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OZET

Derin 6grenme modellerinin ¢alisma hizinin arttirilmasi, yerel minimuma takilmamast,
dogruluk performasinin arttirilmasi gibi o6zellikleri g6z Oniine alinarak aktivasyon
fonksiyonlar1 gelistirilmektedir. ReLU, sigmoid ve tanjant aktivasyon fonksiyonlarinin
kaybolan gradyan ve negatif bolge gibi problemlerinden dolayr derin 6grenme
mimarilerini egitmek zordur. Bu tez calismasinda, kaybolan gradyan ve negatif bolge
problemlerinin istesinden gelmek i¢in yeni sabit parametreli RSigELU aktivasyon
fonksiyonlari, ¢ekirdek tabanli hibrit KAF+RSIgELU aktivasyon fonksiyonlari ve
egitilebilir parametreli P+RSigELU aktivasyon fonksiyonlar1 onerilmistir. Ayrica, derin
ogrenme modellerinde hiper-parametre degerleri optimize edilmeden kullanildiginda
model basar1 performansi ¢ok diisiik olmaktadir. Hiper-parametre optimizsayonu, derin
ogrenme mimarilerinin, hesaplama maliyetlerinin disiirilmesini  ve dogruluk
performaslarinin  arttirllmasin1  saglanmaktadir. Tez ¢alismasinda, derin Ogrenme
mimarilerinin  hiper-parametrelerinin  optimizasyonu igin  sezgisel yoOntemler
kullanilmistir. Cesitli veriler tizerine gergeklestirilen deneysel degerlendirmede, hiper-
parametre optimizasyonu yapilmistir ve literatlirde bilinen ReLU ve swish aktivasyon
fonksiyonlu derin 6grenme mimarilerinin smiflandirma basarisi degerlendirilmistir.
Onerilen sabit parametreli RSigELU, cekirdek tabanli KAF+RSigELU ve egitilebilir
P+RSigELU aktivasyon fonksiyonlar: ile literatiirdeki ¢aligmalara gore daha yiiksek
basar1 elde edilmistir. Ayrica hiper-parametre optimizasyonu i¢in kullanilan yontemler

ile derin 6grenme modellerinin basarimlart arttirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme yontemleri, Hiper-parametre optimizasyonu,

Aktivasyon fonksiyonlari,
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DEVELOPMENT OF NONLINEAR ACTIVATION FUNCTIONS FOR DEEP
LEARNING MODELS

Serhat KILICARSLAN
Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
PhD Thesis, September 2021
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Mete CELIK

ABSTRACT

Activation functions are developed by taking into account the features of deep learning
models, such as increasing the working speed of the model, not getting stuck in the local
minimum, and increasing the accuracy performance. Deep learning architectures are
difficult to train due to the problems of ReLU, sigmoid and tangent activation functions
such as vanishing gradient and negative region. In this thesis study, new fixed parameter
activation  functions (RSIigeLU), kernel-based hybrid activation functions
(KAF+RSIgELU), and trainable P+RSIigELU activation functions are proposed to
overcome these problems. In addition, when the hyper-parameter values are not
optimized in deep learning models, the model success performance is very low.. Hyper-
parameter optimization enables deep learning architectures to reduce computational costs
and increase accuracy performance. In the thesis study, heuristic methods have been used
for optimization of hyper-parameters of deep learning. In the experimental evaluations on
various datasets, hyper-parameter optimization was performed and classification success
of ReLU and swish activation functions was evaluated. The proposed fixed parameter
RSIgELU, kernel-based KAF+RSIigELU, and trainable P+RSigELU activation functions
outperformed other activation functions. In addition, the methods, used for hyper-
parameter optimization, increased the performance of the deep learning models

Keywords: Deep learning methods, Hyper-parameter optimization, Activation functions
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GIRIS

Derin 6grenme, giinlimiizdeki popiiler makine Ogrenmesi yoOntemlerinden olup
smiflandirma, dogal dil isleme, goriintli isleme, zaman serileri analizi gibi bir¢ok alanda
aktif olarak kullanilmaktadir [1]. Derin 6grenme yontemleri yapay sinir aglari (YSA)
yapisina benzer sekilde hesaplamalara dayanmaktadir. Gegmis yillarda, bilgisayar
donanimlarinin kisitli olmasiyla klasik YSA’nin egitilmesi zordu ve dolayisiyla, YSA
yapisindaki katmanlarin sayisi az tutulmaktaydi. Derin 6grenme yontemlerin sahip
oldugu ¢ok fazla katman sayisiyla karmasik problemlerin ¢ozliimiine énemli katkilari
olmustur. Derin 6grenme yontemlerinden evrisimsel sinir aglari (ESA) ve Yiginlanmis

otokodlayici (YOK) iizerine literatiirde ¢ok sayida ¢alismalar gergeklestirilmistir.

Sinir ag1 mimarilerinin egitim asamasinda, modelin ¢aligmasinin hesaplama maliyetini
alzaltma, yerel minimuma takilmama, dogruluk oranini arttirma gibi amagclar i¢in
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Sinir aglarinin degiskenler arasindaki ve
katmanlar1 arasindaki karmagik iliskiyi modelleyebilmesi ve oOgrenebilmesi igin
aktivasyon fonksiyonlar1 énemlidir. Iyi tasarlanmis aktivasyon fonksiyonu, modellerin
performanslarinda etkilidir. Derin 6grenme yontemlerinde, aktivasyon katmanlarinda aga
gelen giris bilgisinin islenmesi ve bu girdilere karsilik gelen ¢iktinin {iretilmesi igin
aktivasyon fonksiyonlari kullanilmaktadir. Literatiirde veriye ve probleme uygun ¢esitli
aktivasyon fonksiyonlart Onerilmistir. Derin  6grenmede kullanilan aktivasyon

fonksiyonlarinin, dogrusal olmama ve tiirevinin alinabilir olmasi beklenmektedir [2].

Aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal oldugunda tek boyutlu YSA 6zelligine sahip dogrusal
regresyon gibi davranmaktadir. Ancak derin 6grenme mimarileri, yaygin olarak karmasik
gercek diinya problemleriyle ilgilendiginden, dogrusal aktivasyon fonksiyonu basarili
sonu¢ verememektedir. Bundan dolayr dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 ¢ok

katmanli derin sinir aglarinda tercih edilerek karmasik gerg¢ek diinya



verilerinden anlamli 6zellikleri 6grenebilmektedir [2]. Derin sinir agilarnda geri yayilim
algoritmasi kullanilarak parametrelerin giincellenmesi saglanir. Giincelleme isleminde
tirev degeri geri dondiiriildiiglinden, mimari igerisindeki kullanilan aktivasyon
fonksiyonunun tiirevinin alinabilir olmast gerekmektedir. Ayrica, derin sinir aglar
mimarilerinde daha derin katmanlara dogru gidildik¢e noéronlarda giincellemeler
zorlasmaktadir. Bundan dolay1r kaybolan gradyan problemi baslamaktadir. Kaybolan
gradyan problemi, derin sinir aglarinin derinleserek 6grenmesinin dniinde biiyiik engel
olusturmaktadir [6]. Bu engel mimarinin yerel minimuma takilma ihtimalini
yiikseltmektedir. Clinkdi sinir aglari derinlestikge kaybolan gradyan ve negatif bolge
problemi ortaya ¢ikmaktadir. Literatiirdeki bilinen problemlerin iistesinden gelmek i¢in
aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal ve dogrusal olmayan olmak tizere ikiye ayrilabilir. Bu
problem, yaygin olarak kullanilan ReLU [7], sigmoid [4] ve hiperbolik tanjant [5]

aktivasyon fonksiyonlarinda goriilmektedir.

Literatiirde, mevcut problemlerin tistesinden gelmek i¢in, ReLU [7], LReLU [3], SELU
[8], ELU [9], PReLU [10], Hexpo [11], LISA [12], ALISA [12], PELU [13], Parametri
Flatten-T Swish (PFTS) [14] ve Mexican ReLU (MeLU) [15] gibi sabit ve egitilebilir

aktivasyon fonksiyonlari 6nerilmistir.

Kaybolan gradyan probleminin {istesinden gelebilmek i¢in onerilen ReLU aktivasyon
fonksiyonu [7], pozitif bolge degerlerine gore islem yaparken negatif bolge degerlerini
sifir olarak ayarlamaktadir. Bu durumda negatif ¢iktilarin tiirevi alinamamakta ve negatif
bolgedeki degerlerin 6grenme sirasinda goz ardi edilmesine neden olmaktadir. Bu
problemin {iistesinden gelmek igin literatiirde LReLU [3], ELU [8], PReLU [10] gibi
aktivasyon fonksiyonu calismalar1 yapilmigtir. Ayrica, literatiirde ¢ekirdek tabanli
aktivasyon fonksiyonunda (kernel activation function - KAF), mevcut problemlerin
disinda, on yargi kaymasi, esnek olmama ve uyarlanamama problemleri ortaya
ctkmaktadir [17]. Onyarg1 kaymas: problemi, pozitif bolgelerde calisan algoritmalarda
negatif degerlerin pozitif degerlere indirgenmesidir. Bu durumda fonksiyonun c¢ikis
degerlerinin ortalamasinda negatif sonug almmamaz. Onyargi kaymasindan dolays,
modelin yakinsama hizi ve performansi dogrudan etkilenmektedir. [16]. Uyarlanamama
problemi, Onyargi kaymasi oldugunda egitim sirasinda modelin esnek bir sekilde

calismasina izin verilmemesidir. Bu durumda, aktivasyon fonksiyonlarinin dogrusal



olmayan temsil kabiliyeti zayiflatilmaktadir [14]. Esnek olmama problemi, aktivasyon
fonksiyonlar1 iizerinde negatif degerlerin goz ardi edilmesiyle, modelin ifade giiciinii ve
performansin1  zayiflatmaktadir [14]. KAF parametrik olmayan aktivasyon
fonksiyonlaridir ve az sayida gizli katman igeren derin sinir aglarinin dogrulugunu

gelistirmek icin Onerilmistir.

Bu tez kapsaminda, iki tiir calisma gergeklestirilmistir. Birincisi derin 6grenme
yontemlerinin hiper-parametreleri, sezgisel yontemlerden pargacik siirii optimizasyon
algoritmas1 (PSO) [18], genetik algoritma (GA) [19], diferansiyel gelisim algoritmasi
(DGA) [20] ve yapay ar1 kolonisi algoritmasi (YAKA) [21] kullanilarak belirlenmistir.
Belirlenen hiper-parametrelerinden sonra, literatiir de bilinen ReLU ve swish aktivasyon
fonksiyonlu derin 6grenme yontemleri kullanilarak anemi ve DNA mikrodizi [22] veri
kiimeleri tizerinde deneysel degerlendirmeler gergeklestirilmis ve aktivasyon
fonksiyonlarinin basari karsilastiriimasi yapilmustir. ikincisi, kaybolan gradyan, negatif
bolge, onyargi kaymasi, uyarlanamama ve esnek olmama problemlerinin iistesinden
gelmek amaciyla yeni sabit parametreli aktivasyon fonksiyonlar1 (RSigELUS ve
RSigELUD), ¢ekirdek tabanli hibrit aktivasyon fonksiyonlar1t (KAF+RSigELUS ve
KAF+RSigELUD) ve egitilebilir aktivasyon fonksiyonlar1 (P+RSigELUS ve
P+RSigELUD) &nerilmistir. Onerilen yeni tek ve ¢ift parametreli RSigELU aktivasyon
fonksiyonlari, ReLU, sigmoid ve ELU aktivasyon fonksiyonlarinin birlesiminden
meydana gelmektedir. Onerilen RSigELU aktivasyon fonksiyonlariin tiirevleri, pozitif
aktivasyon bolgesinde ReLLU ve sigmoid fonksiyonlarinin birlesimi davranisini, negatif
aktivasyon bolgesinde ELU fonksiyonu davranigini ve dogrusal aktivasyon bdlgesinde
ise dogrusal aktivasyon fonksiyonu davranigini sergilemektedir [7]. Bu ozellikleri ile
Onerilen aktivasyon fonksiyonlarinin tiirevleri alinabilmekte ve bu fonksiyonlar kaybolan
gradyan, negatif bolge, 6nyargi kaymasi, uyarlanamama ve esnek olmama problemlerinin
iistesinden gelerek dgrenme islemini siirekli devam ettirebilmektedir. Onerilen RSigELU
aktivasyon fonksiyonlari ile MNIST, Fasion MNIST, CIFAR-10, CIFAR-100 ve IMDb
Movie veri kiimeleri [23-26] tizerinde deneyler gerceklestirilmistir ve basarili sonuglar

elde edilmistir.



Tezin Amaci ve Katkisi

Bu tez amaci, kaybolan gradyan ve negatif bolge problemlerinin iistesinden gelmek i¢in
yeni sabit parametreli RSigELU aktivasyon fonksiyonlari, cekirdek tabanli hibrit
KAF+RSIgELU aktivasyon fonksiyonlar1 ve egitilebilir parametreli P+RSigELU
aktivasyon fonksiyonlar1 gelistirmektir. Ayrica, derin 6grenme yontemlerinin sezgisel
yontemler ile hiper-parametre optimizasyonu yapmaktir. Tez kapsaminda ele alinan
aktivasyon fonksiyonlar1 ve hiper-parametre optimizasyonu yaklagimlar1 ve yapilan

caligsmalarin literatiire katkilar1 asagida listelenmistir.

1. ReLU ve swish aktivasyon fonksiyonlu hibrit derin 6grenme ydntemleri
kullanarak anemi verilerin smiflandirilmasi: Bu c¢alismada derin  6grenme
yontemlerinin hiper-parametrelerinin sezgisel yontemlerden parcacik siirii optimizasyon
algoritmas1 (PSO) [18], genetik algoritma (GA) [19], diferansiyel gelisim algoritmasi
(DGA) [20] ve yapay ar1 kolonisi algoritmasiyla (YAKA) [21] belirlenmistir. Belirlenen
hiper-parametrelerinden sonra, literatiir de bilinen ReLU ve swish aktivasyon fonksiyonlu
derin 6grenme yontemleri ile nutrisyonel anemi hastaliginin tahmin edilmesi {izerine
calisma yapilmistir. Yapilan ¢alismanin detaylar1 ve deneysel degerlendirmeler Bolim
2’de sunulmustur. Elde edilen sonuglar derlenerek birisi yayimlanmis [27] ve biriside

revizyon asamasinda olan iki yayin haline getirilmistir.

2. ReLU aktivasyon fonksiyonlu hibrit derin 6grenme yontemleri kullamlarak
mikrodizi verilerinin siniflandirilmasi: Bu calismada mikrodizi veri kiimelerinden
yumurtalik, 16semi ve merkezi sinir sistemi (CNS) siniflandirilmasi i¢in, boyut azaltma
algoritmasi olan ReliefF ve yiginlanmis otokodlayict (YOK) ile destek vektor makinesi
(DVM) ve ESA kullanilarak hibrit bir yaklasim énerilmistir. U¢ mikrodizi veri kiimesine
uygulanan yontemler arasinda hibrit ReliefF+ESA yontemi ile literatiirede bilinen en iyi
performans elde edilmistir. Yapilan calismanin detaylari ve deneysel degerlendirmeler

Boliim 3°de sunulmustur. Elde edilen sonuglar derlenerek bir dergide yayinlanmistir [22].

3. RSigELU: Derin sinir aglari i¢in dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari:
Bu c¢alismada, derin 6grenme algoritmalarinda meydana gelen kaybolan gradyan ve
negatif bolge problemlerinin iistesinden gelebilmek icin tek ve cift parametreli dogrusal

olmayan yeni sabit parametreli RSigELU aktivasyon fonksiyonlar1 nerilmistir. Bu tez



kapsaminda RSigELUS ve RSigELUD aktivasyon fonksiyonlari, kaybolan gradyan ve
negatif bolge problemlerinin iistesinden gelebilmektedir ve pozitif, negatif ve dogrusal
aktivasyon bolgelerinde aktif ¢aligsabilmesi i¢in dnerilmistir. Yapilan ¢alismanin detaylari
ve deneysel degerlendirmeler Boliim 4’de sunulmustur. Elde edilen sonuglar derlenerek

bir dergide yaymlanmistir [28].

4. KAF+RSigELU: Derin sinir aglari icin dogrusal olmayan ve cekirdek tabanh
aktivasyon fonksiyonlari: Bu ¢alismada, ¢ekirdek tabanli aktivasyon fonksiyonu (KAF)
ile RSigELU aktivasyon fonksiyonlar1 birlestirilerek yeni c¢ekirdek tabanli hibrit
aktivasyon fonksiyonlar1 (KAF+RSigELUS ve KAF+RSigELUD) oOnerilmistir. KAF
aktivasyon fonksiyonu, belirli degerler altinda veri kiimeleri lizerinde 6grenme iglemini
gerceklestirmeyip, negatif bolge, negatif bolgeden kaynakli olarak 6nyargi kaymasi (bias
shift), kaybolan gradyan gibi problemleri ile yiizlesmektedir. Bu problemlerin iistesinden
gelinebilmek icin KAF+RSigELU aktivasyon fonksiyonlart Onerilmistir. Yapilan
caligmanin detaylar1 ve deneysel degerlendirmeler Bolim 5’de sunulmustur. Elde edilen

sonuclar derlenerek bir dergiye géonderilmis ve revizyon asamasindadir.

5.  P+RSigELU: Derin o0grenme algoritmar1 icin egitilebilir parametrik
aktivasyon fonksiyonu: Bu ¢aligmada, egitilebilir yeni 6zgiin aktivasyon fonksiyonlari
(P+RSigELUS ve P+RSigELUD) onerilmistir. Sabit parametreli RSigELU aktivasyon
fonksiyonlariin en ideal egim parametrelerini belirlemesi i¢in model iizerinde ¢ok sayida
deneme yapilmaktadir. Onerilen P+RSigELU aktivasyon fonksiyonlar1 ile, model ilk
calistirmada aktivasyon fonksiyonuna en uygun egim parametresini belirleyerek 6grenme
stirecini en kisa siirede gerceklestirebilmektedir. Yapilan ¢alismanin detaylari ve deneysel
degerlendirmeler Bo6liim 6’de sunulmustur. Elde edilen sonuglar derlenerek bir dergiye

gonderilmistir.



Tezin Organizasyonu
Bu tez calismasi su sekilde organize edilmistir:

e Girig boliimiinde, tez konusunun tanitimi yapilmis, aktivasyon fonksiyonlarinda
hangi problemlerin oldugu ifade edilmis, tez kapsaminda yapilan galismalarin
literatiire katkilar1 sunulmus ve tezin takip eden boliimleri tanitilmastir.

e Birinci boliimiide, tez ¢alismasinda kullanilan yontemler ve materyaller detayli

sekilde tanitilmistir. Daha sonra literatiirde yapilan ¢calismalardan bahsedilmistir.

e ikinci bolimde, derin dgrenme ydntemlerinin hiper-parametrelerinin sezgisel
yontemlerle belirlenmesi {izerine ¢alisma yapilmistir. Belirlenen hiper-parametre
degerlerinden sonra, literatiirdeki ReLU ve swish ile nutrisyonel anemi hastaligin
tahmin edilmesi {lizerine ¢alismalar yapilmistir. Boliim sonunda, Onerilen

yontemin bagarimi test edilerek sunulmustur.

e Uciincii boliimde, mikrodizi veri kiimesinin boyutunu indirgemek i¢in kullanilan
ReliefF ile YOK algoritmalarin yaninda, ESA mimarisi ile siniflandirma islemini
ReLU aktivasyon fonkiyonu kullanilarak gergeklestirilmis ve deneysel

degerlendirme sonuglar1 sunulmustur.

e Dordiinci boliimde, sabit parametreli RSIgELU aktivasyon fonksiyonlari
onerilmistir. Onerilen aktivasyon fonksiyonlarinin ¢alisma mantigindan
bahsedilmistir. Boliimiin sonunda, onerilen aktivasyon fonksiyonlarinin bagarimi

test edilerek sunulmustur.

® Besinci bolimde, cekirdek tabanli KAF+RSIgELUS ve KAF+RSIigELUD
aktivasyon fonksiyonlar1 Onerilmistir. Onerilen aktivasyon fonksiyonlarinin
calisma mantiklarindan bahsedilmistir. Boliimiin sonunda, dnerilen aktivasyon
fonksiyonlariin basarim test edilerek sunulmustur.

e Altinct bolimde, egitilebilir P+RSIgELUS ve P+RSIgELUD aktivasyon
fonksiyonlar1 6nerilmistir. Onerilen aktivasyon fonksiyonlarinin calisma
mantiklarindan bahsedilmistir. Boliimiin - sonunda, Onerilen aktivasyon

fonksiyonlariin basarim test edilerek sunulmustur.



e Yedinci boliimde ise tez kapsaminda yapilan ¢alismalardan elde edilen sonuglar
degerlendirilmis ve gelecekte yapilabilecek c¢alismalara dair Onerilere yer

verilmistir.



