve kanal dengeleme problemleri i¢in f=1.4 sabit degeri ile,
kompleks DTS aktivasyon fonksiyonunun; XOR probleminde 7= -0.3, simetri problemi
tizerinde 7=-0.2 ve kanal dengeleme probleminde 7= 1 sabit degeri ile en iyi performansi
gosterdigi belirlenmistir. Kompleks Modifiye swish aktivasyon fonksiyonunun ise XOR
probleminde a=1.4, simetri probleminde a = 1.5 ve kanal dengeleme probleminde a =
4 sabit degeri ile hedefe daha hizli yakinsadig belirlenmistir.

Son olarak, onerilen kompleks swish, E-swish, DTS ve Modifiye swish
aktivasyon fonksiyonlar1 XOR, simetri ve kanal dengeleme problemleri iizerinde
birbirleri ile karsilastirilmistir. Karsilastirma yapilirken kompleks e-swish, DTS ve
modifiye swish fonksiyonlari i¢in bir Onceki boliimde belirlenen sabit degerler

kullanilmistir. XOR, simerti ve kanal dengeleme {izerinde yapilan testlerin tamaminda
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kompleks PB=1.4 sabit degerli E-swish aktivasyon fonksiyonunu kullanan agn, diger
aktivasyon fonksiyonlarini kullanan aglara gore sonuca daha erken yakinsadig
gorilmistiir. Ayrica Onerilen aktivasyon fonksiyonlarin1 kullanan aglarin sabit
iterasyonda elde ettigi cikislar ve hata grafikleri karsilastirmali olarak incelenmistir.
Sonuglardan da goriildiigl iizere, kompleks E-swish (B=1.4) aktivasyon fonksiyonunu
kullanan agin ayni iterasyonda diger aglara gore sonuca daha yakin degerler verdigi ve
daha az hata oranina sahip oldugu goriilmiistiir.

Buna gore oOnerilen aktivasyon fonksiyonlarinin kompleks sayilarla islem
yapmay1 gerektiren problemlerin ¢oziimiinde kullanilarak, YSA’larin performansini

arttiracagl sonucuna varimistir.

5.2 Oneriler

KDYSA’larinin performanst ve kompleks geriye yayilim algoritmasinin
yakinsamasi; baglangi¢ agirliklari, 6grenme orani, verilerin normalizasyonu ve
aktivasyon fonksiyonunun se¢imi basta olmak iizere cesitli etkenlere baglidir. Tez
caligmas1 kapsaminda, KDYSA’larin performansini ve kararliligint arttirmak amactyla
yeni aktivasyon fonksiyonlar1 tanimlanarak, agin performans: {tzerindeki etkisi
incelenmistir. Bu amagla reel diizlemde i1yi sonuglar veren swish aktivasyon fonksiyonu
kompleks diizlemde ele alinmistir. Ayrica swish fonksiyonu iizerinden tiiretilen ve yine
reel diizlemde iyi sonuglar veren modifiye swish, e-swish ve DTS aktivasyon
fonksiyonlar1 yine kompleks diizlemde incelenmis ve agin performansi tizerindeki etkileri
gosterilmistir. Ileride yapilacak calismalarda KDYSA’larin baslangic agirliklari, hata
fonksiyonu, 6grenme orani ve verilerin normalizasyonu alaninda ¢aligsmalar yapilarak,
agin performansi lizerindeki etkisi incelenebilir.

Yapilan caligmalarda veri olarak kompleks XOR, simetri ve kanal dengeleme
problemleri kullanilmis olup yeni yapilacak ¢aligmalarda daha kapsamli ve gergek diinya
verileri kullanilarak, 6nerilen fonksiyonlarin siniflandirma problemleri iizerindeki etkileri

incelenebilir.
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EKLER

EK-1 Swish aktivasyon fonksiyonu ve tiirevinin tanimlanmasina ait MATLAB kodlar1

function y=swish (x)
y=x.*logsig (x);

function y=dswish (x)
y=swish (x)+tlogsig(x) .* (1-swish (x));
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EK-2 E-Swish aktivasyon fonksiyonu ve tiirevinin tanimlanmasina ait MATLAB kodlar1

function y=eswish (x)
B=1.4;
y=B.*x.*logsig(x) ;

function y=deswish (x)
B=1.4;
y=eswish (x)+logsig(x) .* (B-eswish (x));
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EK-3 Diizlestirilmis t-swish aktivasyon fonksiyonu ve tiirevinin tanimlanmasina ait
MATLAB kodlar1

function y=DTS (x)
T=-0.3;
if x<0

y=T;
else

y=swish (x)+T;
end

function y=dDTS (x)
T=-0.3;
i1f x<0
y=0;
else
y=DTS (x) +1logsig(x) .* (1-DTS (X)) ;
end
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EK-4 Modifiye Swish aktivasyon fonksiyonu ve tlirevinin tanimlanmasina ait MATLAB
kodlar1

function y=modswish (x)
M=1.4;
y=x.*logsig (M. *x) ;