1. BOLUM

GENEL BILGILER VE LITERATUR TARAMASI

Bu bélimde, ilk 6nce derin 6grenme yontemlerinden ESA ve YOK, klasik veri
madenciligi yontemlerinden destek vektér makinesi (DVM) ve ReliefF algoritmalari
sunulmustur. Ikinci olarak bu tez kapsaminda kullanilan veri kiimeleri hakkinda bilgi

verilmistir. Son olarak da literatiirde yapilan calismalardan bahsedilmistir.

1.1.  Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel sinir aglar1 (ESA) Yan liu tarafindan 6nerilmistir [29]. Biyolojiden esinlenerek
tiretilen ¢ok katmanli sinir aglaridir [30, 31]. ;ESA yaygin olarak gorsel algilama ve nesne
tanima uygulamalarinda gorlintii isleme gorevlerini yerine getirebilmek i¢in
tasarlanmistir. Temel olarak YSA gibi, ESA 0Ogrenebilen agirliklar ve oOnyargi
parametrelerinden olusmaktadir. ESA iki temel kisimdan meydana gelmektedir [29]. Bu
kisimlardan birincisinde 6zellik ¢ikartma islemi evrisim ve havuzlama katmanlarinda
gerceklesirken, ikinci kisimda siiflandirma islemi gerceklestirmektedir. Birinci kisim,
konvoliisyon, aktivasyon fonksiyonu, normalizasyon ve havuzlama katmanlarindan
olusur. Ikinci kisim ise tam baglanti ve softmax katmanilarindan olusmaktadir. ESA
modeli igerisinde dogrusal olmayan veri kiimelerindeki gizli kalmis iliskileri ortaya
¢ikarmak i¢in tam baglantili katman kullanilmaktadir [29]. Sekil 1.1’de ESA modelinin
blok diyagrami goriilmektedir.

Sekil 1.1°deki ESA modelinde evrisim islemi farkli boyuttaki filtrelerin (3x3, 5x5, 7x7)
ham veri kiimesi lizerinde dolagsmas1 sonucunda Egitlik 1.1°deki gibi bir 6zellik haritas1
olusturmaktadir. ESA’daki adim (stride) degeri, konvoliisyon islemi sirasinda matris
yapisina donistiiriilen veriler {izerinde bir veya daha fazla bitsel kaydirma

gerceklestirmek i¢in kullanilir. Bu siire¢, dogrudan ¢ikt1 boyutunu etkiler. Secilen filtre



boyutu ile iiretilen 6zellik haritasinin boyutu belirlenmektedir. Filtrenin dolagmasinin
sonucunda elde edilen 6zellik haritasiyla veri kiimesine ait 6zelliklerin kesfedilmesi
saglanmaktadir. Esitlik 1.1°de ¢ aktivasyon fonksiyonunu, w; agirliklari veya filtreleri,
x; giris verisinin yerel bolgesini, b; 6nyargi degerini ve y; elde edilen matris garpiminin

sonucunu ifade etmektedir [29, 32].
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Evrigim igleminin ardindan temel olarak ESA’nin islem yiikiinii ve giris boyutunu
azaltmak i¢in maksimum havuzlama katmani kullanilir. Boyut azaltma iglemi ile
konvoliisyon katmanindan gelen 6zellik haritasinin boyutunun belirlenen havuzlama
filtrelerine (3x3, 5x5, 7x7) ve adim parametrelerine goére azaltilmasi yapilmaktadir.
Maksimum havuzlama yonteminde, belirlenen filtre boyutu ile elde edilen 6zellik haritas1
iizerinden dolasimlar yapilmaktadir. Dolasim sirasinda havuzlama filtresiyle mevcut
Ozellik haritasi i¢cerinden maksimum degerler alinmasiyla yeni 6zellik haritast olusturulur
[33]. Verilerin normalizasyonu i¢in y1gin normalizasyon katmani kullanilir. Bu katman,
egitim siirecini hizlandirma, modeli diizenli duruma getirme ve baslangigta kullanilan
degerlere bagimliligi azaltma amaciyla kullanilir [22, 34]. Normalizasyondan sonra,

O0grenme sirasinda ezberlemenin Oniine ge¢gmek icin seyreltme katmani (dropout),
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modelin her caligmasinda baglantilarinin seyreltilmesi amaciyla kullanilir. Seyreltme
isleminin ardindan smiflandirma gergeklesebilmesi i¢in tam baglantili katman ile tim
katmanlarin birbiri ile baglantis1 saglanir. Daha sonra siniflandirma i¢in softmax veya
sigmoid aktivasyon fonksiyonlar1 yardimiyla verilerin hangi smnifa ait oldugu
hesaplanmaktadir [34-36]. Softmax, lojistik regresyonun genisletilmis bir versiyonudur
ve iki veya daha fazla sinif problemi icin olasiliga dayali bir dogrusal siniflandiricidir.
ESA’da agirliklarin dogru sekilde giincellenmesi Ogrenme siireci i¢in Onemlidir.

Agirliklan giincellemek igin geri yayilim algoritmasi kullanilmaktadir.

1.2.  Yiginlanms Otokodlayici

Yigmlanmis otokodlayici (YOK) denetimsiz bir 6grenme olup, YSA’larin bir ¢esidi
olarak girig, gizli ve ¢ikis katmanlarindan olusan bir derin 6grenme algoritmasidir.
Otokodlayicilar ¢ok karmasik veri kiimelerinde YSA’lardan daha iyi basar1 oranmi elde

etmek ve mevcut aglari iyilestirmek i¢in kullanilmaktadir [37,38].

Otokodlayicilar giris ve ¢ikis katmanindaki ndron sayisi, gizli katmana gore daha fazladir
ve giris ve ¢ikis katman sayis1 birbirine esit olarak ayarlanmaktadir. Ogrenme islemi gizli
katman araciligiyla gerceklesmektedir. Gizli katmandaki néron sayis1 otokodlayicinin
performansini etkileyen en 6nemli faktordiir. Giris katmanindan gelen veri kiimesi gizli
katmana ulasirken, veri kiimesini sikistirma islemi Esitlik 1.2°deki gibi gergeklestirilerek
daha kiigiik boyutta veri kiimesi elde edilir. Esitlik 1.2 ve Esitlik 1.3’de girdi katmani1 olan
X,/Yp 'nin a/b’inci néron degeri, gizli katmandaki y,’nin b’inci néronuna aktarilan
degeri, n néron sayist, girdi katmanindaki wj, /wp, nin a ndronundan b néronuna giden
agirlik degeri ve f ise aktivasyon fonksiyonunlarmi (tanh, sigmoid, softmax) temsil
etmektedir [39]. Modeli sikistirma asamasinda girdilerin yeniden yapilandirilmasi igin
egitilebilir ve modelin gizli katman araciligiyla girdilerin en iyi temsilcilerini 6grenmesi
saglanir. Bunun i¢in sikistirma islemi egitim asamasinda él¢ekli eslenik egim algoritmast
ve capraz entropi maliyeti fonksiyonlar1 kullanilmistir. Gizli katmandaki sikistirilmis
olan veri kiimesi ¢ikis katmanina ulasirken Esitlik 1.2 ile hesaplanir. Esitlik 1.3 ile
giiriiltiiden ardirilmig giris verilerine ¢ok yakin yeni veri kiimesi elde edilir. Yapilan bu
islemlere smiflandirma yapmadan veri kiimesine kodlayici (encoder) ve kod ¢oziicii

(decoder) islemleri adi1 verilmektedir. Otokodlayicinin asil amaci sinifladirma yapmak
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degildir. Otokodyayicilar, belli boyuttaki veri kiimesinin 6znitelik sayisini daha kiiciik bir
boyuttaki 6znitelik sayisina diisiirmek i¢in kullanilir. Giris sinyallerinin toplam degeri 0
oldugunda 6grenme ger¢eklesmeyecektir. Boylece, bu problemin {istesinden gelebilmek
icin toplam degere onyargi eklenerek Ogrenmeyi hizlandirmakta ve yerel optimuma

takilmanin Oniine gegilebilmektedir [37, 40-41].

n
Yo =f (Z Xq X Wab> + onyargi (1.2)
a=1
m
(1.4)

2
2

2 m
OKHCr, %) =la = xill, = ke = () o X Wra)
=1

Esitlik 1.4°de giiriiltiiden arindirilmis ve girdi katmanindaki degere yakin degerler
olusturulabilmesi igin x, Ve x, iki deger arasindaki farkin karesini kiigliltmek amaciyla
ortalama karesel hata (OKH) yontemi kullanilir. Ayrica algoritmada kullanilan

parametrelerin yapilandirilmasi i¢in Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilir [42].

YOK ve tiirevlerinin yapisinda asir1 6grenme sorunu bulunmaktadir. Asir1 6grenme, bir
modelin egitim kiimesindeki verilerde yiiksek basar1 orani gosterirken, egitim disinda
kullanilan test veri kiimelerinde diisiik basar1 orani gostermektedir. Asir1 6grenme
sorununun tstesinden gelmek icin Esitlik 1.5°deki diizenlilestirme (regularization)

yontemi olan L2WeightRegularization kullanilir.

. (15)
min[(z (xq — x4)*) + yL(w)]
b=1
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Otokodlayica 2 L. I
Otokodlayic: 1 Gizli — — Gizli
ﬁ
Katman 1

Katman

Y

Yiginlanmig Softm
OtoKodlayici — oltmax
Derin Ogrenme Modeli

Sekil 1.2. Yigmlanmis otokodlayict modeli [43]

Sekil 1.2°de goriildiigii gibi karmasik verilerin siniflandirilmasi i¢in arka arkaya oto
kodlayicilarin baglanmasiyla YOK mimarisi elde edilmektedir. Birinci otokodlayicinin
gizli katmani ikinci oto kodlayicinin girisi olarak arka arkaya baglanarak boyut azaltma
islemi gerceklestirilmektedir. Boylece veri kiimesindeki giiriiltiiler yok edilerek yeni veri
kiimesi elde edilmektedir. Boyut azaltma isleminden sonra siniflandirma isleminde basari
oranini arttirabilmek i¢in lojistik regresyon temelli softmax katmani yardimiyla yapinin

denetimli bir 6grenme modeli olmasi saglanmis olmaktadir [43].

1.3. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (DVM) Vapnik tarafindan istatistiksel 6grenme teorisine
dayanilarak gelistirilmis, siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilabilen bir yontemdir [44,
45]. DVM, zaman serileri tahmini, canli tiirlerinin siniflandirilmasi, hastaliklarin teshis
edilmesi, bankacilik, lojistik gibi bir¢ok alanda siniflandirma amaciyla kullanilmaktadir
[48]. DVM ilk olarak iki sinifli ve dogrusal verilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilirken,
zamanla ¢ok simifli ve dogrusal olmayan verilerin simiflandirilmasi i¢in kullanimi
yayginlagsmustir (Sekil 1.3). DVM, karar fonksiyonunun bulunmasi ve verileri birbirinden
ayirabilen hiper-diizlemin tespit edilmesi ile siniflandirmay1 gergeklestiren yontemdir.
DVM  smniflandirma islemlerini kareler (squared) optimizasyon ydntemlerine
dontistiirerek ¢ozer ve 6grenme basamaginda islem sayisini azaltarak diger algoritmalara

gore daha hizli ¢6ziim sunabilir [46].
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Sekil 1.3. Dogrusal olamayan verilerin DVM ile siniflandirilmasi

Farkli sinif 6zelliklerine sahip veri kiimelerini birbirinden ayirmak igin Sekil 1.3’deki gibi
bir ayirag ¢izilerek hiper-diizlemde smniflandirma yapilmaktadir. DVM denetimli bir
O0grenme algoritmasi olup, veri kiimesini egitim ve test olarak ayrilmasiyla §grenme

islemini ger¢eklestirmektedir [47].

DVM’de smiflandirma islemlerinin gergeklestirilme siirecinde uygun c¢ekirdek
fonksiyonunun seg¢ilmesi 6nemli rol oynamaktadir. Cekirdek fonksiyonlar1 iki gruba
ayrilmaktadir. Birinci grupta dogrusal c¢ekirdek fonksiyonu olarak dogrusal fonksiyon
kullanilmaktadir. Ikinci grupta dogrusal olmayan cekirdek fonksiyonu olarak sigmoid,
radyan tabanli fonksiyon (RBF), polinomsal gibi fonksiyonlar kullanilmaktadir [46].
Cogu uygulamada smiflarin dogrusal c¢ekirdek fonksiyonu ile ayrilmasi miimkiin
olmamaktadir. Bundan dolay1 dogrusal olmayan ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilmaktadir
(Tablo 1.1) [47]. Tablo 1.1°de verilen fonksiyonlar i¢erisinde kullanilan parametrelerden
a alfa egimini, ¢ sabit terimi ayiricist hiper diizlemin diizgiinliigiinii ve verilerin dogru
smiflandirilma dengesini kontroliinii, d polinom derecesini ve y ¢ekirdek boyutunu ifade
etmektedirler [49].
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Tablo 1.1. Cekirdek Fonsiyonlari

Cekirdek Tipi Fonksiyon

Dogrusal k(x,y) =xTy+c

Sigmoid k(x,y) = tanh(axTy + ¢)
RBF k(x,y) = exp(=yllx — ylI*)
Polinomsal k(x,y) = (axTy + )¢

1.4.  ReliefF Boyut Azaltma Yontemi

ReliefF, Kira ve Rendell tarafindan boyut azaltma ve ikili simiflandirma igin
gelistirilmistir [50]. ReliefF modeli veri kiimesindeki giiriiltii direncini artirarak ve eksik
verileri goz ardi ederek c¢ok sinifli problemlerde basarili sekilde galigmasi amaciyla
gelistirilmistir [45, 51]. Boyut azaltma yontemleri, veri kiimesindeki gereksiz niteliklerin
kaldirilmasina yardimci olur. Bu yontemler verilerin sikistirilmasina yardimci olarak
depolama alanindan tasarruf saglar. Ayrica boyut azaltma islemi, hesaplama siiresini de
azaltir ve algoritmalarin ¢aligsma stiresini kisaltir. Bu yontemleri kullanmanin dezavantaji,
nadirende olsa onemli veri kaybina neden olmalaridir [70]. ReliefF ayni smiftaki
orneklere yakinligi ve farkli simiflara uzakligi ele alan bir model gelistirerek veri

kiimesindeki 6nemli nitelikleri tanimlayabilmektedir [52].

ReliefF modeli, farkli niteliklere sahip ornekler arasinda birbirine en yakin nitelikleri
seger. Bu modelde, veri kiimesi egitim ve test verileri olarak iki kisima ayrilmistir. Model,
egitim kiimesindeki 6rneklerden Rj rasgele 6rnekleri seger ve secilen Rj 6rnegine en yakin
komsular1 bulmak i¢in ayni1 ve farkli siniflarin en yakin komsulugunu hesaplamak {izere

Esitlik 1.6'daki fark fonksiyonu diff kullanilir [53].

|deger(A,I,) — deger(A, )| (1.6)
mak(A) — min(A)

diff(A: I3, 12) =

Esitlik 1.6, 6rnekler arasindaki en yakin mesafe A ve iki farkli 6rnek arasindaki mesafe
farki hesaplamak i¢in I; ve I, kullanilir. Ayni smiftaki en yakin komsu mesafesi H ve
farkli smiflardaki en yakin komsu mesafesi M segilir. R;, M, H ve veri kiimesinin

agirhiklandirma vektoriiniin degerlerine bagli olarak, bitisik 6rnek Ag'nin siniftaki ve
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siniflar arasindaki mesafesi karsilagtirilir. Karsilastirma sonucunda, Wy parametresi uzak

Ozelliklere daha az agirlik verilerek hesaplanir [54]. Bu islemler her 6zellik i¢in m kez

tekrarlanir ve her 6zelligin agirlik degerleri hesaplanir. Esitlik 1.7 agirliklari giincellemek

icin kullanilir [45,51].

Whew [Af] = Woua [Af] +

diff(Ar, R, M)  diff(Ag, Ry, H) (1.7)
m m

1.5. Tez Kapsaminda Kullanilan Veri Kiimeleri

Tez c¢alismasinda, deneysel degerlendirmelerde kullanilan nutrisyonel anemi, DNA
mikrodizi, MNIST, fashion MNIST, CIFAR-10, CIFAR-100 ve IMDB movie veri

kiimeleri hakkinda bilgi asagida verilmistir.

1.5.1. Nutrisyonel Anemi Veri Kiimesi

Tez calismasinda kullamlan anemi hastaligi verisi Tokat Gaziosmanpasa Universitesi,
Tip Fakiiltesi'nden temin edilmistir. Veri 2013-2018 yillar1 arasindaki 5 yillik araliginda
15300 hastanin tam kan sayim test sonuglarin1 igermektedir [27]. Hamileler, ¢cocuklar ve
kanser hastalar1 ¢calisma kapsaminin disinda tutulmustur. Veri kiimesindeki giiriiltiiler
temizlenmis ve anemi hastalig1 teshisinde onemli olmadigr uzmanlar yardimi ile
belirlenen parametreler veri kiimesinden ¢ikartilmistir. Tez ¢alismasinda 24 6znitelik
kullanilmistir (Tablo 1.2). Veri kiimesinde 10379 kadin ve 4921 erkek hastanin verileri
bulunmaktadir. Veri kiimesinde, anemi hasta sayis1 1019 (%7), demir eksikligi anemisi
hasta sayis1 4182 (%27), B12 eksikligi anemisi hasta sayist 199 (%]1), folat eksikligi
anemisi hasta sayis1 153 (%1) ve anemi olmayan hasta sayis1 9747 (%64) olarak tespit
edilmistir. Veri kiimesinde transferin saturasyonu “SDTSD” 6zniteligi elde edilirken
uzman doktor tarafindan belirlenen Egitlik 1.8 kullanilmistir.

SD (1.8)
SDTSD = (ﬁ) x 100
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Tablo 1.2. Nutrisyonel anemi veri kiimeleri parametreleri

Parametre Aciklama Parametre Aciklama
CINSIYET  Kadin Erkek Cinsiyet NE Notrofil
WBC Beyaz Kan Hiicreleri LY Lenfosit
RBC Kirmizi Kan Hiicreleri MO Monositler
HGB Hemoglobin EO Eozinofiller
HCT Hematokrit BA Bazofil Sayis1
MCV Ortalama Eritrosit Hacmi SERUM DEMIRI

(SD)
MCH Ortalama Hemoglobin Hacmi TOPLAM SERUM

DEMIRI (TSD)
MCHC Kandaki Ortalama Alyuvar Hemoglobin SDTSD

Yogunlugu

RDW Kirmiz1 Kan Hiicreleri Dagilim Genisligi FERRITTIN
PLT Platelets FOLAT
MPV Ortalama Trombosit Hacmi B12
PCT Kandaki Trombositlerin Kana Oram
PDW Kandaki Trombositlerin Kana Oranm

1.5.2. Mikrodizi Veri Kiimeleri

Tez ¢aligmasinda derin 6grenme yontemlerinin performanslarini degerlendirmek i¢in
Tablo 1.3'de verilen ii¢ genel gen mikrodizi veri kiimesi kullanilmistir [55]. Mikrodizi
veri kiimeleri, kanser hastalarinin siniflandirilmasi i¢in biyomedikal alaninda
toplanmaktadir. Boyut azaltma islemi, mikrodizi veri kiimelerindeki ¢ok sayida 6zellik

ve az sayida ornek nedeniyle modellerin egitim asamasinda bir zorunluluktur.

Tablo 1.3. Mikrodizi veri kiimeleri.

Veri Kiimeleri Gensayisi  Ornek sayisi Sinif sayis1
Merkezi Sinir Sistemi (CNS) 7129 60 2
Losemi 7129 72 2

Yumurtahk 15154 253 2
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Merkezi sinir sistemi (CNS) veri kiimesi, embriyonal tiimor hastalig1 nedeniyle bagvuran
hastalardan elde edilmistir [56]. Veri kiimesi 60 6rnek, 7129 nitelik ve 2 farkli simif
igcermektedir. Veri kiimesi hayatta kalan 21 kisiden (smif 1 etiketli) ve 6len 39 kisiden
(sm1f 0) olusmaktadir [56]. Calismada kullanilan ikinci mikrodizi veri kiimesi olan 16semi
veri kiimesi, 72 hastanin 47'sinde akut lenfoblastik 16semiden (ALL) olusan 72 6rnek,
7129 nitelik ve 2 farkli siif ve 25 akut miyeloid 16semi (AML) igermektedir [57].
Yumurtalik kanseri mikrodizi veri kiimesi, 91'i kontrol ve 162'si yumurtalik kanseri olan
2 farkli smiftaki 253 hasta ve 15154 Ozniteligi icermektedir [58]. Tez c¢alismasinda
kullanilan tiim veri kiimelerinin sayisal degerleri 0 ile 1 arasinda normallestirme yapilarak

deneylerde kullanilmustir.

1.5.3. MNIST, Fasion MNIST, CIFAR-10, CIFAR-100 ve IMDB Movie Veri

Kiimeleri

Bu tez calismasinda kullanilan MNIST, Fasion MNIST, CIFAR-10, CIFAR-100 ve
IMDB Movie veri kiimelerinin detaylar asagida verilmistir [23-26].

MNIST veri kiimesi 0 ile 9 arasinda toplamda 70.000 el yazisi rakamlarindan
olugsmaktadir [23]. Tez ¢alismasinda, veri kiimesinde bulunan gériintiilerin 60.000 tanesi
egitim i¢in kullanilirken 10.000 tanesi test amaciyla kullanilmistir. MNIST veri kiimesi
10 siifa sahiptir ve her bir resim 28%28 gri 6l¢ekdir. Sekil 1.4’de MNIST veri kiimesinin

ornekleri goriilmektedir.

Slol /e 2V 31 ¥
J 3672131767
Miallg 7141214131127
N AR AR AR
118177 9/21918154 3

Sekil 1.4. MNIST veri kiimesi 6rnekleri[23]
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Fasion MNIST veri kiimesi Zalando arastirma ekibi tarafindan MSINT veri kiimesine
alternatif olarak 70.000 kiyafet resiminden olusmaktadir [24]. Tez galismasinda, veri
kiimesinde bulunan goriintiilerin 60.000 tanesi egitim ve 10.000 tanesi test verisi olarak
kullanilmigtir. Kullanilan veri kiimesi 10 sinifa sahiptir ve her bir resim 28x28 gri

Olcektir. Sekil 1.5°de Fashion MNIST veri kiimesinin 6rnekleri goriilmektedir.
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Sekil 1.5. Fashion MNIST veri kiimesi 6rnekleri [24]
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CIFAR-10 veri kiimesi 60.000 renkli resimlerden meydana gelmektedir [25]. Veri kiimesi
10 siniftan olugsmakta olup her bir resim 32x32 piksel boyutundadir. Tez ¢aligmasinda,
verilerin 50.000 tanesi egitim verisi ve 10.000 tanesi ise test verisi olarak kullanilmistir.

Sekil 1.6’da CIFAR-10 veri kiimesinin 6rnekleri goriilmektedir.
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Sekil 1.6. CIFAR-10 veri kiimesi rnekleri[25]

CIFAR-100 veri kiimesi 60.000 renkli resimlerden meydana gelmektedir [25]. Veri
kiimesi 100 smiftan olugsmakta olup her bir resim 32x32 piksel boyutundadir. Veri
kiimesinde 100 smif ve her siif 600 goriintii i¢erir. Tez ¢alismasinda, verilerin 50.000
tanesi egitim verisi ve 10.000 tanesi ise test verisi olarak kullanilmistir. Sekil 1.7°de

CIFAR-100 veri kiimesi goriilmektedir.
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Sekil 1.7. CIFAR-100 veri kiimesi 6rnekleri [25]

IMDB Movie veri kiimesi 50.000 film kaydindan meydana gelmektedir. Tez
caligmasinda, veri kiimesinin 25.000 tanesi egitim verisi (12.500 pozitif ve 12.500 negatif

etiketli) ve 25.000 tanesi test verisi (12.500 pozitif ve 12.500 negatif etiketli) olarak
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kullanilmistir. Ayrica 1 ile 10 arasindaki 6lgekte filmlere kullanici puanlart verilmistir

[26]. Sekil 1.8’de IMDB Movie veri kiimesinin drnekleri goriillmektedir.

Season Episode # Title Rating # of Votes Air date Description
187 9 23 Finale 98 9150 16 May 2013 One year later, Dunder Mifflin employees past
137 7 21 Goodbye, Michael 98 6796 28 Apr. 2011 As the office gets ready for Michael's final d
77 5 13 Stress Relief 97 6965 1Feb. 2009 Dwight's too-realistic fire alarm gives Stanle
186 9 22 AARM 95 3357 9 May 2013 Dwaght prepares for a marriage proposal and h
59 - 9 Dinner Party 94 4757 10Apr. 2008 Michael invites Jim and Pam and Andy and Angel
132 7 16 Threat Level Midnight 94 4181 17 Feb. 2011 Michael finally fintshes his mowvie "Threat Lev
27 2 22 Casino Night 94 4139 11 May 2006 The Dunder Mifflin crew holds a casino party a
94 8 4 Niagara Part 1 94 4010 8 Oct 2009 The Office travels to Niagara Falis to celebra
95 6 5 Niagara: Part 2 94 2448 8 Oct 2009 Pam is forced to deal with an embarrassing inj

Sekil 1.8. IMDB Movie veri kiimesi 6rnekleri [26]

1.6. Literatiir Taramasi

Literatiirde, derin Ogrenme mimarilerinde bulunan aktivasyon fonksiyonlarindaki
kaybolan gradyan ve negatif bolge problemlerine odaklanilmistir. Bu tez ¢aligmasinda
kaybolan gradyan, negatif bdlge, onyargi kaymasi, uyarlanamama ve esnek olmama
problemlerinin istesinden gelmek amaciyla yeni sabit parametreli aktivasyon
fonksiyonlart (RSigELUS ve RSigELUD), egitilebilir aktivasyon fonksiyonlari
(P+RSigELUS ve P+RSigELUD) ve cekirdek tabanli hibrit aktivasyon fonksiyonlari
(KAF+RSIgELUS ve KAF+RSigELUD) oOnerilmistir.  Ayrica, derin dgrenme
yontemlerinden ESA ve YOK’iin hiper-parametrelerini belirlemek igin sezgisel tabanl
optimizasyon yoOntemlerinden sonra, literatiirde bilinen ReLU ve swish aktivasyon
fonksiyolar1 kullanilarak nutrisyonel anemi ve DNA mikrodizi veri kiimeleri kullanilarak

siniflandirma tizerindeki etkileri incelenmistir.

1.6.1. Veri Madenciligi Yontemleri ile Anemi Verilerin Simiflandirilmasi Uzerine

Yapilan Calismalar

Bu boliimde, veri madenciligi yontemleri ile anemi hastalig1 verilerinin siniflandirma

dogrulugunu arttirmak igin yapilan g¢aligsmalardan bahsedilmistir. Daha sonra derin
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o6grenme yontemlerinin hiper-parametrelerinin optimizasyonu i¢in literatiirde yapilan

calismalardan bahsedilmistir.

Literatiirde, Jatoi ve arkadaglari tam kan sayimi ile anemi hastaligini veri madenciligi
yontemleri ile tahmin igin kullanilmistir [70]. Yu ve arkadaslari anemi hastaligini tahmin
etmek i¢in YSA kullanilmustir [71]. Abdullah ve Aswari yaptiklar1 ¢alismada, anemi
hastaliklarinin tiirlerinin sinmiflandirmak i¢in karar agaclar1 ve DVM algoritmalarini
kullanmislardir [72]. Hasani ve Hanani yaptigi ¢alismada, hemogram test sonuglarini
kullanilarak, demir eksikligi anemisi, B-talasemi ve o- talasemi hastaliklarini tahmin
etmek icin VOTE algoritmasi1 kullanilmistir [73]. Azarkhish ve arkadaslarinin yaptigi
calismada, demir eksikligi anemisini tespit etmek i¢in uyarlamali ag tabanli bulanik
cikarim sistemi (ANFIS) ve YSA algoritmalar1 kullanilmistir [74]. Kaya ve
arkadaslarinin yaptig1 ¢alismada, 18 yasindan kiiglik ¢ocuklarinin anemi hastaliklarini
tespit etmek i¢in YSA algoritmasi kullanilmistir [75]. Shouval ve arkadaslarinin yaptigi
calismada, transplantasyon sonucunu ve dondr se¢imini déngérmek i¢in veri madenciligi
tekniklerinden karar agaci ve Y SA algoritmalar1 kullanilmigtir [76]. Elshami ve Alhalees
yaptiklar1 ¢alismada, CBC sonuglarin1 veri madenciligi teknikleri yardimiyla talasemi
hastaligini tespit etmek i¢in YSA algoritmasi kullanilmistir [77]. El-Haleas ve Shurrab
yaptiklar1 ¢alismada, CBC verilerinden anemi hastaligini tahmin etmek igin derin
ogrenme yontemi H20 algoritmast kullanilmigtir [78]. Cil ve arkadaglarinin yaptigi
calismada, B-talasemi ve demir eksikligi anemisini saptamak ic¢in bir asir1 6grenme

makinesi (ELM) algoritmasi kullanilmigtir [79].

Literatiirde hiper-parametre optimizasyonu lizerine yapilan ¢aligmalardan, Giilcii ve Kug
yaptiklar calismada, ESA ve YOK algoritmalar1 kullanilarak GA, PSO, DGA ve Bayes
optimizasyon yontemleri aracilifiyla seyreltme orani, Ogrenme oranit gibi hiper-
parametrelerin optimizasyonunu incelemislerdir [80]. Bochinski ve arkadaslarinin yaptigi
calismada, ESA ve YOK algoritmalarinin yapisindaki parametrelerden, filtre, néron
sayilar1 gibi hiper-parametrelerini optimize etmek i¢in GA kullanilmistir [81]. Rincon ve
arkadaglarinin yaptig1 calismada, ESA algoritmasinin filtre boyutu ve filtre sayist hiper-
parametrelerin optimizsayonu i¢in GA kullanilmistir [82]. Baldominos ve arkadaslarinin
yaptiklar1 calismada, ESA algoritmasinda Ogrenme orani, optimizasyon metodu,

aktivasyon metodu, yigin boyutu gibi hiper-parametrelerinin belirlenmesi i¢in GA
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kullanilmistir [83]. Silva ve arkadaslari, akciger kanseri hastaligini siniflandirmak igin
ESA mimarisinin filtre ve ndron sayis1 hiper-parametrelerinin belirlenmesi i¢in GA’y1
kullanmistir [84]. Yamasaki ve arkadaslari, ESA algoritmasindaki filtre sayisi, filtre
boyutu gibi hiper-parametrelerin optimizasyonu i¢in PSO kullanilmistir [85]. Silva ve
arkadaslarinin  yaptiklar1 c¢aligmada, akciger kanserini tespit etmek i¢in ESA
algoritmasinda filtre boyutu, filtre sayisi, yigin boyutu gibi hiper-parametrelerin
ayarlanmasi i¢in PSO kullanilarak hastalik tespiti yapmuslardir [86]. Wang ve
arkadaslarinin yaptiklar1 calismada, ESA algoritmasinda filtre sayisi, filtre boyutu, néron
sayist gibi hiper-parametreleri belirlenmesi i¢in PSO kullanilmistir [87]. Wang ve
arkadaglar1 yaptiklart ¢alismada, ESA algoritmasinda kullanilan hiper-parametrelerin
optimize edilmesi i¢in DGA kullanilmistir [88]. Sun ve arkadaslarinin yaptiklari
calisgmada, YOK algoritmasi igerisinde kullanilan hiper-parametrelerin optimizasyonu
icin PSO kullanilmistir [89]. Li ve Yang yaptiklari caligmada, riizgar enerjisi tahmini i¢in
YOK ile seyrek bayes regresyon algoritmalarindan hibrit bir model olusturulup, hiper-
parametrelerin ayarlanmasi igin YAKA kullanmislardir [90]. Zhu ve arkadaslarinin
yaptiklar1 ¢alismada, MNIST veri kiimesini siniflandirmak i¢in ESA algoritmasinda
noron boyutu, 6grenme orani, filtre sayist gibi hiper-parametrelerini belirlemek i¢in

Y AKA kullanmiglardir [91].

1.6.2. Veri Madenciligi Yontemleri ile Mikrodizi Verilerinin Simiflandiriimasi

Uzerine Yapilan Calismalar

Literatiirde mikrodizi veri kiimelerinde siniflandirma dogrulugunu gelistirmek igin ¢esitli
ozellik se¢imi ve/veya boyut azaltma ve smiflandirma algoritmalar1 iizerine
caligmalardan bahsedilmistir. Calismalarin ¢ogunda Meme [93], Kolon [76, 77],
Yumurtalik [58], CNS [76, 79] ve Losemi [92] mikrodizi veri kiimeleri kullanilmistir.

Literatiirde, Wang ve arkadaglarinin yaptiklar1 c¢alismada, kolon ve losemi kanseri
mikrodizi verilerini siniflandirmak i¢in, kosullu karsilikli bilgiye sahip uyarlanabilir
elastik ag (Adaptive Elastic Net with Conditional Mutual Information) (AEN-CMI)
yontemini onermislerdir [94]. Bennet ve arkadaslarinin yaptiklari ¢alismada, mikrodizi
verilerini siniflandirmak amaciyla ayrik dalgacik doniistiimii (discrete wavelet transform)

(DTW) ve hareketli pencere teknigi (moving window technique) (MWT) yaklasimlari ile
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en yakin komsu, naif bayes ve DVM algoritmalarina dayanan hibrit bir yaklagim
kullanmuslardir [95]. Sun ve arkadaslar1 yaptiklar ¢alismada, fonksiyonel baglantili sinir
ag1 (functional link neural network) (FLNN) ve 6zellik se¢im yontemi olarak t-testi ile
mikrodizi veri kiimelerini siniflandirmak {izere hibrit bir ¢alisma Onermislerdir [96].
Kumar ve arkadaglarinin yaptigi ¢alismada, mikrodizi veri kiimelerinde 6zellik segme
yontemi olarak dinamik agirlikli FS (datasets using dynamic weighted FS) (DWFS) ve
KNN algoritmasi ile hibrit yontem kullanilmistir [97]. Diaz ve arkadaslarinin yaptiklari
calismada, mikrodizi verilerini smiflandirmak icin rastgele orman algoritmasini ve
Ludwig ve arkadaglart gen ekspresyon verilerini siniflandirmak i¢in bulanik bir karar
agaci algoritmasi kullanmiglardir [98, 99]. Medjahed ve arkadaslarinin yaptiklar
calismada, mikrodizi verilerinden 6zellik segme islemi i¢in destek vektor makineleri ile
Yigmlanmis otokodlayict (DVM-YOK) elde edilen 6znitelikleri siniflandirma igin ikili
yusufeuk (BDF) algoritmasi kullanilmigtir [100]. Liu ve arkadaslarinin yaptiklari
calismada, ti¢c mikrodizi veri kiimesini siniflandirmak i¢in ESA ve YOK hibrit modelini
kullanilmistir [101]. Rani ve arkadaslarinin yaptiklar1 ¢alismada, kolon, akciger ve
yumurtalik mikrodizi veri kiimelerini siniflandirma iizerine iki asamali MI-GA ve DVM
yontemi kullanilmistir [102]. Zeebaree ve arkadaslari, mikrodizi verilerini siniflandirma
i¢cin ESA kullanmistir [103]. Kiligarslan ve arkadaslarinin yapiklari ¢alismada, mikrodizi
prostat kanseri veri kiimesinde PSO ve DVM hibrit yontemi kullanilmistir [104]. Thara
ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada, gastrik kanser veri kiimesini siiflandirmak igin
stiriiye dayali zeka temelli 6zellik se¢im yontemi kullanilmistir [105]. Amirreza Rouhi ve
arkadaslar1 yaptiklar1 calismada, bilinen bes mikrodizi veri kiimesinin siniflandirma i¢in
cift karinca kolonisi ile naive bayes siniflandirma algoritmalari hibrit kullanilmistir [106].
Venkataramana ve arkadaslarinin yaptiklar1 calismada, 16semi kanseri mikrodizi veri
kiimesi siniflandirmak i¢in karma bir 6zellik segme yontemini kullanmiglardir [107]. Jain
ve arkadaslar1 korelasyon tabanli ve ikili PSO ile 6zellik se¢imi gerceklestirildikten sonra,

naif bayes algoritmasi ile siniflandirilmasi gergeklestirilmistir [108].
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1.6.3. Sabit ve Egitilebilir Aktivasyon Fonksiyonlar1 Uzerine Yapilan Cahismalar

Bu boliimde, derin 6grenme algoritmalarinda meydana gelen kaybolan gradyan ve nagatif
bolge problemlerine ¢oziim iiretebilmek amaciyla literatlirde 6nerilen sabit ve egitilebilir

aktivasyon fonksiyonlarinin ¢aligmalarindan bahsedilmistir.

Literatiirde ReLU [7] aktivasyon fonksiyonu kaybolan gradyan problemiyle basa ¢ikmak
icin Onerilmistir. Ayrica ReLU, girise negatif deger geldiginde herhangi bir degisiklik
gerceklestirmeden pozitif deger dondiirerek kaybolan gradyan probleminin iistesinden
gelmektedir (Esitlik 1.9). Ancak ReLU aktivasyon fonksiyonunun dezavantaji, negatif
bolgeye gelen degeri sifira dondiirmesidir. Ayrica, ReLU aktivasyon fonksiyonunun
sadece pozitif bolgede calistigindan dolayin negatif giris degeri olan néronlarin 6lmesine
neden olmaktadir. ReLU’da meydana gelen negatif deger probleminin {istesinden gelmek
icin Leaky ReLU (LReLU) [3], SELU [8], ELU [9], PReLU [10], GELU [59], DRELU
[60] vb. aktivasyon fonksiyonlar1 dnerilmistir. Maas ve arkadaslari tarafindan onerilen
LReLU aktivasyon fonksiyonu (Esitlik 1.10), néronun giris degerinin negatif olmasi
durumunda sabit bir « katsayisi ile (0.01 gibi) garpilir. Ayrica LReLU’nun, ReLU ve
sigmoid fonksiyonlarinda var olan kaybolan gradyan ve negatif bélge problemlerinin
iistesinden gelebilmektedir. PReLU aktivasyon fonsiyonu (Esitlik 1.11), LReLU
aktivasyon fonksiyonundaki a parametre degerini kullanmak yerine, veriye gore
egitilebilir parametre kullanilarak kaybolan gradyan ve negatif bdlge problemlerinin
tistesinden gelebilmektedir [10]. Clevert ve arkadaslarinin 6nerdikleri ELU aktivasyon
fonksiyonunda (Esitlik 1.12) iistel yap1 kullanilarak, negatif deger ve kaybolan gradyan
problemlerinin {istesinden gelinmistir [9]. Trottier ve arkadaslarinin gelistirmis oldugu
PELU aktivasyon fonksiyonu (Esitlik 1.13), ELU fonksiyonundaki iistel yapinin
ayarlanmasi i¢in gelistirilmistir [13]. Klambauer ve arkadaslari tarafindan 6nerilen SELU
aktivasyon fonksiyonu (Esitlik 1.14), grandyan kayma, negatif deger ve ELU nun kotii
baslangi¢ degeri atama problemlerinin iistesinden gelinmesi i¢in Onerilmistir. SELU
aktivasyon fonksiyonu, ELU aktivasyonundan farkli olarak, sabit bir B parametresi
eklenerek bahsedilen problemlerin iistesinden gelebilmektedir [8]. Godin ve arkadaslari
tarafindan Onerilen DReLU aktivasyon fonksiyonunu (Esitlik 1.15), derin modelleri
egitmek icin gelistirilmistir. DReLU aktivasyon fonsiyonu, ELU aktivasyon

fonksiyonuna benzer sekilde hem pozitif hem de negatif bolgede ¢alisabilmektedir.
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Ayrica DReLU aktivasyon fonksiyonu, hem ReLU hem de hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonlarinin 6zelliklerini sergilemekte ve kaybolan gradyan probleminin iistesinden
gelebilmektedir [60]. Qiumei ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada ELU ve RELU
aktivasyon fonksiyonlarinin siiflandirma dogrulugunu ve hesaplama hizlarini arttirmak
amactyla FELU aktivasyon fonksiyonunu oOnerilmistir. Onerilen FELU aktivasyon
fonksiyonu (Esitlik 1.16), kaybolan gradyan probleminin iistesinden gelebilmektedir.
Ayrica FELU, negatif bolgede hesaplamayi hizlandirabilmek igin iistel bir fonksiyon
kullanilarak agin hizli sekilde c¢alismasimi saglamaktadir [61]. Ramachandran ve
arkadaglar1 tarafindan Onerilen Swish aktivasyon fonksiyonu, ReLU ve sigmoid
aktivasyon fonksiyonlarin1 barindirmasiyla kaybolan gradyan probleminin iistesinden
gelinmektedir [62]. Esitlik 1.9-1.16’de gosterilen parametrelerden x giris verisi, a, § sabit
O0grenme parametresi, Esitlik 1.13 ve 1.16’de bozulma b ve adoyma noktasini

diisiiriilebilen a, b > 0 degerlerdir.