function y=dmodswish (x)
M=1.4;
y=M.*modswish (x)+logsig(M.*x) .* (1-M.*modswish (x));
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EK-5 Swish aktivasyon fonksiyonunu kullanan KDYSA MATLAB kodlar1

function [ysa outl,Errorsl] =
cvnn_swish (data,wl,w2,biasl,bias2,1 in,max it,lr,n n,row,n
training data,l out,do)

for N=l:max it
Ep=0;
k=1;
cRatet=0;
for T=1:n training data

x=data(T,1);
y desired=data(T,2);
%% operations in section 1

for j=1:n n
y(J)=activate swish (x*wl(:,7)+biasl(3));

end

%% operations between hidden layer and output
for j=1:1 out
out (j)=activate (y*w2 (:,3j)+bias2(j));
end

%% evaluating the output error and gradient
e out=y desired-out;
Ep=Ep+ (sum(abs (e _out)) ."2)./2;

db2r=(real (e out)).* (l-real (out)) .*real (out);
db2i=(imag(e_out)) .* (1-imag (out)) .*imag (out) ;
db2=1r*db2r+lr*1li*db2i;%%delta bias
%% evaluating the hidden layers gradients
for i=1l:n n
rr sum=0;
11 sum=0;
ri sum=0;
ir sum=0;
for k=1:1 out

rr_sum=rr_ sum+db2r (k) *real (w2 (i,k));
11 sum=ii sum+db2i (k) *imag (w2 (i,k));
ri sum=ri_ sum+db2r (k) *imag (w2 (i,k));
ir sum=ir sum+db2i (k) *real (w2 (i,k));

end

dblr (i)=dswish(real (y(i)))*
dbli(i)=-dswish (imag(y(i)))
dbl=1lr*dblr+1i*lr*dbli;

rr_sum+ii sum);
(ri sum-ir sum);

* o~
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end
%% evaluating the deltas in the section 2 (hidden
layer-output)
for i=1l:n n
for j=1:1 out
delta w2 (i,Jj)=conj(y(i))*db2(Jj);
end
end
%% evaluating the deltas in the section 1 (input-
hidden layer)
for i=1:1 in
for j=1l:n n
delta wl(i,Jj)=conj (x(i))*dbl(J);
end
end

%% updating all weights and biases
wl=wl+delta wl;
w2=w2+delta w2;
biasl=biasl+dbl;
bias2=bias2+db2;
ysa out3(T, :,N)=out;
end
Errors3 (N, :)=Ep./row;

if N>1
if Errors3(N)<do,break,end; S$durdurma kriteri

end

end



EK-6 E-Swish aktivasyon fonksiyonunu kullanan KDYSA MATLAB kodlari

functio

n [ysa out2Z,Errors2] =
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cvnn_eswish(data,wl,w2,biasl,bias2,]l in,max it,lr,n n,row,n

_traini

for

for

ng data,l out,do)

N=l:max it

Ep=0;

k=1;

cRatet=0;

T=1:n training data

x=data (T, 1) ;
y _desired=data (T, 2);
%% operations in section 1

for j=1l:n n
y(J)=activate eswish (x*wl (:,]J)+biasl(]J));

end

%% operations between hidden layer and output
for j=1:1 out
out (j)=activate(y*w2(:,3)+bias2(j));
end

%% evaluating the output error and gradient
e out=y desired-out;
Ep=Ep+ (sum(abs (e out)) ."2)./2;

db2r=(real (e _out)) .* (1-real (out)) .*real (out) ;
db2i=(imag (e out)) .* (1-imag (out)) .*imag (out) ;
db2=1r*db2r+lr*1li*db2i;%%delta bias
%% evaluating the hidden layers gradients
for i=1:n n
rr sum=0;
11 sum=0;
ri sum=0;
ir sum=0;
for k=1:1 out

rr_sum=rr_ sum+db2r (k) *real (w2 (i,k));

11 sum=ii sum+db2i (k) *imag (w2 (i,k));

ri sum=ri sum+db2r (k) *i mag(wZ(l,k));

ir sum=ir sum+db2i (k) *real (w2 (i,k));
end
dblr (i)=deswish(real (y(i)))* (rr sum+ii sum);
dbli (i)=-deswish(imag(y(i)))* (ri sum-ir sum);

dbl=lr*dblr+li*lr*dbli;
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end
%% evaluating the deltas in the section 2 (hidden
layer-output)
for i=1l:n n
for j=1:1 out
delta w2 (i,Jj)=conj(y(i))*db2(Jj);
end
end
%% evaluating the deltas in the section 1 (input-
hidden layer)
for i=1:1 in
for j=1l:n n
delta wl(i,Jj)=conj (x(i))*dbl(J);
end
end