0,eger x <0 (1.9
x,eger x =20

fe0 ={

_ (0.01x,eger x <0 (1.10)
f(x)—{ x, eger x =0
_(ax,eger x <0 (1.11)
f(x)_{X, eger x =20
_ (a(e*—1),eger x <0 (1.12)
f(x)—{ X, eger x >0

z 1.13
) = a(eb —1), eger x <0 b0 (L.13)
fx) = Ex egeerOa’
b )
_ fae* —a,eger x <0 (1.14)
f(x)—ﬁ{ x, egerx=0
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0, eger x <0vey <0 (1.15)
) x eger x >0vey <0
floy) = -y, egerx < O0vey >0
x—y, eger x>0vey>0

X, eger x >0 (1.16)
f(x) - {a(zx/ln(Z) -1, eger x <0

Kaybolan gradyan problemini ¢ozmek i¢in 6nerilen ReL Tanh [63] aktivasyon fonksiyonu
(Esitlik 1.17), hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunun pozitif ve negatif bolgelerinin
birbirleriyle degistirilmesi ve tlirevlerinin alinmasi ile her iki bolgede de 6grenme
saglanmaktadir. Kong ve arkadaglar1 tarafindan onerilen Hexpo aktivasyon fonksiyonu
(Esitlik 1.18), kaybolan gradyan problemini ¢dzmek igin Onerilmistir [64]. Bawa ve
Kumar tarafindan onerilen sabit LISA ve egitilebilir ALISA aktivasyon fonksiyonlari
(Esitlik 1.19), kaybolan gradyan ve negatif bolge problemlerinin iistesinden gelinmesi
icin Onerilmistir [12]. Sharma tarafindan onerilen ReS aktivasyon fonksiyonu (Esitlik
1.20), kaybolan gradyan probleminin iistesinden gelmek i¢in onerilmistir [65]. Softplus
aktivasyon fonksiyonu (Esitlik 1.21), sigmoid ve hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonlarinin yerine alternatif olarak Liu ve arkadaslari tarafindan onerilmistir [66].
Glorot ve Bengio tarafindan onerilen softsign aktivasyon fonksiyonu (Esitlik 1.22),
sigmoid ve tanjant aktivasyon fonksiyonlarmin tiirev karmasikligini azaltmak igin
Onerilmistir [34]. Yun tarafindan gelistirilen egitilebilir sigmoidal aktivasyon fonksiyonu
kaybolan gradyan probleminin iistesinden gelmek icin &nerilmistir [30]. Onerilen bu
aktivasyon fonksiyonu siirekli fonksiyonlarin yerine kesintili fonksiyon kullanilmaktadir.
Kesintili fonksiyonlari, siirekli fonksiyonlara gore negatif bolge probleminde daha
etkilidir [30]. Chieng ve arkadaslar tarafindan gelistirilen Parametric Flatten-T Swish
(PFTS) aktivasyon fonksiyonu (Esitlik 1.23), negatif bolge probleminden kaynakli olarak
onyargi kaymasi (bias shift) ve esnek olmama problemlerinin iistesinden gelmesi igin
onerilmistir [14]. Godfrey tarafindan gelistirilen parametrik biikiilebilir dogrusal birim
(BLU) aktivasyon fonksiyonunu, PReLU ve PELU aktivasyon fonksiyonlarina alternatif
olarak smiflandirma dogrulugunu arttirmak amaciyla Onerilmistir [68]. Esitlik 1.17-
1.23’de kullanilan x giris verisi, a,, a, ve t sabit 6grenme katsayisi, Tanh' tanjant

hiperbolik birinci tiirevini a, b, ¢ ve d > 0 sabit katsayilar1 ifade etmektedir
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Tanh'(AT)(x — A1) + Tanh(11), x = At (1.17)
f(x) =< Tanh(x), Am<x<aAt
Tanh'(A7)(x — A7) + Tanh(17), x< A~
-X
—a (eT — 1), egerx =0 (1.18)
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a;x —aq + 1, egerl <x < oo (1.19)
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L)~ a eger x >0
1+e*’
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X
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1.6.4. Parametrik Olmayan Aktivasyon Fonksiyonlar1 Uzerine Yapilan Calismalar

Bu boliimde, derin 6grenme algoritmalarinda kullanilmak {izere literatiirde Onerilen

parametrik olmayan aktivasyon fonksiyonlari ¢alismalarindan bahsedilmistir.

Literatiirde, Agostinelli ve arkadaslarinin yaptiklar1 ¢alismada, uyarlanabilir aktivasyon
fonksiyonu (piecewise linear activation - APL) onerilmistir (Esitlik 1.24) [31]. APL,
parcali dogrusal aktivasyon fonksiyonu ile gradyan inis fonksiyonunu kullanilarak her
ndron lizerinde bagimsiz 6grenebilme 6zelligine sahiptir. Scardapanea ve arkadaslari
tarafindan cekirdek tabanli aktivasyon fonksiyonu (kernel based activation function -
KAF) o6nerilmistir (Esitlik 1.25) [17]. KAF, ¢ekirdek tabanli fonksiyonlardan (gauss,
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polinom vb.) yararlanarak 6grenme isleminde yiiksek dogruluk orani elde edilmesi igin
kullanilir. Ancak parametrik olmayan aktivasyon fonksiyonu KAF, 6grenme siirecinde
parametrelerde negatif bolgeden kaynaklanan oOnyargi kaymasi, kaybolan gradyan,

uyarlanamama ve esnek olmama problemleri ile kars1 karsiya kalmaktadir.

s (1.24)
g(s) = max{0,s} + z a; max{0,—s + b;}

=1

D (1.25)
KAF = Z a; K(S, dl)
i=1

Bu tez calismasinda, literatiirde var olan aktivasyon fonksiyonlarmin eksiklikleri
gidermek ve tahmin dogruluklarini arttirmak igin yeni Sabit parametreli RSigELU
aktivasyon fonksiyonlari, ¢ekirdek tabanli hibrit KAF+RSIgELU aktivasyon

fonksiyonlar1 ve egitilebilir P+RSIgELU aktivasyon fonksiyonlar1 onerilmistir.



2. BOLUM

RELU VE SWIiSH AKTIVASYON FONKSIiYONLU HiBRIiT
DERIN OGRENME YONTEMLERI KULLANARAK ANEMi
VERILERIN SINIFLANDIRILMASI

2.1.  Giris

Derin 6grenme mimarilerinde 6grenme isleminin baslatilabilmesi i¢in en yaygin problem
hiper-parametrelerin belirlenmesidir [114]. Ciinkii derin 6grenme mimarilerinde iyi
belirlenmis hiper-parametre degerleri olmadan basar1 performansi istenilen diizeyde
olmayacaktir [115]. Bundan dolayida, optimize edilmeyen hiper-parametreler
uygulamacilar tarafindan el ile degistirilir ve en ideal hiper-parametre degeri bulunana
kadar denemeler devam eder [116]. Giiniimiiz teknolojisinin ilerlemesiyle, kullanilan
derin 6grenme yontemlerinin hesaplama maliyetinin diistiriilmesi ve basari oraninin
yiikseltilmesi i¢in hiper-parametre optimizasyonu yapilmaktadir. Ancak her problemin
yapist ayni olmadigindan dolayr ortak derin 6grenme ve ortak hiper-parametre

degerlerinin kullanilmasi zordur [172].

Derin 6grenme modellerinin tasarim agamasinda iki tiirlii hiper-parametre optimizasyonu
gerceklesmektedir. Birincisi egitim islemi sirasinda veri {izerinden elde edilen
parametreler ile modeli olusturanlar tarafindan deneme yanilma veya rastgele arama
yontemleriyle hiper-parametreler belirlenmektedir [117]. lkincisi, derin 6grenme
yontemlerinde, egitim islemi sirasinda hiper-parametrelerin optimizasyonu sezgisel
tabanli algoritmalar kullanilmaktadir. Sezgisel tabanli optimizasyon algoritmalari,
rastgele ve olasilik temelli algoritmalara gore hem hizli, hem de rastgele arama
alanlarinda daha genis arama yapabilmektedir. Bu durumda sezgisel tabanli algoritmalar

tarafindan belirlenen hiper-paramtreler ile derin 6grenme modelinin yerel ve global en
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iyi ¢0ziim wuzayma ulasmasina imkan tanir. Sezgisel tabanli optimizasyon
algoritmalarinda aramaya tek bir nokta tizerine degil bir nokta ailesinden baslar ve yerel
optimuma takilmadan optimizasyon islevini yerine getirir. Hiper-parametreler kullanilan
algoritmalara gdre, 0grenme orani, momentum orani, filtre sayisi, filtre boyutu gibi
parametrelerdir [118]. Tez c¢alismasinda, nutrisyonel anemi veri kiimelerininin
siniflandirilmasi i¢in kullanilan derin 6grenme yontemlerinden ESA ve YOK
algoritmalarinin hiper-parametreleri belirlenerek, yiiksek basari oranlari elde edilebilmesi
icin sezgisel tabanli algoritmalar kullanilmistir [119]. Bu tez ¢alismasinda, sezgisel
tabanli algoritmalardan pargacik siirlii optimizasyon algoritmasi (PSO) [18], genetik
algoritma (GA) [19], diferansiyel gelisim algoritmasi (DGA) [20] ve yapay ar1 kolonisi
algoritmast (YAKA) [21] kullanilmustir. Hiper-parametreleri belirlenen derin 6grenme
algoritmalari, literatiirde bilinen ReLU ve swish aktivasyon fonksiyonlar: ile birlikte

kullanilarak anemi hastaliginin siiflandirilmasi tizerindeki etkisi incelenmistir.

Anemi hastaligi, giinliik kullanim terimi ile “kansizlik”, viicudumuzdaki kanin i¢indeki
hemoglobin miktarinin cinsiyete, beslenmeye ve benzeri durumlara gére belli degerlerin
altinda kalmasiyla anemi meydana gelmektedir. World Health Organization'un (WHO)
raporuna gore diinyadaki niifusun yaklasik %20’sinde anemi hastaligi bulunmaktadir.
Anemi, bir bagka ifadeyle kandaki alyuvar sayisindaki azalma olarak ifade edilir. Kandaki
alyuvar sayisinin azalmasi, hemoglobin miktarinin diigmesiyle ortaya c¢ikmaktadir.
Anemiyi tespit edebilmek i¢in tam kan sayimi (hemogram) testi yapilarak hemoglobin
yogunluguna bakilmaktadir. Hemoglobin degeri, Blanc’a gore kadinlarda <12 gr/dl,
hamilelerde <11 gr/dl ve erkeklerde <13 gr/dl, demir degeri <20 pg/L, ferrittin degeri <15
ng/L, B12 degeri <200 pg/mL ve folat degeri <4 ng/mL altinda ise nutrisyonel anemidir
[109].

Nutrisyonel anemi, demir eksikligi anemisi, B12 ekslikligi anemisi ve folat eksikligi
anemisi olarak iige ayrilabilir. Demir eksikligi anemisi, erkeklerde ve kadinlarda
gastrointestinal kanamalardan dolay1 en sik goriilen anemidir. Ayrica ihtiya¢ duyulan
demir oraninin yiyeceklerden alinamamasi, bagirsaklardan emiliminin az olmasiyla ve
demir eksikliginin eritropoyezi azaltmasi sonucu meydana gelmektedir. Demir eksikligi
anemisinin goriilme siklig1, Avrupa'da %3, Amerika'da %4, Afrika'da %29, Asya'da %40
civarindadir [109]. 2015 yilinda yapilan arastirmalara gore, anemiden kaynakli yaklasik
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54.000 oliim vakasi meydana gelmistir [110]. Demir eksikligi anemisini erken teshis
edilemezse, bas agrisi, ellerde ve ayaklarda uyusma, sinirlilik hali, saclarin dokiilmesi,
carpint1, huzursuz, bacak sendromu gibi belirtiler goriilmektedir. B12 eksikligi anemisi
(pernisiy0z), ozellikle hayvansal proteinlerin eksik alinimindan dolayr az gelismis
tilkelerde sik goriilmektedir. B12 eksikligi anemisinin ana nedeni, ince bagirsakta ilgili
vitaminin emiliminin yapilamamasindan kaynaklanmaktadir. B12 eksikligi anemi
hastalig1 sinsi olarak baslayarak, hastalarda bas donmesi, kisilerde norolojik sorunlar,
pankreas hastaliklar1 ve bazi kanser hastaliklariyla karsimiza ¢ikarabilmektedir. Folat
anemisi ise viicuttaki folik asit eksikliginden dolayr kan hiicrelerinin tiretimini azaltir.
Eger folik asit eksikligi ve kan hiicre iiretiminin azlig1 tespit edilemezse, ishal, dis eti
iltihab1, depresyon, unutkanlik ve sinir sistemi rahatsizliklarina sebebiyet verecektir.
Dogru tani koyulmas: ve etyolojik faktdriin saptanmasi igin gerekli caligmalar
yaptlmalidir. Dogru ilag ile yeterli siirede tedavi edilmesi gerektigi akildan
cikartlmamalidir [111,112]. HGB anemisi, viicutta organlara ve dokulara yeterli miktarda
oksijen tasimak i¢in gerekli olan saglikli kirmizi kan hiicreleri olmadiginda ortaya ¢ikar.
Kirmiz1 kan hiicrelerinin sayist azaldiginda HGB-anemi olusur. Genellikle viicudun
saglikl alyuvar iiretme yetenegi diger hastaliklardan etkilendiginde veya kirmizi kan
hiicresi yikimi veya kaybi anormal sekilde arttiginda ortaya ¢ikar. HGB-anemi hastalig
yorgunluk ve enerji kaybi, nefes darligi, gégiis agrisi, uykusuzluk ve bacaklarda kramplar
gibi semptomlarla kendini gosterebilir [113]. Yapilan arastirmalarda nutrisyonel
anemilerinin tedavilerinin gerceklestirilebilmesi i¢in erken teshisin 6nemli bir etken

oldugu goriilmistiir.

Tez ¢alismasinda, HGB anemi, nutrisyonel anemiler (demir eksikligi, B12 eksikligi ve
folat eksikligi) ve anemi olmayan hastalarin tahmini ve siniflandirilmasi igin PSO [18],
GA [19], DGA [20] ve YAKA [21] algoritmalar1 ile YOK ve ESA derin 6grenme
algoritmalarini kullanan hibrit modeller 6nerilmistir. Ayrica, literatiirde bilinen ReLU [7]
ve swish [62] aktivasyon fonsiyonlari kullanilarak performans karsilastiriimasi
yapilmistir. Sezgisel tabanli optimizasyon algoritmalariyla, seyreltme (dropout) degeri,
O0grenme orani, momentum degeri, 12 regulasyon degeri, optimizer yontemi, cikis
aktivasyon yontemi, y1gin boyutu ve tekrar degerlerin optimizasyonu gergeklestirilmistir.

Optimum hiper-parametre degerleri belirlendikten sonra, ESA igin en iyi basari PSO ve
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DGA’da, YOK icin en iyi basar1 GA’da gézlemlenmistir. Literatiirde, yaygin olarak ESA
hiper-parametrelerinin optimizasyonu tiizerine ¢alismalar goriilmektedir. Yapilan tez
calismasinda, ESA ve YOK her iki algoritmaninda hiper-parametrelerinin optimizasyonu
ile literatiirde bilinen ReLU ve swish aktivasyon fonksiyonlarmmin anemi hastaligi
tizerindeki performans degerlendirmesi yapilmistir. Yapilan c¢alismanin sonuglari
derlenerek iki yayin sunulmustur. Yayinlardan birisi bir dergide yaymlanmistir [27] ve

digeri ise bir dergide revizyon agamasindadir..

2.2. Yontem

Bu tez ¢alismasinda, anemi ve nutrisyonel anemi hastaligina ait verileri kullanilarak derin
O0grenme yoOntemlerinin hiper-parametrelerinin optimizasyonu ve literatiirde bilinen
ReLU ve swish aktivasyon fonksiyonlart kullanilarak smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Kullanilan yontemler ESA ve YOK hakkinda detayl bilgiler Bolim
1.1 ve 1.2°de verilmistir. ESA ve YOK hiper-parametreleri Tablo 2.2, 2.3 ve 2.4°de
gosterilmistir. Tez calismasinda kullanilan DGA, PSO, YAKA ve GA optimizasyon
algoritmalarinin kontrol parametreleri i¢cin Tablo 2.5-2.8’deki gibi deneysel ¢aligsmalar
gerceklestirilerek belirlenmistir. Kullanilan sezgisel tabanli algoritmalar her zaman en iyi
¢Oziimii elde etmek tlizere ¢alistirilmaktadir. Bunun yaninda sezgisel algoritmalar biitiin
problemlerde ayni basariy1 vermemektedir. Bundan dolayi, hangi algoritmanin en iyi
basar1 oranini elde ettigini belirlemek i¢in deneyler gerceklestirilmistir. Optimizasyon
algoritmalarinin kontrol parametreleri gelistiricileri tarafindan varsayilan (default) deger
olarak kullanilmaktadir. Ancak belirlenen bu degerler her bir problem i¢in uygun
olmadigindan dolayi, bu tez c¢alismasindaki problem i¢in en ideal kontrol
parametrelerinin belirlenmesi 6nem arz etmektedir. Yapilan deneylerde, optimizasyon
algoritmalarinin kontrol parameteleri anemi veri kiimesine lizerinde, YOK ve ESA
mimarileri kullanilarak en iyi basar1 sonucu veren degerlerden elde edilmistir. Belirlenen
kontrol parametrelerinden en iyi sonucu veren degerler ile ESA ve YOK’un hiper-
parametrelerinin daha gercekei sekilde tespit edilmesi saglanmistir. Algoritma i¢indeki
aktivasyon ve optimizasyon fonksiyonlart sabit tutulmustur. Tablo 2.1 hiper-parametre

araliklarim gosterilmektedir.
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Tablo 2.1. Hiper-parametrelerin araliklar

Hiper-Parametreler Arahk

Seyreltme (Dropout) [0,1-0,4]

Momentum [0,9-1]

Ogrenme Oram [0,003 - 0,1]
L2Regularization(diizenleyici) [0,003 - 0,1]

Mak-Tekrar [5, 10, 15, 20]

Egitim-Tekrar [50, 75, 100, 125, 150]

Optimizer [ADAM, SGD, RMSprop, Nadam]
Cikis Aktivasyon Fonk, [Sigmoid, Softmax]

Tablo 2.1°de optimize edilecek degerlerden momentum, derin 6grenmede meydana
gelebilecek giiriiltillerin salinimini azaltmak amaciyla kullanilir. Derin 6grenmede
O0grenme orani parametresi modelin yerel optimumda takilmasini engelleyip global
optimuma ulagsmasina saglamak i¢in kullanilir. Diger bir hiper-parametre olan
L2Regularization parametresi, modelin karmasikligin1 azaltmak ve basar1 oranini
artirmak i¢in kullanilir. En son olarak da optimize edilen hiper-parametrelerden
seyreltme (dropout), modelde asir1 6grenmenin Oniine gegebilmek i¢in modelin her
caligmasinda baglantilarinin  seyreltilmesi amaciyla kullanilir. Derin  6grenme
modellerinde 6grenme isleminin gerceklesebilmesi ve optimum degeri bulabilmesi igin
optimizer yontemi kullanilmaktadir. Optimizer, sinir aginin hizl bir sekilde egitmesi ve
aynt zamanda yerel minimuma takilmasini 6nlemek amaciyla kullanilir. Bu tez

calismasinda, SGD, ADAM ve RMSprop optimizer yontemleri kullanilmistir.

Tablo 2.2. ESA modeli hiper-parametreleri

Hiper-Parametreler Model 1 Model 2 Model 3

Mak-Tekrar 40 35 40

Y181n boyutu 32 16 24

Optimizer SGD SGD ADAM

Cikis Aktivasyon Fonk. Softmax Sigmoid Softmax
Model 4 Model 5 Model 6

Mak-Tekrar 10 20 5

Yigin boyutu 8 16 32

Optimizer ADAM RMSprop RMSprop

Cikis Aktivasyon Fonk. Sigmoid Softmax Sigmoid




Tablo 2.3. Tez ¢alismasinda kullanilan ESA mimarisi

ESA Katmanlar

Parametreler

Konv_Block 1
Konv

Giris Verisi

Konvl

Konvl

Y18in Normalizasyon
Aktivasyon Fonksiyon
Seyreltme

16@3x%3 filtre
16@3x%3 filtre

Padding = same
Padding = same

Konv_Block 2
Konv

Konv2

Konv2

Y1gin Normalizasyon
Aktivasyon Fonksiyon
Seyreltme

32@3x%3 filtre
32@3x%3 filtre

Padding = same
Padding = same

Konv_Block 3
Konv

Konv3

Konv3

Y1gin Normalizasyon
Aktivasyon Fonksiyon
Seyreltme

48@3%3 filtre
48@3x%3 filtre

Padding = same
Padding = same

Konv_Block 4
Konv

Konv4

Konv4

Konv4

Y1gin Normalizasyon
Aktivasyon Fonksiyon
Seyreltme

64@3x3 filtre
64@3x3 filtre
64@3x3 filtre

Padding =same
Padding = same
Padding = same

Konv_Block_5
Konv

Konv5

Konv5

Konv5

Y1gin Normalizasyon
Aktivasyon Fonksiyon
Seyreltme

96@3x3 filtre
96@3x3 filtre
96@3x3 filtre

Padding =same
Padding = same
Padding = same

Tam Baglantili Katman
Tam Baglantili Katman

1024
1024

Tablo 2.4. YOK modeli hiper-parametreleri ve mimarisi

Hiper-Parametreler Model 1 Model 2 Model 3
Ael Gizli Katman Noéron Sayisi 20 20 20

Ae2 Gizli Katman Néron Sayisi 10 10 10

Ae3 Gizli Katman Noron Sayisi 8 8 8

Ae4 Gizli Katman Néron Sayisi 4 4 4
Egitim- Tekrar 150 125 125
Yigin Boyutu 32 64 64
Optimizer yontemi Nadam Adam Adam
Aktivasyon Fonksiyonu Swish Swish ReLU




Tablo 2.5. Farkli ¢aprazlama ve mutasyon degerine gére GA’nin degerlendirme

sonuglari
Caprazlama Mutasyon Dogruluk F-Skor Kesinlik Duyarhhk
0,5 0,1 97,69 97,64 97,62 97,69
0,6 0,1 97,90 97,90 97,89 97,91
0,7 0,1 97,95 97,98 97,92 97,99
0,8 0,1 97,64 97,66 97,62 97,67
0,9 0,1 97,93 97,97 97,91 98,01
0,5 0,2 97,68 97,70 97,64 97,69
0,6 0,2 97,50 97,52 97,45 97,65
0,7 0,2 98,12 98,16 98,10 98,20
0,8 0,2 98,50 98,53 98,48 98,60
0,9 0,2 98,35 98,37 98,32 98,33
0,5 0,3 97,79 97,81 97,75 97,85
0,6 0,3 97,64 97,65 97,60 97,70
0,7 0,3 98,02 98,10 97,98 98,12
0,8 0,3 98,10 98,12 98,02 98,14
0,9 0,3 97,88 97,92 97,80 97,94
0,5 0,5 97,58 97,62 97,56 97,66
0,6 0,5 97,16 97,20 97,10 97,21
0,7 0,5 98,12 98,16 98,05 98,16
0,8 0,5 97,45 97,50 97,40 97,46
0,9 0,5 97,62 97,64 97,58 97,65
0,5 0,7 97,58 97,60 97,54 97,62
0,6 0,7 97,90 97,95 97,92 97,96
0,7 0,7 97,25 97,28 97,22 97,25
0,8 0,7 97,73 97,76 97,70 97,76
0,9 0,7 98,05 98,09 98,03 98,06
0,5 0,9 97,53 97,55 97,50 97,54
0,6 0,9 97,47 97,52 97,40 97,50
0,7 0,9 97,73 97,76 97,70 97,76
0,8 0,9 97,62 97,66 97,60 97,66

0,9 0,9 97,64 97,66 97,62 97,68




Tablo 2.6. Farkli hizlandirma sabitleri ve baslangi¢ agirlik sabiti degerine gore PSO
degerlendirme sonuglari

Hizlandirma Sabiti (c1=c2) Baslangic Sabiti (w) Dogruluk F-Skor Kesinlik Duyarhlik
0,4 0,8 0,9856 0,9854 0,9852 0,9856
0,5 0,8 0,9871 0,987 0,9869 0,9871
0,6 0,8 0,9854 0,9856 0,9852 0,986
0,7 0,8 0,9863 0,9862 0,9861 0,9863
0,8 0,8 0,9834 0,9836 0,9824 0,9849
0,9 0.8 0,9856 0,9856 0,9856 0,9856
0,4 10 0,9858 0,986 0,9858 0,9863
0,5 1,0 0,9856 0,9858 0,9856 0,9861
0,6 1,0 0,9854 0,9855 0,9854 0,9856
0,7 10 0,9861 0,9859 0,9858 0,9861
0,8 1,0 0,9813 0,9816 0,9806 0,9826
0,9 1,0 0,9852 0,9851 0,9847 0,9854
0,4 1,2 0,9858 0,9859 0,9858 0,9861
0,5 1,2 0,9786 0,9796 0,9784 0,9808
0,6 12 0,9854 0,9851 0,9847 0,9854
0,7 1,2 0,9861 0,9859 0,9856 0,9862
0,8 12 0,9863 0,9863 0,9863 0,9863
0,9 12 0,9861 0,9862 0,9861 0,9863
0,4 14 0,9834 0,9837 0,9828 0,9847
0,5 14 0,9867 0,9867 0,9867 0,9867
0,6 1,4 0,9819 0,9801 0,9767 0,9836
0,7 14 0,9839 0,9839 0,9832 0,9845
0,8 14 0,9854 0,9854 0,9854 0,9854
0,9 1,4 0,9760 0,9760 0,9752 0,9769
0,4 16 0,9845 0,9843 0,9841 0,9845
0,5 16 0,9858 0,9857 0,9856 0,9858
0,6 16 0,9852 0,9852 0,985 0,9854
0,7 1,6 0,9819 0,9819 0,9819 0,9819
0,8 16 0,9623 0,9626 0,9619 0,9634

0,9 16 0,9845 0,9842 0,983 0,9854




Tablo 2.7. Farkli limit parametreleri i¢in YAKA degerlendirme sonuglari

YAKA Limit  Dogruluk F-Skor Kesinlik  Duyarhhk

10 0,9848 0,9847  0,9846 0,9848
15 0,9843 0,9841  0,9838 0,9845
20 0,9827 0,9827  0,9824 0,983

25 0,9853 0,9854  0,9851 0,9856
30 0,9854 0,9853  0,9850 0,9856

Tablo 2.8. Farkli 6l¢ekleme faktorii ve ¢aprazlama orani igin DGA degerlendirme

sonuglari
Olcekleme  Caprazlama Dogruluk F-Skor Kesinlik Duyarhhk
Faktorii Oranm
0,2 0,15 0,9760 0,9759 0,9758 0,9760
0,4 0,15 0,9612 0,9614 0,9607 0,9620
0,6 0,15 0,9718 0,9718 0,9716 0,9720
0,8 0,15 0,9465 0,9456 0,9394 0,9522
1,0 0,15 0,9747 0,9743 0,9727 0,9759
0,2 0,25 0,9540 0,9539 0,9525 0,9553
0,4 0,25 0,9679 0,9673 0,9657 0,9689
0,6 0,25 0,9749 0,9751 0,9760 0,9743
0,8 0,25 0,9649 0,9651 0,9647 0,9655
1,0 0,25 0,9773 0,9775 0,9768 0,9776
0,2 0,35 0,9511 0,9256 0,8901 0,9654
0,4 0,35 0,9758 0,9756 0,9753 0,976
0,6 0,35 0,9714 0,9718 0,9686 0,9751
0,8 0,35 0,9736 0,9734 0,9729 0,9738
1,0 0,35 0,9688 0,9680 0,9690 0,9670
0,2 0,45 0,9653 0,9632 0,9666 0,9599
0,4 0,45 0,9572 0,9563 0,9572 0,9555
0,6 0,45 0,9549 0,9558 0,9538 0,9579
0,8 0,45 0,9673 0,9668 0,966 0,9676
1,0 0,45 0,9538 0,9518 0,9448 0,9592
0,2 0,55 0,9625 0,9625 0,9627 0,9623
0,4 0,55 0,9762 0,9761 0,9745 0,9779
0,6 0,55 0,9716 0,9718 0,9716 0,9721
0,8 0,55 0,9740 0,9742 0,9745 0,9740

1,0 0,55 0,9409 0,9403 0,9420 0,9386
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GA, PSO, DGA ve YAKA’nin kontrol parametrelerinin etkisini analiz etmek i¢in anemi
verisi lizerinde ESA yontemiyle deneysel degerlendirme yapilmistir. Daha sonra, her 5
calisma i¢in elde edilen ortalama dogruluk, f-skor, kesinlik, duyarlilik degerlerinin
sonuglart verilmistir. Tablo 2.5-2.8’e kadar olan deneyler ile optimizasyon algoritmalari

icin en ideal kontrol parametre degeri elde edilmistir.

Hiper-parametrelerin optimizasyonu i¢in kullanilan algoritmalarin anemi veri kiimesi
tizerinden kontrol parametre degerleri belirlenmistir. Tablo 2.5°de GA igin 0,8
caprazlama degeri, 0,2 mutasyon degeri ile %98,50 en iyi basar1 sonucu elde edilmistir.
GA’nin popiilasyon sayist 10 ve nesil sayisi 5 sabit tutularak deneyler gergeklestirilmistir.
Tablo 2.6 incelendiginde, PSO algoritmasi igin kontrol parametresi olan hizlandirma
sabiti ve baslangi¢ agirlik sabiti degerini belirlemek iizere deneyler gerceklestirilmistir.
En iyi hizlandirma sabiti 0,5 ve baglangic agirlik sabiti 0,8 degeri icin %98,71 ile en iyi
basar1 sonucu elde edilmistir. PSO’da popiilasyon sayist 20 ve nesil sayis1 5 olarak
belirlenerek deneyler gerceklestirilmistir. Tablo 2.7 incelendiginde, YAKA algoritmasi
kontrol parametresi olan farkli limit degerileri tizerine deneyler gergeklestirilmistir. Limit
degeri 30 i¢in %98,54 ile en iyi basar1 sonucu elde edilmistir. YAKA algoritmasinda
baglangic popiilasyonu olarak 30 ve nesil sayisi 10 sabit tutularak deneyler
gerceklestirilmistir. Ayrica YAKA’da limit degeri biiyilidilkge basar1 oraninin arttid
gozlemlenmistir. Son olarak DGA algoritmasinda kontrol parametresi olarak ¢aprazlama
orant ve Olgekleme faktorii belirlemek tizerine deneyler yapilmistir (Tablo 2.8).
Gergeklestirilen deneylerde, 6lgekleme faktorii 1,0 ve caprazlama orani 0,25 oldugunda
%97,73 ile en iyi basar1 sonucu elde edilmistir. Deneylerde 20 popiilasyon ve 5 nesil
degerleri sabit belirlenmistir. Tiim optimizasyon algoritmalar1 kontrol parametrelerinin
deneylerinde ESA + ReLU aktivasyon fonksiyonu mimarisi ile anemi veri kiimesi
kullanilarak gerceklestirilmistir. Tablo 2.5-2.8 arasindaki sonuglar incelendiginde en iyi

sonucun PSO ile elde edildigi gézlemlenmistir.

2.3.  Deneysel Degerlendirme

Derin 6grenme algoritmalarindan YOK ve ESA hiper-parametrelerinin degerleri GA,
PSO, YAKA ve DGA ile optimizasyon islemi anemi veri kiimesi ile gerceklestirilmistir.

Deneysel degerlendirmeler icin kullanilan anemi veri kiimesi Bolim 1.5.1°de
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aciklanmistir. Elde edilen her bir optimizasyon yontemine goére derin 6grenme
algoritmalarinin dogruluk, f-skor, kesinlik ve duyarlilik sonuglart Tablo 2.9-2.17’de
gosterilmektedir. Deneylerde, sabit mimariler kullanilarak farkli hiper-parametrelerin

degerlerine gore deneyler gergeklestirilmistir.

Tablo 2.9. GA ile ESA mimarisinin sonuglari

Model Seyreltme  Ogrenme Momentum LR2 Reg, Dogruluk F-Skor Kesinlik Duyarhlik
§ GA-ESA_Model 1 0,20 0,0017 0,9642 0,0206 0,9843 0,9857 0,9745 0,9812
'; GA-ESA_Model 2 0,10 0,0058 0,9846 0,0442 0,9830 0,9833 0,9812 0,9882
™
S GA-ESA_Model 3 0,15 0,0031 0,9000 0,0314 0,9833 0,9822 0,9838 0,9857
.E GA-ESA_Model 4 0,30 0,0015 0,9811 0,0788 0,9813 0,9817 0,9780 0,9865
2  GA-ESA_Model 5 0,20 0,0013 0,9808 0,0786 0,9795 0,9801 0,9799 0,9814
(4
;\2 GA-ESA_Model 6 0,25 0,0017 0,9295 0,0080 0,9823 0,9825 0,9824 0,9826
g GA-ESA_Model 1 0,25 0,0025 0,9194 0,0150 0,9763 0,9777 0,9725 0,9798
'; GA-ESA_Model 2 0,20 0,0073 0,9214 0,0111 0,9795 0,9794 0,9778 0,9797
<
S GA-ESA_Model 3 0,15 0,0050 0,9221 0,0135 0,9826 0,9820 0,9835 0,9847
.E GA-ESA_Model 4 0,10 0,0020 0,9677 0,0369 0,9781 0,9788 0,9701 0,9801
2 GA-ESA_Model 5 0,30 0,0020 0,9650 0,0743 0,9732 0,9725 0,9745 0,9778
=3
;\% GA-ESA_Model 6 0,25 0,0059 0,9146 0,0673 0,9738 0,9737 0,9738 0,9738

Tablo 2.10. GA ile YOK mimarisinin sonuglari
Test  Model Seyreltme Ogrenme Momentum LR2 Reg, Dogruluk F-Skor  Kesinlik Duyarhilik
GA-YOK_Model 1 0,20 0,0020 0,9641 0,0019 0,9602 0,9600  0,9603 0,9649

GA-YOK_Model 2 0,25 0,0014 0,9731 0,0014 0,9400 09412  0,9314 0,9375

%70 Egitim-
%30 Test

GA-YOK_Model 3 0,15 0,0025 0,9260 0,0025 0,9390 09391  0,9378 0,9402

GA -YOK_Model 1 0,20 0,0020 0,9630 0,0020 0,9555 0,9557  0,9493 0,9600

GA -YOK_Model 2 0,15 0,0014 0,9268 0,0016 0,9330 0,9338  0,9287 0,9320

%60 Egitim-
%40 Test

GA -YOK_Model 3 0,10 0,0016 0,9630 0,0020 0,9396 0,9384 09101 0,9402

Tablo 2.9 ve 2.10°da GA ile ESA ve YOK modellerinin hiper-parametre deneyleri
gozlemlenmektedir. Yapilan deneylerde GA i¢in kontrol parametresi Tablo 2.5’deki en
iyi sonucu veren ¢aprazlama degeri 0,8 ve mutasyon degeri 0,2 kabul edilerek deneyler
gerceklestirilmistir. Deneyler incelendiginden ESA i¢in en iyi bagart oran1 %70 egitim

ve %30 test yapisinda GA ESA Model 1 modeliyle %98,43 olarak bulunmustur.
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GA_ESA Model 1’inde en iyi sonug, seyreltme orani 0,20, 6grenme orant 0,0017,

momentum 0,9642 ve LR2 reg. degeri 0,0206 oldugunda elde edilmistir. YOK igin en iyi
basar1 oran1 %70 egitim ve %30 test yapisinda GA_YOK_Model_1 ile %96,02 olarak

elde edilmistir. Bu deneylerde en iyi sonug, seyreltme orani 0,20, 6grenme orani1 0,0020,

momentum 0,9641 ve LR2 reg. degeri ise 0,0019 oldugunda elde edilmistir.

Tablo 2.11. PSO ile ESA mimarisinin sonuglari

Test  Model Seyreltme Ogrenme Momentum LR2Reg, Dogruluk F-Skor Kesinlik  Duyarhhk

o PSO-ESA_Model 1 0,25 0,0179 0,9001 0,0055 0,9856 0,9651  0,9672 0,9779

;\3 PSO-ESA Model 2 0,20 0,0031 0,9177 0,0032 0,9863 0,9674  0,9481 0,9814

I§ + PSO-ESA_Model 3 0,25 0,0929 0,9503 0,0381 0,9867 0,9867  0,9865 0,9872

= o

E” F PSO-ESA Model 4 015 00572  0,9022 0,0723  0,9854 09852 09863  0,9842

Eo PSO-ESA_Model 5 0,10 0,0206 0,9822 0,0669 0,9531 0,9542  0,9495 0,9562

N

° PSO-ESA Model 6 0,30 0,0086 0,9248 0,0700 0,9616 0,9628  0,9572 0,9688

o PSO-ESA Model 1 0,30 0,0501 0,9428 0,0272 0,9263 0,9264  0,8993 0,9561

§ PSO-ESA_Model 2 0,25 0,0030 0,9512 0,1001 0,9702 0,9589  0,9433 0,9755

'§ + PSO-ESA_Model 3 020 0,0938 0,9873 0,0305 0,9846 0,9847  0,9845 0,985

= o

E" = PSO-ESA_Model 4 0,15 0,0929 0,9503 0,0381 0,9838 0,9837 0,984 0,9837

3; PSO-ESA Model 5 0,20 0,0086 0,9248 0,0701 0,9389 0,9398  0,9346 0,9452

X

° PSO-ESA Model 6 0,20  0,04965 0,9962 0,0044 0,9018 0,9031  0,8869 0,9205
Tablo 2.12. PSO ile YOK mimarisinin sonuglari

Test  Model Seyreltme Ogrenme Momentum LR2Reg, Dogruluk F-Skor Kesinlik Duyarhhk

o PSO- 0,30 0,001961 0,98731 0,0010 0,9499 0,9496  0,9727 0,9568

@ YOK_Model 1

< PSO- 0,25 0,001986 0,98633 0,0018 0,9501 0,9508 0,941 0,961

£ 5 YOK_Model 2

8= PSO- 0,20  0,001986 0,98633 0,0018 0,9471 0,946 0,9405 0,9517

= YOK_Model 3

‘% PSO- 0,15 0,001961 0,98737 0,0010 0,9593 0,9569  0,9427 0,972

° YOK_Model 4

o PSO- 0,25 0,001961 0,98737 0,001029  0,9492 0,95 0,9387 0,962

ié YOK_Model 1

© PSO- 0,15 0,001254 0,9396 0,00261 09271 0,9258 09121 0,9404

£ 5 YOK_Model 2

80— PSO- 0,10 0,001961 0,98737 0,00102  0,9343 0,9327  0,9217 0,9444

Li YOK_Model 3

g PSO- 0,30  0,001363 0,9776 0,00231  0,9425 0,9415  0,9307 0,9529

C)

YOK_Model 4
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Tablo 2.11 ve 2.12°de PSO ile yapilan deneylerin sonuglar1 goriilmektedir. Deneylerde,
ESA ve YOK modellerinin hiper-parametrelerinin optimizasyonu i¢in PSO kullanilmis
olup, Tablo 2.6’daki farkli hizlandirma sabiti (HS) ve baslangi¢ sabiti (BS) i¢in en iyi
basar1 HS=0,5 ve BS=0,8 degerleri ile bulunmustur. Deneysel sonuglar ESA igin
incelendiginde, en iyi basari orani %70 egitim ve %30 test yapisinda PSO-ESA_Model_3
modeliyle belirlenen seyreltme orani 0,25, 6grenme orani 0,0929, momentum 0,9503 ve
LR2 reg. degeri 0,0381 ve en iyi basar1 oran1 %98,67 olarak bulunmustur. YOK i¢in en
iyi basart oram1 %70 egitim ve %30 test yapisinda PSO-YOK_Model 4
modeliyle %95,93 ile elde edilmistir. En iyi sonucun elde edildigi seyreltme orani 0,15,
ogrenme orant 0,001961, momentum 0,98737 LR2 reg. degeri 0,0010 olarak

belirlenmistir.
Tablo 2.13. YAKA ile ESA mimarisinin sonuglari
Test Model Seyreltme Ogrenme Momentum LR2Reg, Dogruluk F-Skor Kesinlik Duyarlihk
YAKA- 0,20 0,0051 0,9022 0,0051 0,9854 0,9853  0,9851  0,9856
9 ESA Model 1
£ YAKA- 0,25 0,0163 0,9138 0,1622 0,9843 0,9838 0,9832  0,9847
Q ESA Model 2
¥ YAKA- 0,15 0,0157 0,9131 0,0166 0,9854 0,9853  0,9852  0,9854
\ ESA_Model 3
.E YAKA- 0,10 0,0013 0,9891 0,0895 0,9865 0,9863  0,9869  0,9857
50 ESA_Model 4
: YAKA- 0,30 0,0011 0,9030 0,0069 0,9815 0,9815 0,9815  0,9815
= ESA Model 5
X YAKA- 0,15 0,0027 0,9128 0,0163 0,9832 0,9833 0,9832  0,9834
ESA_Model 6
YAKA- 0,15 0,0078 0,9051 0,0089 0,9822 0,9824  0,9820 0,9828
2 ESA Model 1
£ YAKA- 0,20 0,0181 0,9156 0,0192 0,9722 0,9577  0,9626  0,9535
2 ESA_Model 2
L YAKA- 0,25 0,0025 0,9494 0,0514 0,9835 0,9831 0,9817  0,9846
\ ESA_Model 3
.E YAKA- 0,30 0,0026 0,9471 0,0467 0,9735 09734 09735 09732
% ESA_Model 4
2 YAKA- 0,10 0,0024 0,9181 0,0214 0,9817 0,9806  0,9784  0,9828
S  ESA_Model 5
X YAKA- 0,10 0,0025 0,9203 0,0235 0,9565 0,9519  0,9413  0,9631