%% updating all weights and biases
wl=wl+delta wl;
w2=w2+delta w2;
biasl=biasl+dbl;
bias2=bias2+db2;
ysa out3(T, :,N)=out;
end
Errors3 (N, :)=Ep./row;

if N>1
if Errors3(N)<do,break,end; S$durdurma kriteri

end

end
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EK-7 Diizlestirilmis t-swish aktivasyon fonksiyonunu kullanan KDYSA MATLAB

kodlar1

functio
cvnn DT
aining

for

for

n [ysa out3,Errors3] =
S(data,wl,w2,biasl,bias2,1 in,max it,lr,n n,row,n tr

_data, 1l out,do)

N=l:max it

Ep=0;

k=1;

cRatet=0;

T=1:n training data

x=data (T, 1) ;
y desired=data(T,2);
%% operations in section 1

for j=1:n n
y(J)=activate DTS (x*wl(:,])+biasl(3));

end

%% operations between hidden layer and output
for j=1:1 out
out (j)=activate (y*w2 (:,3j)+bias2(j)):;
end

%% evaluating the output error and gradient
e out=y desired-out;
Ep=Ep+ (sum(abs (e out)) ."2)./2;

db2r=(real (e out)).* (l-real (out)) .*real (out);
db2i=(imag (e out)) .* (1-imag (out)) .*imag (out) ;
db2=1r*db2r+lr*1li*db2i;%%delta bias
%% evaluating the hidden layers gradients
for i=1l:n n
rr sum=0;
11 sum=0;
ri sum=0;
ir sum=0;
for k=1:1 out

rr_sum=rr_ sum+db2r (k) *real (w2 (i,k));
1i sum=ii sum+db2i (k) *imag (w2 (i,k));
ri sum=ri sum+db2r (k) *imag (w2 (i,k));
ir sum=ir sum+db2i (k) *real (w2 (i,k));

end

dblr (i)=dDTS (real(y(i)))*
dbli (i)=-dDTS (imag(y(i)))
dbl=1lr*dblr+1i*lr*dbli;

(rr_sum+ii sum);
*(ri_sum-ir sum);
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end
%% evaluating the deltas in the section 2 (hidden
layer-output)
for i=1:n n
for j=1:1 out
delta w2 (i,Jj)=conj(y(i))*db2(Jj);
end
end
%% evaluating the deltas in the section 1 (input-
hidden layer)
for i=1:1 in
for j=1:n n
delta wl(i,J)=conj(x(1))*dbl(J);
end
end

%% updating all weights and biases
wl=wl+delta wl;
w2=w2+delta w2;
biasl=biasl+dbl;
bias2=bias2+db2;
ysa out3 (T, :,N)=out;

end

Errors3 (N, :)=Ep./row;

if N>1

if Errors3(N)<do,break,end; Sdurdurma kriteri

end

end
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EK-8 Modifiye-Swish aktivasyon fonksiyonunu kullanan KDYSA MATLAB kodlari

function [ysa out4,Errors4] =
cvnn_modswish (data,wl,w2,biasl,bias2,]1 in,max it,lr,n n,row
,n_training data,l out,do)

for N=l:max it
Ep=0;
k=1;
cRatet=0;
for T=1l:n training data

x=data (T, 1) ;
y _desired=data (T, 2);
%% operations in section 1

for j=1l:n n
y(J)=activate modswish (x*wl (:,])+biasl(3))

end

%% operations between hidden layer and output
for j=1:1 out
out (j)=activate(y*w2(:,3)+bias2(j));
end

%% evaluating the output error and gradient
e out=y desired-out;
Ep=Ep+ (sum(abs (e out)) ."2)./2;

db2r=(real (e _out)) .* (1-real (out)) .*real (out) ;
db2i=(imag (e out)) .* (1-imag (out)) .*imag (out) ;
db2=1r*db2r+lr*1li*db2i;%%delta bias
%% evaluating the hidden layers gradients
for i=1:n n
rr sum=0;
11 sum=0;
ri sum=0;
ir sum=0;
for k=1:1 out

rr_sum=rr_ sum+db2r (k) *real (w2 (i,k));
11 sum=ii sum+db2i (k) *imag (w2 (i,k));
ri sum=ri sum+db2r (k) *i mag(wZ(i,k));
ir sum=ir sum+db2i (k) *real (w2 (i,k));

end

dblr (i)=dmodswish (real (y(
dbli (i)=-dmodswish (imag (y
dbl=lr*dblr+li*lr*dbli;

1)))*(rr sum+ii sum);
(1))) *(ri_sum-ir sum);
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end
%% evaluating the deltas in the section 2 (hidden
layer-output)
for i=1l:n n
for j=1:1 out
delta w2 (i,Jj)=conj(y(i))*db2(Jj);
end
end
%% evaluating the deltas in the section 1 (input-
hidden layer)
for i=1:1 in
for j=1l:n n
delta wl(i,Jj)=conj (x(i))*dbl(J);
end
end

%% updating all weights and biases
wl=wl+delta wl;

w2=w2+delta w2;

biasl=biasl+dbl;

bias2=bias2+db2;

ysa out4 (T, :,N)=out;

end
Errors4 (N, :)=Ep./row;
if N>1
if Errors4 (N)<do,break,end; S$durdurma kriteri
end

end
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