ESA_Model 6
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Tablo 2.14. YAKA ile YOK mimarisinin sonuglari

Test  Model Seyreltme Ogrenme Momentum LR2 Reg, Dogruluk F-Skor Kesinlik Duyarhhk
. YAKA-YOK_Model1 0,10 0,0016 0,9694 0,0016 0,9444 09461 0,9383 0,9543

gﬂ E YAKA-YOK_Model 2 0,20 0,0025 0,9376 0,0025 0,9322 0,9296 0,9121 0,9485

‘;1 90, YAKA-YOK_Model 3 0,15 0,0012 0,9815 0,0012 0,9342 09332 0,9268 0,9397

§ > YAKA-YOK_Model 4 0,20 0,0031 0,9206 0,0031 0,9314 0,9315 0,9205 0,9432
. YAKA-YOK_Model 1 0,30 0,0013 0,9786 0,0131 0,9374 0,9403  0,9299 0,9513
ig YAKA-YOK_Model 2 0,20 0,0022 0,9497 0,0022 0,9342 10,9346  0,9225 0,9471

L; 30 YAKA-YOK_Model 3 0,20 0,0013 0,9811 0,0013 0,9317 0,9325 0,9209 0,9446

;\% S YAKA-YOK_Model 4 0,15 0,0017 0,9649 0,0017 0,9562 0,9567  0,9538 0,9597

Tablo 2.13 ve 2.14’de YAKA ile ESA ve YOK iizerine yapilan deneylerin sonuglar
goriilmektedir. Deneylerde ESA ve YOK modellerinin hiper-parametrelerinin
optimizasyonunu i¢in YAKA kullanilmis olup, Tablo 2.7°deki limit kontrol parametre
degeri 30 icin en iyi basar1 bulunmustur. Deneysel sonuglar ESA i¢in incelendiginde, en
iyi basar1 oran1 %70 egitim ve %30 test yapisinda YAKA-ESA_Model_4 modeliyle elde
edilmistir. Elde edilen en iyi sonug %98,65 degerine seyreltme oran1 0,10, 6grenme orani
0,0013, momentum 0,9891 ve LR2 reg. degeri 0,0895 oldugunda ulasiimistir. YOK ig¢in,
en iyi basari orani %60 egitim ve %40 test yapisinda YAKA-YOK_Model_4 ile %95,62
elde edilmistir. Bu basar1 orani ig¢in seyreltme orami 0,15, 6grenme orani 0,0017,

momentum 0,9649 ve LR2 reg. degeri 0,0017 olarak belirlenmistir.
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Tablo 2.15. DGA ile ESA mimarisinin sonuglari

Test  Model Seyreltme Ogrenme Momentum LR2Reg Dogruluk F-Skor  Kesinlik Duyarhhk
o DGA-ESA_Model 1 0,25 0,0264 0,9336 0,0731 0,9867 0,9866 0,9867 0,9865
:\g DGA-ESA_Model 2 0,20 0,0451 0,9337 0,0866 0,9755 0,9752 0,976 0,9744
'§ + DGA-ESA_Model 3 0,15 0,0929 0,9503 0,0381 0,9856  0,9855 0,9854 0,9856
E’J ﬁ DGA-ESA_Model 4 0,20 0,0241 0,9222 0,0099 0,9675 0,9678 0,9666 0,9689
Ee DGA-ESA_Model 5 0,30 0,0019 0,9280 0,0813 0,9830 0,9831 0,983 0,9832
= DGA-ESA_Model 6 0,20 0,0022 0,9714 0,0780 0,9821  0,9808 0,9797 0,9819
o DGA-ESA_Model 1 0,20 0,0082 0,9248 0,0700 0,9556  0,9549 0,9521 0,9578
§ DGA-ESA_Model 2 0,15 0,0237 0,9222 0,0099 0,9725 0,9712 0,976 0,9668
'§ +2 DGA-ESA_Model 3 0,20 0,0082 0,9248 0,0701 0,9636  0,9639 0,9623 0,9656
E" ﬁ DGA-ESA_Model 4 0,10 0,0085 0,9248 0,0699 0,8758  0,8303 0,7603 0,9175
% DGA-ESA_Model 5 0,25 0,0059 0,9822 0,0672 0,9716  0,9714 0,9716 0,9713
N DGA-ESA_Model 6 0,20 0,0013 0,9248 0,0703 0,9807  0,9808 0,9802 0,9814

Tablo 2.16. DGA ile YOK mimarisinin sonuglari

Test  Model Seyreltme Ogrenme Momentum LR2Reg Dogruluk F-Skor Kesinlik Duyarlilik
'§ o DGA-YOK_Model 1 0,20 0,0013 0,9776 0,0023 0,9503 0,9498  0,9423  0,9577
;En ﬁ DGA-YOK_Model 2 0,15 0,0019 0,9873 0,0010 0,944 0,9437  0,9375  0,9503
; % DGA-YOK_Model 3 0,20 0,0011 0,9373 0,0023 0,9346 0,9351 0,9272  0,9433
=° DGA-YOK_Model 4 0,25 0,0013 0,9776 0,0023 0,9466 0,9455  0,9316  0,9617
'§ o DGA-YOK_Model 1 0,20 0,0011 0,9373 0,0023 0,9503 0,9491  0,9417  0,9568
;En ﬁ DGA-YOK_Model 2 0,10 0,0011 0,9373 0,0023 0,9356 0,9353 0,9268  0,9442
; % DGA-YOK_Model 3 0,30 0,0012 0,9396 0,0026 0,9261 0,9257  0,9124  0,9398
N DGA-YOK_Model 4 0,20 0,0013 0,9776 0,0023 0,9425 0,9415 0,9307  0,9529

Tablo 2.15 ve 2.16’da DGA deneylerinin sonuglar1 goriilmektedir. Deneylerde ESA ve
YOK'un hiper-parametrelerinin optimizasyonunu i¢in DGA kullanilmis olup, Tablo
2.8°deki gaprazlama orani (CO) ve dlgekleme faktodrii (OF) kontrol parametreleri degeri
CO=0,25 ve OF=1,0 ile en iyi basar1 bulunmustur. Sonuglar ESA icin incelendiginde, en
iyi basari oram1 %70 egitim ve %30 test ile DGA-ESA_Model_1 modelinde elde
edilmistir. Elde edilen en iyi sonug¢ %98,67 degerine seyreltme orani 0,25, 6grenme orant
0,0264, momentum 0,9336 ve LR2 reg. degeri 0,0731 oldugunda ulasiimistir. YOK ig¢in,
en iyi basar1 oran1 %70 egitim ve %30 test yapisinda DGA-YOK_Model_1 ile %95,03

elde edilmistir. Bu basari orami icin seyreltme orani 0,20, 6grenme orani 0,0013,
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momentum 0,9776 ve LR2 reg. degeri 0,0023 olarak belirlenmistir.

Tablo 2.17. Tiim sezgisel yontemlerin deneysel degerlendirme sonuglari

Model Dogruluk  F-Skor Kesinlik ~ Duyarhhk
GA-ESA 0,9843 0,9857 0,9745 0,9812
GA-YOK 0,9602 0,9600 0,9603 0,9644
PSO-ESA 0,9867 0,9867 0,9865 0,9872
PSO-YOK 0,9593 0,9569 0,9427 0,972
YAKA-ESA 0,9865 0,9863 0,9869 0,9857
YAKA-YOK 0,9562 0,9567 0,9538 0,9597
DGA-ESA 0,9867 0,9866 0,9867 0,9865
DGA-YOK 0,9503 0,9498 0,9423 0,9577

Tez calismasinda, ayni anda iki farkli derin 6grenme ESA ve YOK algoritmalari iizerinde
hiper-parametre optimizasyonu gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen deneyler, birden
fazla optimizasyon teknigi kullanilmasi ve kullanilan optimizasyon yontemlerininde
kontrol parametrelerinin optimize edilmesinden dolay1 literatiirdeki diger ¢alismalara
gore bu 6zelligiyle 6n plana ¢ikmaktadir. Yapilan deneysel ¢alismalarda, derin 6grenme
mimarilerinde hiper-parametrelerin optimize edilmemesi modelin 6grenme giiclini
olumsuz etkilemektedir. Ciinkdi, iyi hiper-parametre degerleri olmadan kullanilan derin
ogrenme algoritmalarinda basar1 performansi ¢ok diisiik olacaktir [120]. Hiper-parametre
optimizasyon yontemleriyle birlikte ESA ve YOK algoritmalart kullanilarak
siniflandirma iglemi gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen deneylerde Tablo 2.17°de en 1yi
hiper-parametre optimizasyonunun yaninda, smiflandirma basarisi olarak ESA
algoritmasi i¢in PSO ile DGA optimizasyon algoritmalari ile %98,67 basar1 oran1 elde
edilmigtir. ' YOK igin gergeklestirilen deneylerde ise en 1iyi hiper-parametre
optimizasyonunun yaninda siniflandirma basarisi olarak GA ile %97,02 elde edilmistir.
Sezgisel optimizasyon yontemleri bagari orani olarak iyi sonuglar vermesine ragmen

hesaplama siiresinin fazla olmasi1 dezavantajlarinin arasindadir.



45

2.4.  Sonuglar

Bu tez ¢alismasinda, PSO, GA, DGA ve YAKA algoritmalar1 ile YOK ve ESA derin
O0grenme algoritmalarini kullanan hibrit modelleri anemiyi dogru bir sekilde
simiflandirmak ve teshis etmek lizere gelistirilmistir. Hiper-parametre optimizasyonu son
zamanlarda derin 6grenme yontemleri i¢in dnem arz etmeye baglamistir. Derin 6grenme
mimarilerinde iyi basarinin elde edilebilmesi igin hiper-parametre optimizasyonu
yapilmasi onemlidir. Ciinkii her zaman ayni parametreler ile modellerde istenilen
sonuglar elde edilememektedir. Optimizasyon yapilmis hiper-parametreli mimarilerin
hesaplama maliyeti disiiriilerek ve basar1 oranlari iyilestirilir. Tez ¢alismasinda, GA,
PSO, YAKA ve DGA sezgisel algoritmalar1 kullanilarak derin 6grenme mimarilerinin
hiper-parametreleri optimize edilmeye ¢alisilmistir. Elde edilen optimize degerine gore
literatiirde bilinen ReLU ve swish aktivasyon fonksiyonlari ile modelin bagariminin nasil
degistigi incelenmistir. ESA derin 6grenme modeli i¢cin PSO ve DGA'nin en iyi basari
oranini verdigi gozlemlenmistir. YOK derin 6grenme modeli i¢cin GA'nin en iyi basari

oranini verdigi gézlemlenmistir.



3. BOLUM

RELU AKTiVASYON FONKSiYONLU HIBRIT DERIN
OGRENME YONTEMLERI KULLANILARAK MiKRODIZi
VERILERININ SINIFLANDIRILMASI

3.1. Giris

Son yillarda, doku ve hiicre 6rneklerinden mikrodizi verileri iiretmenin ve mikrodizi
verilerini analiz etmenin dnemi artmistir. Mikrodizi teknolojisi, aragtirmacilarin binlerce
genin ifade diizeylerini ayn1 anda Ol¢melerine imkan verir. Mikrodizi verilerinin
siiflandirilmasi, hastalik teshisi veya tiimor tiirlerinin ayirt edilmesi i¢in onemlidir [57].
Ayrica mikrodizi teknolojisi, normal hiicre ve hastalikli hiicre genlerinin modellerini
ortaya ¢cikarmanin etkili ve kolay bir yolu olarak kullanilmaktadir. Mikrodizi teknolojisi,
biyoinformatik alanindaki arastirmacilar tarafindan genis ¢apta incelenmistir. Mikrodizi
teknolojisi, yiizlerce genin eszamanli analizini saglamaktadir. Boylece kansere baglh
hastalikli genleri ortaya ¢ikarmak miimkiindiir. Mikrodizi verileri genellikle 100'den az
ornege sahipken, Ozellik sayis1 100.000'e kadar ¢ikabilir. Verilerdeki bu yiiksek
boyutluluk ve dengesizlik nedeniyle, veri madenciligi yontemleri mikrodizi verilerinin

analizinde ¢ok ¢ekici hale gelmektedir [57].

Mikrodizi verilerinin g¢esitli nedenlerle siiflandirilmasi zordur. Birincisi, veri kiimesinin
elde edilme zorlugundan dolay: az sayida &rneklem biiyiikliigiine sahiptir. Ikincisi, ok
sayida ozellik igerir ve bazi 6zellikler siniflandirma ile ilgili olmayabilir. Bu nedenle,
smiflandirma dogrulugunu 1iyilestirmek i¢in boyut azaltma veya Ozellik se¢cme
algoritmalar1 gerekmektedir. Ugiinciisii, veride deneysel komplikasyonlardan dolay1
girtilti ve degiskenlik igerebilir. Dordiinciisii, mikrodizi verilerinin smiflandirilmasi

hesaplama acisindan karmasiktir ve dolayistyla verimli ve hizl
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simiflandirma algoritmalar1 gerektirmektedir. Bu sinirlamalarin tistesinden gelmek igin,
literatiirde, mikrodizi verilerini analiz etmek igin gesitli 6zellik se¢imi, boyut azaltma ve
siiflandirma yaklagimlart onerilmistir. Arastirmalar, 6zellik se¢imi, boyut azaltma ve
simiflandirma yaklasimlarindan higbirinin tiim mikrodizi veri kiimelerinde [121] iyi
calismadigini ve bu nedenle yeni 6zellik ¢ikarma/boyut azaltma ve smiflandirma

yaklasimlarini kesfetmek i¢in ¢caligmalar yapilmasi gerektigini géstermektedir.

Siiflandirma i¢in boyut azaltma yontemleri ve veri madenciligi veya derin 6§renme
yontemleri birlikte kullanilir. Ote yandan yetersiz drnek sayisi ve veri kiimesindeki
dengesizlik nedeniyle siniflandirma basarilar1 istenilen diizeyde degildir. Bu zorlugun
tistesinden gelmek i¢in farkli algoritmalar hibrit bir sekilde kullanilmaktadir [122]. Bu tez
calismasinda, ReLU aktivasyon fonksiyonu ile YOK - ESA ve ReliefF - ESA boyut
azaltma ve derin 6grenme yaklagimlarini kullanan iki hibrit model, mikrodizi veri
kiimelerini kullanarak kanseri teshis etmek igin Onerilmistir. Literatiir incelendiginde
onerilen modelleri kullanan mikrodizi veri kiimelerine iliskin herhangi bir ¢aligma tespit

edilmemistir. Yapilan calismanin sonuglari derlenerek bir dergide yaymlanmistir [22].

3.2. Yontem

Bu tez caligmasinda, derin 6grenme yontemleri kullanilarak mikrodizi veri kiimesi
tizerinden hastaliklar1 tespit etmek Tlizerine ¢alisma gerceklestirilmistir. Kullanilan
yontemler ESA, YOK, DVM ve ReliefF hakkinda detayli bilgileri sirasiyla, Bolim 1.1,

1.2, 1.3 ve 1.4°de verilmistir.

Deneylerde kullanilan modellerin hiper-parametreleri ve mimarileri Tablo 3.1, 3.2 ve

3.3’de verilmistir. En iyi hiper-parametre degerleri, deneyler ile belirlenmistir.

Tablo 3.1. YOK modelinin hiper-parametreleri

Parametreler Degerler
AE1 gizli néron 500
AE2 gizli néron 200
iterasyon 100
L2 Reg 0,01

Sparse Reg 4
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Tablo 3.2. ESA modelinin hiper-parametreleri

Hiper-Parametreler Model
Tekrar 100
Momentum 0,9
Ogrenme Oram 0,001
Yi1gin Boyutu 64
Optimizer SGD
Aktivasyon Fonksiyonu ReLU
Cikis Fonksiyonu Softmax

Tablo 3.1’de, YOK modelinde kullanilan parametreler deneysel degerlendirmeler
sonucunda belirlenmistir. YOK modelinde, ilk otokodlayici 500 néron ve ikinci
otokodlayict 200 ndrondan olusur. Mikrodizi veri kiimelerinin genis boyutu ve veri
kaybini 6nleme nedeniyle YOK mimarilerinde néron boyutu biiylik kullanilmistir.
Mikrodizi veri kiimelerinin [56-58] siniflandirilmasi igin DVM ve ESA modelleri ayri
ayr1 YOK ile hibritlenerek deneysel degerlendirmeler yapilmistir. DVM modelinde,
cekirdek fonksiyonu olarak polinom fonksiyonu kullanilmistir. Mikrodizi veri kiimeleri

tizerinde kullanilan ESA modelinin yapisi ve parametreleri Tablo 3.3'de gésterilmistir.

Tablo 3.3. Calismada kullanilan ESA modeli ve parametreleri

SESA Katmanlar Parametreler

Giris Verisi 15154x1%X1

Konvl 8@3x3 filtre Adim=2 Padding=0
MakHavuzlamal Havuz boyutu=2 Adim =2

Konv2 16@3%3 filtre Adim =2 Padding=0
MakHavuzlama2 Havuz boyutu =2 Adim =2

Konv3 32@3x%3 filtre Adim =2 Padding=0
MakHavuzlama3 Havuz boyutu =2 Adim =2

Konv4 64@3x%3 filtre Adim =1 Padding=1
MakHavuzlama4 Havuz boyutu =2 Adim =2

Tam baglanti katmam 2

Tablo 3.3’de, siniflandirma iglemi i¢in her mikrodizi [56-58] veri kiimesi 4 farkli evrisim
ve havuzlama katmanlarina tabi tutularak deneyler gergeklestirilmistir. Evrisim
katmaninda filtre boyutlart 3x3 olarak ve adim (stride) degerleri 1 veya 2 olarak

secilmistir. Adim islemi, katmanlar arasindaki veri kaybimi en aza indirmek igin
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kullanilmistir. Bu ayn1 zamanda 6rnekleme katmani olan havuzlama katmani i¢in de

gecerlidir. Havuzlama islemi i¢in havuz boyutu ve adim sayis1 da 2 olarak se¢ilmistir.

3.3.  Onerilen Hibrit Siniflandirma Yontemleri

Tez caligmasinda, mikrodizi veri kiimelerini smiflandirmak i¢in ReLU aktivasyon
fonksiyonu tabanli ReliefF-ESA ve YOK-ESA hibrit modelleri 6nerilmistir (Sekil 3.1).
Modellerde 6ncelikle veri kiimesine on islem uygulanmustir ve eksik kayitlar silinmistir.
Veri kiimesinden anlamli 6zellikleri ortaya ¢ikarmak icin boyut azaltma algoritmalari
olan ReliefF ve YOK uygulanmistir. Boyutu azaltilmis veri kiimesinin smiflandirma
sonuglarini iyilestirmek i¢in, ReLU aktivasyon tabanli ReliefF-ESA modeli ile deneysel
degerlendirmeler gergeklestirilmistir. Ayrica ReliefF-ESA modelinde tamamen baglantili
katman kullanilirken, YOK-ESA i¢in Softmax katmani kullanilmistir.
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Mikrodizi Veri Kiimesi

( On-Islem )

|
[ |
| |
[ \ [ \
Eszitim Veri | Test Veri | Egitim Veri | Test Veri |
Klasik Veri Madencilii Yontemleri
Boyut Azaltma
l « YOK
+ ReliefF
s Bayes
e EKNN Veri Madenciligi ve
e Random Forest Derin Ogrenme Yontemi
* DVM | ovM | [ Esa |
* Rotasvon Orman l
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Sekil 3.1. Onerilen hibrit modelin blok diyagramu.

3.4.  Deneysel Degerlendirme

Tez ¢alismasinda, mikrodizi veri kiimelerini siniflandirmak i¢in ReLU aktivasyon tabanl
ReliefF-ESA ve YOK-ESA hibrit modelleri Onerilmistir. Her bir mikrodizi veri
kiimelerinin siiflandirilma performanslarimi karsilastirmak icin dogruluk, kesinlik ve
duyarlilik kriterleri kullanilmigtir. Algoritmalarin sonuglari yumurtalik mikrodizi veri
kiimesi i¢in Tablo 3.4'de, 16semi mikrodizi veri kiimesi i¢in Tablo 3.5'de ve CNS

mikrodizi veri kiimesi Tablo 3.6’da gosterilmektedir.



Tablo 3.4. Yumurtalik mikrodizi veri kiimesi i¢in deneysel sonuglari

o1

Boyut Azaltma Yontemler Veri Kiimesi  Duyarliik  Kesinlik  Dogruluk

Test1(60-40) 95,22 94,75 95,02
DVM Test2(70-30) 95,96 95,17 95,65
Test3(80-20) 96,51 95,86 96,14

Diiz Ortalama 95,89 95,26 95,6
Test1(60-40) 95,89 95,34 95,62
ESA Test2(70-30) 96,32 95,67 95,96
Test3(80-20) 96,65 96,02 96,32
Ortalama 96,29 95,68 95,97
Test1(60-40) 95,66 95,12 95,41
DVM Test2(70-30) 96,21 95,49 95,86

Test3(80-20) 96,45 95,94 96,2
YOK Ortalama 96,11 95,52 95,82
Test1(60-40) 96,05 95,37 95,8
ESA Test2(70-30) 96,74 96,02 96,31
Test3(80-20) 97,13 96,49 96,88
Ortalama 96,64 95,96 96,33
Test1(60-40) 97,29 96,75 97,05
DVM Test2(70-30) 97,67 97,01 97,32
Test3(80-20) 98,46 97,72 98,04
ReliefF Ortalama 97,81 97,16 97,47
Test1(60-40) 98,75 98,1 98,42
ESA Test2(70-30) 97,69 97,12 97,37

Test3(80-20) 100 100 100

Ortalama 98,81 98,41 98,6




Tablo 3.5. Losemi mikrodizi veri kiimesi i¢in deneysel sonuglari
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Boyut Yontemler  Veri Kiimesi Duyarhilik Kesinlik Dogruluk
Azaltma

Test1(60-40) 94,49 93,76 94,05
DVM Test2(70-30) 94,61 93,95 94,22
Test3(80-20) 95,32 94,05 94,83
Diiz Ortalama 94,81 93,92 94,37
Test1(60-40) 95,57 94,96 95,24
ESA Test2(70-30) 95,46 94,87 95,11
Test3(80-20) 96,12 95,54 95,89
Ortalama 95,72 95,12 95,41

Test1(60-40) 91,05 88,5 89,3
DVM Test2(70-30) 94,24 92,43 93,32
Test3(80-20) 95,33 93,52 94,64
YOK Ortalama 93,54 91,48 92,42
Test1(60-40) 93,64 91,36 92,25
ESA Test2(70-30) 95,76 93,78 94,87
Test3(80-20) 97,56 95,43 96,37

Ortalama 95,65 93,52 94,5
Test1(60-40) 97,86 97,27 97,62
DVM Test2(70-30) 98,21 97,74 97,95

Test3(80-20) 98,83 98,36 98,6
ReliefF Ortalama 98,3 97,79 98,06
Test1(60-40) 99,74 99,41 99,58

ESA Test2(70-30) 100 100 100

Test3(80-20) 100 100 100
Ortalama 99,91 99,8 99,86
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Tablo 3.6. CNS mikrodizi veri kiimesi i¢in deneysel sonuglari

Boyut Yontemler  Veri Kiimesi Duyarhilik Kesinlik Dogruluk
Azaltma
Test1(60-40) 59,02 61,24 60
DVM Test2(70-30) 61,63 63,32 62,54
Test3(80-20) 64,22 66,23 65
Diiz Ortalama 61,62 63,6 62,51
Test1(60-40) 66,45 68,14 67,25
ESA Test2(70-30) 68,02 69,68 68,74
Test3(80-20) 69,51 71,22 70,34
Ortalama 67,99 69,68 68,78
Test1(60-40) 68,02 69,52 68,75
DVM Test2(70-30) 69,75 71,32 70,43
Test3(80-20) 70,26 72,87 71,94
YOK Ortalama 69,34 71,24 70,37
Test1(60-40) 69,85 71,49 70,56
ESA Test2(70-30) 71,14 73,87 72,22
Test3(80-20) 74,05 76,72 75
Ortalama 71,68 74,03 72,59
Test1(60-40) 79,05 80,75 79,96
DVM Test2(70-30) 79,86 81,42 80,54
Test3(80-20) 80,94 82,23 81,67
ReliefF Ortalama 79,95 81,47 80,72
Test1(60-40) 82,43 84,11 83,02
ESA Test2(70-30) 83,95 84,83 83,97
Test3(80-20) 84,76 85,53 84,85
Ortalama 83,71 84,82 83,95

Tez calismasinda, ReLU aktivasyon tabanli ReliefF-ESA ve YOK-ESA hibrit modelleri
ile ESA ve DVM algoritmalar1 ii¢ farkli mikrodizi [56-58] veri kiimesi {izerine
uygulanmistir. Tez ¢alismasinda, YOK ve ReliefF boyut azaltma algoritmalarinin DNA
mikrodizi veri kiimelerinin lizerindeki siiflandirma performanslart karsilastirilmistir.
Mikrodizi verilerinin smiflandirma performanslarii karsilagtirmak i¢in dogruluk,
kesinlik ve duyarlilik kriterleri kullamilmistir. U¢ mikrodizi veri kiimelerinin hepsinde,
ilk olarak DVM ve ESA smiflandirma yontemleri dogrudan uygulanmistir. Mikrodizi veri
kiimelerinin ¢ok fazla o6znitelikli yapisindan kaynakli olarak smiflandirma olumsuz
etkilenmektedir. Bu olumsuzlugu kaldirmak i¢in boyut azaltma algoritmalari kullanilmig
ve smiflandirma degerlendirmesi tekrar yapilmistir. Tablo 3.4'de, DVM ve ESA
yontemleri dogrudan yumurtalik kanseri mikrodizi verilerine uygulandiginda,
algoritmalar sirasiyla, %95,6 ve %95,97 dogrulukla siiflandirma gergeklestirmistir.
YOK boyut azaltma yontemi uygulanarak 200 nitelik elde edilip, siniflandirma
yontemleri uygulanarak sirasiyla, %95,82 ve %96,33 araliginda dogruluk degerleri elde
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edilmistir. Boyut azaltma yontemlerinin performanslarini karsilastirmak icin kullanilan
ReliefF yontemi 36 6znitelik ve siniflandirma yontemleri DVM ve ESA uygulandiginda
sirastyla, %97,47 ve %98,6 araligindan dogruluk elde edilmistir. Gergeklestirilen
mikrodizi veri kiimeleri iizerindeki deneylerde, ReliefF yonteminin YOK'den daha iyi
boyut azaltma sagladigin1 gostermektedir. Tablo 3.5’de, ReliefF-ESA Onerilen hibrit
yontem 16semi kanseri mikrodizi verilerine uygulandiginda %99,86 en iyi basar1 elde
edilmistir. Tablo 3.6'da, 6nerilen ReliefF-ESA yonteminin CNS mikrodizi veri kiimesine
uygulanmasiyla, dogruluk degerleri %65'ten %83,95'e yiikselmistir. ReliefF-ESA
yontemi diger mikrodizi verilerinde kullanildiginda diger 6nerilen yontemlere gore daha
basarili siniflandirma sonuglar1 elde edilmektedir. Derin 6grenme ydntemlerinden
YOK’un boyut azaltma isleminin diizgiin ¢alisabilmesi igin ¢ok fazla Grnege ihtiyag
vardir. Ancak ReliefF algoritmasi, az sayida 6rnek iceren veri kiimesinden gereksiz
nitelikleri kaldirir ve kii¢iik veri kiimesiyle modelin dogrulugunu artirir [123]. Tablo
3.5'de gosterildigi gibi, en fazla 6rnege sahip olan yumurtalik mikrodizi veri kiimesi en
yiiksek basar1 oranina sahiptir. Diger mikrodizi veri kiimelerinde, Y OK'nin siniflandirma
sonugclari, 6rnek sayisinin az olmasi nedeniyle 6nerilen yontemden daha diistiktii. Ayrica
ti¢ mikrodizi veri kiimesini siniflandirmak i¢in 6nerilen hibrit yontemler iizerinden elde

edilen ROC egrileri Sekil 3.2, 3.3 ve 3.4'de verilmistir.
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Sekil 3.2. Yumurtalik mikrodizi veri kiimesi i¢in algoritmalarin ROC egrisi
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Sekil 3.4. CNS mikrodizi veri kiimesi i¢in algoritmalarin ROC egrisi

ReliefF-ESA hibrit modeli ii¢ mikrodizi veri kiimesine uygulanmasiyla elde edilen
ortalama duyarlilik ve 6zgiillik degerleriyle ROC egrisi ¢izilmistir (Sekil 3.2, 3.3 ve 3.4).
Cizilen ROC egrilerinin 6nerilen ReliefF-ESA modelinin diger modellere gore daha
basarili bir siniflandirma gergeklestirdigi goriilmiistiir. Onerilen ReliefF-ESA modeli
sonuglar1, aynit veri kiimesi iizerinde literatiirde yapilan c¢alismalarin sonuclar ile

karsilastirilmistir (Tablo 3.7).
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Tablo 3.7. Mikrodizi veri kiimeleriyle ilgili ¢alismalarin karsilastirilmasi

Yazarlar Yil Mikrodizi Veri Kiimesi ~ Smif Sayis1 ~ Ozellik Sayisi Dogruluk (%)

Kumar ve ark.[76] 2015 Losemi 2 29 97,22

Yumurtalik 253 15154 98,42

Losemi 72 7129 87,50

Ludwig ve ark. [78] 2015 Yumurtalik 253 15154 97,11

Liu ve ark. [175] 2015 Losemi 72 7129 94,4

Diaz ve ark. [77] 2016 Losemi 38 3051 91,3

Medjahed ve ark. [79] 2017 Losemi 2 S147 95,81

Yumurtalik 253 15154 98,19

Liao ve ark. [80] 2017 Yumurtalik 253 15154 97,3

Wang ve ark.72] 2019 Losemi 72 7129 91,05
Shekar ve ark. [93] 2020 Losemi 72 7129 98
Kang [176] 2019 CNS 72 7129 75

Alanni ve ark. [177] 2019 Losemi 72 7129 98,61

Yumurtalik 253 15154 98,6

Onerilen Yontem 2019 Losemi 72 7129 99,86

CNS 60 7129 83,95

Tablo 3.7°de, mikrodizi veri kiimelerinde Onerilen hibrit ReliefF-ESA yoOnteminin,

literatiirdeki ¢alismalara gore daha yiiksek bir basari oranina ulastigi goriilmektedir.

3.5.  Sonuglar

Kanser hastaliinin diinya capinda yayginlasmasiyla birlikte doku orneklerinden
mikrodizi verileri liretmenin ve bu verilerin analiz edilmesinin 6nemi son yillarda
artmustir. Bu verilerin simiflandirilmak, hastaligi teshis etmek veya farkli tiimor tiirlerini
belirlemek i¢in ¢ok Snemlidir. Bununla birlikte, az sayida 6rnek, birgok ozellik ve
giiriiltiilii veriler nedeniyle mikrodizi verilerini siniflandirmak zordur. Tez ¢aligmasinda,
diinyada yaygin kanser tiirlerinden alinan mikrodizi veri kiimelerinde hastaligi teshis
etmek i¢in ReliefF boyut azaltma yontemi ve ReLU aktivasyon fonksiyon tabanli tek
boyutlu ESA modeli hibrit olarak kullanilmistir. Boyut azaltma ve smiflandirma
performanslarini karsilastirmak i¢in farkli yontemlerle de analizler yapilmistir. Deneysel
caligmalarda kullanilan her bir yontem i¢in li¢ farkli egitim / test oran1 belirlenmis ve elde
edilen modellerin ortalamalar1 ve bagsar1 oranlar1 alinarak sonuclar degerlendirilmistir.

Ayrica deneysel sonuglar literatiirdeki mevcut tekniklerle karsilastirilmis ve Onerilen
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yaklagimin basarili sonuglar iirettigi gdzlemlenmistir. Onerilen hibrit ReliefF - ESA
yontemi yumurtalik, 16semi ve CNS mikrodizi veri kiimeleri i¢in, sirasiyla, % 98,6, %
99,86 ve % 83,95 smiflandirma dogruluklar elde edilmistir. Onerilen hibrit modeller,
kanser teshisi i¢in tibbi veri analizi ger¢eklestirilmektedir. Bu sayede insan hatalarinin

Oniine gegilmeye galisilmistir.



4. BOLUM

RSigELU: DERIN SiNiR AGLARI iCiIN DOGRUSAL OLMAYAN
AKTiVASYON FONKSiYONLARI

4.1.  Giris

Egitim verilerini kullanarak model olusturan derin 6grenme algoritmalart sonucu
bilinmeyen giris verilerinin degerlerini tahmin etmede kullanilmaktadir. Sinir ag1
mimarilerinin egitim asamasinda, modelin ¢alismasinin hesaplama maliyetini alzaltma,
yerel minimuma takilmama, dogruluk oranini arttirma gibi amagclar i¢in aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Sinir aglarinin degiskenler arasindaki ve katmanlari
arasindaki karmagik iliskiyi modelleyebilmesi ve 0Ogrenebilmesi igin aktivasyon
fonksiyonlar1  onemlidir. Iyi tasarlanmis aktivasyon fonksiyonu, modellerin
performanslarinda etkilidir. Derin 6grenme yontemlerinde, aktivasyon katmanlarinda aga
gelen giris bilgisinin islenmesi ve bu girdilere karsilik gelen ¢iktinin iretilmesi i¢in
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Literatiirde veriye ve probleme uygun c¢esitli
aktivasyon fonksiyonlart Onerilmistir. Derin  6grenmede kullanilan aktivasyon

fonksiyonlarinin, dogrusal olmama ve tiirevinin alinabilir olmas1 beklenmektedir [2].

Aktivasyon fonksiyonlart dogrusal oldugunda tek boyutlu YSA 6zelligine sahip dogrusal
regresyon gibi davranmaktadir. Ancak derin 6grenme mimarileri, yaygin olarak karmasik
gercek diinya problemleriyle ilgilendiginden, dogrusal aktivasyon fonksiyonu basarili
sonu¢ verememektedir. Bundan dolayr dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 ¢ok

katmanli derin sinir aglarinda tercih edilerek karmasik gercek diinya
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verilerinden anlamli 6zellikleri 6grenebilmektedir [2]. Derin sinir agilarnda geri yayilim
algoritmasi kullanilarak parametrelerin giincellenmesi saglanir. Giincelleme isleminde
tirev degeri geri dondiiriildiiglinden, mimari igerisindeki kullanilan aktivasyon
fonksiyonunun tiirevinin alinabilir olmasi gerekmektedir. Ayrica, derin sinir aglar
mimarilerinde daha derin katmanlara dogru gidildikce ndronlarda giincellemeler
zorlasmaktadir. Bundan dolay1r kaybolan gradyan problemi baslamaktadir. Kaybolan
gradyan problemi, derin sinir aglarinin derinleserek 6grenmesinin oniinde biiyiik engel
olusturmaktadir [6]. Bu engel mimarinin yerel minimuma takilma ihtimalini
yiikseltmektedir. Cilinkii sinir aglari derinlestikge kaybolan gradyan ve negatif bolge
problemi ortaya ¢ikmaktadir. Literatiirdeki bilinen problemlerin iistesinden gelmek i¢in
aktivasyon fonksiyonlart dogrusal ve dogrusal olmayan olmak tizere ikiye ayrilabilir. Bu
problem, yaygin olarak kullanilan ReLU [7], sigmoid [4] ve hiperbolik tanjant [5]
aktivasyon fonksiyonlarinda goriilmektedir. Mevcut problemlerin iistesinden gelmek icin
literatiirde, ReLU [7], LReLU [3], SELU [8], ELU [9], PReLU [10], Hexpo [11] ve LISA
[12] gibi aktivasyon fonksiyonlart onerilmistir. Kaybolan gradyan probleminin
iistesinden gelebilmek i¢in Onerilen ReLU aktivasyon fonksiyonu [7], pozitif bolge
degerlerine gore islem yaparken negatif bolge degerlerini sifir olarak ayarlamaktadir. Bu
durumda negatif ¢iktilarin tlirevi alinamamakta ve negatif bolgedeki degerlerin 6grenme
sirasinda goz ardi edilmesine neden olmaktadir. Bu problemin iistesinden gelmek igin
literatiirde LReLU [3], ELU [8], PReLU [10] gibi aktivasyon fonksiyonu c¢alismalari
yapilmistir.

Bu tez c¢alismasinda, kaybolan gradyan ve negatif bolge problemlerinin iistesinden
gelmek amaciyla ReLU, sigmoid ve ELU aktivasyon fonksiyonlarinin birlesimi olan yeni
sabit tek ve ¢ift parametreli RSigELU (RSigELUS, RSigELUD) aktivasyon fonksiyonlari
onerilmistir. Onerilen RSigELU aktivasyon fonksiyonlar1 pozitif aktivasyon bolgesinde
ReLU ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlarinin birlesimi davranigi sergiler, negatif
aktivasyon bolgesinde ELU aktivasyon fonksiyonu gibi ve dogrusal aktivasyon
bolgesinde dogrusal (linear) aktivasyon fonksiyon gibi davranmaktadir [7]. Deneysel
degerlendirmeler MNIST [23], Fasion MNIST [24], IMDB [26] ve CIFAR-10 [25]
benchmark veri kiimeleri iizerinden gerceklestirilmistir. Yapilan ¢alismanin sonuglari

derlenerek bir dergide yayinlanmistir [28].
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4.2.

N

Yontem

Tez calisgmasinda VGG tabanli ESA mimarisi, Onerilen RSIgELU aktivasyon
fonksiyonlarmi test etmek i¢in kullanmigtir. ESA yontemi hakkindaki bilgi Bolim 1.1°de

verilmistir ve ¢alismada kullanilan VGG mimarisi Sekil 4.1°de goriilmektedir.

- — — — — — > —»
I I I I I .

Sekil 4.1. VGG tabanli ESA mimarisi

Kovn Blok 1-2

Kovn Blok 3-4

Diizlestirme (Flatten)

Sekil 4.1°de verilen ESA mimarisi, konvoliisyon, diizlestirme, iki adet tam baglantili ve
softmax katmanlarinda olusmaktadir. Tablo 4.1°de ¢alismada kullanilan mimaride birinci
konvoliisyon katmaninda 32 ¢ekirdek bulunmaktadir. Ikinci konvoliisyon katmaninda 48
¢ekirdek, tiglincii konvoliisyon katmaninda 64 ¢ekirdek ve en son katmanda da 96

¢ekirdek bulunmaktadir.



Tablo 4.1. Calismada kullanilan VGG mimarinin parametreleri
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ESA Katmam Parametreler

Girs Verisi

Konvl 32@3x3 filtre Dolgu = same Diizenleyici.|2=0,0005
Konvl 32@3x3 filtre Dolgu = same Diizenleyici.|2=0,0005
Y1gin Normalizasyon

MakHavuzlamal Havuz Boyutu =2 Adim boyutu=2

Seyreltme (Dropout) Oran 0,4

Konv2 48@3x3 filtre Dolgu = same Diizenleyici.|2=0,0005
Konv2 48@3x3 filtre Dolgu = same Diizenleyici.|2=0,0005

Y18in Normalizasyon
MakHavuzlama2

Havuz Boyutu =2

Adim boyutu =2

Seyreltme Oran 0,4

Konv3 64@3x3 filtre Dolgu = same Diizenleyici.|2=0,0005
Konv3 64@3x3 filtre Dolgu = same Diizenleyici.I2=0,0005
Konv3 64@3x3 filtre Dolgu = same Diizenleyici.I2=0,0005
Y18in Normalizasyon

MakHavuzlama3 Havuz Boyutu =2 Adim boyutu =2

Seyreltme Oran 0,4

Konv4 96@3x3 filtre Dolgu =same Diizenleyici.l2=0,0005
Konv4 96(@3x3 filtre Dolgu = same Diizenleyici.|2=0,0005
Konv4 96@3x3 filtre Dolgu = same Diizenleyici.l2=0,0005

Y1g2in Normalizasyon
MakHavuzlama3
Seyreltme
Diizlestirme (Flatten)

Havuz Boyutu=2
Oran 0,4

Adim boyutu =2

Tam baglantih katman 512
Tam baglantih katman 512
Softmax

Deneyler, VGG mimarisi sabit tutularak geceklestirilmistir. Deneylerde kullanilan veri

kiimeleri hakkindaki bilgiler Boliim 1.5.3’de verilmistir.

4.3.  Onerilen RSigELU Aktivasyon Fonksiyonlar

Tez g¢alismasinda, derin 6grenme modellerinde son zamanlarda gradyanlarin ortadan
kaybolmas: ile ilgi odag: olan kaybolan gradyan probleminin iistesinden gelinebilmesi
icin yeni RSigELU aktivasyon fonksiyonlari Onerilmistir. Derin sinir aglarinda bu
problemlerden dolay1 aglar zorlukla giincellenmekte ya da 6lmektedir. Bu islem agin
derinlesmesine, 6grenmesine engel ve egitim i¢in ¢ok fazla hesaplama giiciine ihtiyag
duyulmasina sebep olmaktadir. Bu nedenle derin sinir aglarinda yerel minimuma takilma
gerceklesebilmektedir [63]. Kaybolan gradyan problemi Hochreiter tarafindan tespit

edilmistir [120]. Bu problem art arda dizili derin 6grenme modellerinde geri yayilim
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algoritmasi kullanilarak her islemde tiirev alinmasindan dolay1 ortaya ¢ikmaktadir. Sinir
aglari mimarilerinde, agirliklarin giincellenmesi amaciyla geri yayilim algoritmasi
kullanilmaktadir. Geri yayilim algoritmasi her adimda tiirev islemi alarak agirliklar
giinceller. Bundan dolayi, model derinlesmeye baslamasiyla ve tiirevlerin kiigiilerek 0
olmasi ile gradyan yok olmakta ve 6grenme ¢ok az gergeklesmektedir. Bu nedenle, derin
aglarda yaygin olarak kullanilan sigmoid ve tanjant aktivasyon fonksiyonlarindan dolay1
modelde kaybolan gradyan problemi gozlemlenmektedir. Sigmoid fonksiyonu Sekil
4.2’de [-5,5] degerleri arasinda 0-1 araliginda anlamli ¢ikti {iretmekte ve sonraki
isleminde sonucu 0’a yaklasip 6grenmeyi kesmektedir. Ayrica ayni problem hiperbolik
tanjant fonksiyonu i¢in de gegerlidir. Sekil 4.3’de gortildiigii gibi [-1,1] degerleri arasinda
anlamli ¢iktilar tiretmektedir ve geri yayilim algoritmasindaki tiirev isleminden dolayi,
hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyoni sigmoid aktivasyon fonksiyonu gibi sonucu 0’a
yaklagmaktadir [121]. Bu problemin iistesinden gelebilmek igin tiirevi alinabilen
fonksiyonlar tercih edilerek, O6grenme isleminin siirekli olmasi saglanmaktadir.
Literatiirde Onerilen bazi aktivasyon fonksiyonlarinin davraniglart Sekil 4.4’de

gosterilmistir.

e 2 F
Sekil 4.2. Sigmoid fonksiyon
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sinh x et —e*
tanhz = =
coshz et te=

Sekil 4.3. Hiberbolik tanjant fonksiyon
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Sekil 4.4. Literatiirdeki bazi aktivasyoh fonksiyonlarmin davranislari [63]

Kaybolan gradyan probleminin iistesinden gelebilmek i¢in ortaya atilan ReLU aktivasyon
fonksiyonu [7], pozitif degerlere gore islem yaparken negatif girdileri sifir olarak
ayarlamaktadir. Boylece negatif c¢iktilarin tiirev almamayip 06grenme islemi

gerceklesmemektedir.

Bu tez caligmasinda, kaybolan gradyan problemi ve negatif bolge problemlerinin
istesinden gelmek i¢in ti¢ aktivasyon bolgesindeki (pozitif, negatif ve dogrusal bolgeler)
veriye uygun calisabilecek ozellige sahip yeni RSIgELU aktivasyon fonksiyonlari
onerilmistir. Onerilen aktivasyon fonksiyonlar1 tek ve ¢ift parametreli olarak test
edilmistir. Onerilen iki parametre her iki bdlgenin de karakteristigini yakalayabilmek igin
kullanilmistir. Bu parametrelerden tek ve cift olarak ifade edilen a ve [ tanimlanmis

egim katsayilaridir. Pozitif aktivasyon boélgesinin kontolii « ile saglanirken, negatif
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aksivasyon bdlgesinin kontrolii § ile saglanmaktadir. Onerilen aktivasyon fonksiyonunun

davranisi Sekil 4.5°de gosterilmektedir.

Pozitif Bélge (a)

Do grusal Bélge

y

Negatif Bolge (a)

A

v

Pozitif Bélge (a)

EDogrusa.l Bolge

Negatif Bolge ()

v

r

(b)

Sekil 4.5. Onerilen (a) RSIgELUS ve (b) RSigELUD fonksiyonlarmin davranislar:

Onerilen RSigELUS ve RSigELUD aktivasyon fonksiyonlarmin detaylar1 asagidaki

boliimlerde verilmistir.
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4.3.1. RSIgELUS Aktivasyon Fonksiyonu

Onerilen tek parametreli RSigELU aktivasyon fonksiyonu (RSigELUS) Esitlik 4.1°de

verilmistir.
1 y (4.1)
x( _x)a+x, eger 1 <x <o
Flx) = 1+e
X, eger 0<x<1
ale* — 1), eger —o<x<0

Esitlik 4.1°deki RSigELUS fonksiyonunun ii¢ farkli aktif oldugu bolge gosterilmektedir.
RSIgELUS aktivasyon fonksiyonu, diger tiim egitim parametreleri sabit tutularak, a egim
degiskeni 0 < a < 1 arasinda degerler alarak deneysel degerlendirme yapilmaktadir. Bu
deger pozitif ve negatif bolgeyi kontrol etmek i¢in kullanilmaktadir. Esitlik 4.1°deki x
parametresi fonksiyonunun girisini temsil etmektedir. Onerilen RSIgELUS aktivasyon
fonksiyonunun tiirevi Esitlik 4.3°de gosterilmektedir. Ug farkli bolgede aktif olabilen
RSIgELUS aktivasyon fonksiyonu Sekil 4.5-a’deki gibi davranis sergilemektedir. Pozitif
bolge i¢in sigmoid ile ReLU aktivasyon fonksiyonlari hibrit yap1 gerceklestirerek derin
modellerde kaybolan gradyan problemi olmadan stirekli ~ Ogrenme
gergeklestirebilmektedir. Dogrusal bolge igin dogrusal aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir. Negatif bolge i¢in ise ELU aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.
Onerilen tek parametreli RSIgELUS aktivasyon fonksiyonu verilen degerlere gore farkl
davranig sergileyebilmektedir. RSIgELUS aktivasyon fonksiyonunda @ parametresi 0

(a = 0) degerini aldiginda Esitlik 4.2°deki gibi ReLU davranisi sergilemektedir.

X, eger 1 <x <o 4.2)
flx) = X, eger 0<x<1
0, eger —oo<x <0

i +ax—a+a+1 eger 1<x <o (4.3)
df(x) | (e +12" (e +1) » 8
dx 1, eger 0<x<1

ae”, eger —o<x <0
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4.3.2. RSIgeELUD Aktivasyon Fonksiyonu

Onerilen c¢ift parametreli RSIgELU aktivasyon fonksiyonu (RSigELUD) Esitlik 4.4°de

verilmistir.
1 . (4.4)
x( _x)a+x, eger 1 <x <o
F(x) = 1+e
X, eger 0<x<1
Ble* —1), eger —0 <x <0

Esitlik 4.4’de RSIgELUD fonksiyonunun ti¢ farkli aktif oldugu bolge gosterilmektedir. 5
egim katsayisi i¢in 0 < f < 1 arasinda degerler alabilmektedir. Deneysel ¢alismalarda
B = 0,2 olarak belirlenerek tiim deneylerde bu deger kullanilmistir. RSIgELUD
aktivasyon fonksiyonunun tiirevi Esitlik 4.6’da gosterilmektedir. Onerilen her iki
aktivasyon fonksiyonlarinin tilirevlerinin alinabilmesi nedeniyle 6grenme isleminin
stirekli oldugu ifade edilmektedir. Esitlik 4.1’de Onerilen aktivasyon fonksiyonu verilen
degerlere gore farkli aktivasyon fonksiyonu gibi davranabilmektedir. Ornegin a =
0 ve f = 0 degerlerini aldiginda Esitlik 4.2°deki gibi ReLU aktivasyon fonksiyonu
davranigi sergilemektedir. Ayrica @ = 0 ve § = 0,2 degerlerini aldiginda Esitlik 4.5’ deki

gibi ELU aktivasyon fonksiyonu davranisi sergilemektedir.

_5 % eger 0 < x < 45)
10 ={ g,
— = G (4.6)
if() | @ rD? Ty Tt eerl<x<e
dx 1, eger 0<x<1
pe*, eger —oo <x <0

Sinir aglarinda egitim sirasinda parametrelerin giincellenmesi i¢in geri yayilim mimarisi
esas alindigindan, kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin da tiirevinin alinabilmesi
onemlidir. Onerilen tek ve ¢ift parametreli aktivasyon fonksiyonlari incelendiginde tiirev
isleminden sonra hem pozitif hem de negatif bolgede aktivasyon fonksiyonlariin aktif

oldugu goriilmektedir.
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4.4.  Deneysel Degerlendirme

Tez galismasinda 6nerilen RSIgELU aktivasyon fonksiyonlarinin MNIST [22], Fasion
MNIST [23], CIFAR-10 [24] ve IMDB Movie [25] veri kiimeleri {izerine deneysel
degerlendirmeleri yapilmustir. Cift parametreli aktivasyon fonksiyonunda g degerinin
belirlenmesi i¢gin MNIST, Fasion MNIST, CIFAR-10 ve IMDB Movie veri kiimeleri
tizerine gergeklestirilen deney sonuglart sirasiyla, Tablo 4.2, 4.3, 4.4 ve 4.5°de
goriilmektedir. MNIST veri kiimesi i¢in Onerilen tek ve cift parametreli RSIgELU
aktivasyon fonksiyonlar1 ve bilinen diger aktivasyon fonksiyonlarina ait basar1 oranlari
sirasiyla, Tablo 4.6, 4.7, ve 4.8°de goriilmektedir. Deneylerde karsilastirma igin
kullanilan aktivasyon fonksiyonlariin parametre degerleri Bawa [136] tarafindan yapilan
calisgmada verilenlere gore ayarlanmistir. Gergeklestirilen deneyler 5’er defa

tekrarlanarak sonuclar elde edilmistir.

Tablo 4.2. MNIST veri kiimesi kullanilarak £ parametresinin belirlenmesi

Scale (B)
0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
Alpha  Dog. Dog. Dog. Dog. Dog. Dog. Dog. Dog. Dog. Dog.
(a) Hata  Dog. Hata  Dog. Hata  Dog. Hata  Dog. Hata  Dog.
0,1 0,0537 10,9935 10,0465 0,9946 0,0449 0,9945 0,0495 0,9935 0,0651 0,9927
0,2 0,0562 0,9929 10,0390 0,9946 0,0529 0,9941 10,0540 0,9935 0,0596 0,9944
0,3 0,0467 0,9935 10,0356 10,9948 0,0410 0,9931 10,0550 0,9931 0,0489 0,9939
0,4 0,0427 10,9941 10,0360 0,9945 0,0548 0,9936 0,0510 0,9939 0,0548 0,9934
0,5 0,0457 0,9940 10,0458 10,9947 0,0498 0,9938 10,0616 0,9926 0,0491 0,9937

Tablo 4.3. Fasion-MNIST veri kiimesi kullanilarak  parametresinin belirlenmesi

Scale (B)
0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
Alpha Dog. Dog. Dog. Dog. Dog. Dog. Dog. Dog. Dog. Dog.
(a) Hata  Dog. Hata  Dog. Hata  Dog. Hata  Dog. Hata  Dog.
0,1 0,5812 10,9250 0,337 0,9252 0,5353 0,9135 0,5558 0,9167 0,5733 0,9190
0,2 0,6023 10,9243 0,4985 10,9256 0,5335 0,9220 0,5265 0,9216 0,5204 0,9190
0,3 0,5748 10,9221 10,6519 0,9257 0,5522 09144 10,4610 0,9151 10,4732 0,9205
0,4 0,5898 10,9222 10,4755 10,9255 0,5440 0,9223 10,4468 0,9222 0,4091 0,9209
0,5 0,5566 0,9255 0,4700 0,9244 10,4888 0,9162 0,4296 0,9216 0,5174 0,9155
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Tablo 4.4. CIFAR-10 veri kiimesi kullanilarak  parametresinin belirlenmesi

Scale (B)
01 0,2 0,3 0,4 0,5
Alpha Dog. Dog. Dog. Dog. Dog. Dog. Dog. Dog. Dog. Dog.
(a) Hata  Dog. Hata  Dog. Hata  Dog. Hata  Dog. Hata  Dog.
0,1 0,6307 0,8353 0,6787 0,8358 0,6524 0,8284 0,6214 0,8327 0,6658 0,8325
0,2 0,6416 0,8323 0,6663 0,8346 0,6837 0,8179 0,6647 0,8343 0,6750 0,8238
0,3 0,6129 0,8318 0,6897 0,8325 0,6124 0,8310 0,6508 0,8291 0,7277 0,8016
0,4 0,6995 0,8317 0,6746 0,8331 0,6466 0,8300 0,6481 0,8326 0,6655 0,8310
0,5 0,7029 0,8161 0,6095 0,8421 10,6405 0,8316 0,6083 0,8377 0,6548 0,8215

Tablo 4.5. IMDB veri kiimesi kullanilarak # parametresinin belirlenmesi

Scale (B)
0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
Alpha Dog. Dog. Dog. Dog. Dog. Dog. Dog. Dog. Dog. Dog.
(a) Hata Dog. Hata  Dog. Hata  Dog. Hata Dog. Hata  Dog.
0,4 0,7906 0,8101 0,8604 0,8411 0,7011 0,8356 0,7247 0,8411 0,7525 0,8422
0,5 0,8547 0,8387 0,8077 0,8407 0,7615 0,8404 0,7208 0,8400 0,7150 0,8327
0,6 0,8920 0,8320 10,7333 0,8330 0,9370 0,8221 0,7603 0,8284 0,7388 0,8208
0,7 0,7920 0,8339 10,6230 0,8357 0,7372 0,8330 0,7617 0,8264 0,7489 10,8353
0,8 0,6197 0,8354 0,7337 0,8372 0,7573 0,8370 0,7540 0,8311 0,7217 0,8326
0,9 0,7038 0,8296 0,6614 0,8392 0,7499 0,8305 0,6997 0,8338 0,7433 0,8266

MNIST, Fasion MNIST, CIFAR-10 ve IMDB Movie veri kiimelerinde sirasiyla, Tablo

4.2,4.3, 4.4, ve 4.5°de gergeklestirilen deneylerdeki sonuglara gore tiim ¢ift parametreli

deneylerde S degeri B = 0,2°de en iyi basar1 oranlar1 elde edilebilmektedir. Bundan

dolayi ¢alismada S degeri = 0,2 belirlenmistir.

Tablo 4.6. MNIST veri kiimesi iizerinde RSIgQELUS aktivasyon fonksiyonunun basari

oranlar1
Alpha(a) Tekrar Egitim Hata  Egitim Dog.  Dog Hata Dog Dog. Siire (S)
0,01 40 0,0032 0,9990 0,0284 0,9949 290
0,02 40 0,0026 0,9995 0,0270 0,9953 321
0,03 40 0,0023 0,9994 0,0282 0,9955 325
0,04 40 0,0016 0,9995 0,0264 0,9948 320
0,05 40 0,0026 0,9994 0,0302 0,9944 325
0,1 40 0,0029 0,9991 0,0306 0,9955 480
0,15 40 0,0030 0,9992 0,0297 0,9942 442
0,2 40 0,0033 0,9990 0,0254 0,9957 290
0,25 40 0,0037 0,9989 0,0236 0,9947 661
0,3 40 0,0043 0,9990 0,0326 0,9949 662
0,35 40 0,0052 0,9986 0,0378 0,9938 683
0,4 40 0,0050 0,9987 0,0298 0,9940 334
0,45 40 0,0060 0,9985 0,0306 0,9941 323
0,5 40 0,0081 0,9981 0,0425 0,9936 324
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Tablo 4.7. MNIST veri kiimesi lizerinde RSIgELUD aktivasyon fonksiyonunun basar1

oranlari
Alpha(a) Scale() Tekrar Egitim Hata Egitim Dog Hata  Dog Dog.  Siire (s)
Dog.
0,05 0,2 40 0,0038 0,9993 0,0322 0,9953 327
0,1 0,2 40 0,0022 0,9996 0,0465 0,9946 364
0,15 0,2 40 0,0024 0,9996 0,0504 0,9951 360
0,2 0,2 40 0,0024 0,9995 0,0390 0,9945 362
0,25 0,2 40 0,0021 0,9996 0,0320 0,9951 363
0,3 0,2 40 0,0024 0,9995 0,0356 0,9948 362
0,35 0,2 40 0,0028 0,9993 0,0416 0,9947 362
0,4 0,2 40 0,0034 0,9994 0,0360 0,9945 362
0,45 0,2 40 0,0034 0,9994 0,0353 0,9944 363
0,5 0,2 40 0,0023 0,9995 0,0458 0,9947 366

Tablo 4.8. MNIST veri kiimesi lizerinde aktivasyon fonksiyonlarinin bagari oranlart

Aktivasyon P1 P2 Tekrar Egitim Egitim Dog Dog Siire
Hata  Dog. Hata  Dog. (s)
Relu [7] 40 0,0019 10,9995 10,0326 10,9946 200
Lrelu [3] 0,2 40 0,0027 10,9994 10,0277 0,9951 201
Softsing [34] 40 0,0055 10,9985 0,0417 10,9933 201
Swish [62] 40 0,0024 10,9993 0,0340 0,9946 200
Elu [9] 0,2 40 0,0133 10,9970 0,0614 0,9917 205
Selu [8] 40 0,0037 0,9990 0,0290 0,9951 284
Gelu [59] 40 0,0010 10,9996 0,0396 0,9945 401
LISA [12] 0,15 40 0,0010 10,9998 0,0321 0,9945 324
Hexpo [64] 40 0,0008 10,9999 0,0354 0,9949 326
Softplus [66] 40 0,0075 0,9974 0,0288 0,9936 201
Onerilen RSigELUS 0,2 40 0,0033 10,9990 0,0254 0,9957 290
Onerilen RSigELUD 0,05 0,2 40 0,0038 10,9993 10,0322 0,9953 327

0.5

0,47
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0,29

0,14
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Sekil 4.6. MNIST veri kiimesi aktivasyon fonksiyonlarinin ortalama dogrulama
(validation) hata (Dog. Hata) sonuglar1
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Sekil 4.6, MNIST veri kiimesi igin aktivasyon fonksiyonu dogrulama (validation) hata
degerlerini gostermektedir. Sekilde goriilebilecegi gibi, onerilen RSigELUS aktivasyon
fonksiyonunun ortalama dogrulama hata degeri en kiigiiktlir ve en kii¢iik degiskenlige
sahiptir. Onerilen RSigELUD aktivasyon fonksiyonunun ortalama dogrulama hata degeri,
LISA, Softplus ve softsing aktivasyon fonksiyonlart diginda diger aktivasyon
fonksiyonlarindan daha kiigiiktiir. Onerilen RSIgELUS ve RSIigELUD aktivasyon

fonksiyonlari, diger aktivasyon fonksiyonlarina gore tutarli sonuglar vermistir.

Tablo 4.6, 4.7, ve 4.8°de, MNIST veri kiimesi lizerinde gerceklestirilen deneysel
sonuclarda en iyi dogrulama dogruluk (Dog Dog.) ve dogrulama hata (Dog Hata)
degerleri 40 tekrar ile RSIgELUS aktivasyon fonksiyonunda a=0,2 parametre degeri ile
0,9957 dogruluk ve 0,0254 hata elde edilmistir. Onerilen RSIgELUD aktivasyon
fonksiyonu a=0,05 ile B=0,2 degerlerinde dogrulama dogruluk (Dog Dog.) ve
dogrulama hata (Dog Hata) sonuclari, sirasiyla, 0,9953 ve 0,0322 gozlemlenmistir.
Literatiirde bilinen aktivasyon fonksiyonlarindan ise LReLU ve SELU aktivasyon
fonksiyonlarinda yapilan deneylerde her ikisinin dogrulama dogruluk degeri 0,9951
oldugu goriilmektedir. Ancak Onerilen aktivasyon fonksiyonlar: diger bilinen aktivasyon

fonksiyonlaria gore biraz yavas ¢alistig1 goriilmektedir.

Fasion MNIST veri kiimesi igin Onerilen tek ve ¢ift parametreli aktivasyon fonksiyonlari
ve bilinen diger aktivasyon fonksiyonlarina ait basari oranlar1, sirasiyla, Tablo 4.9, 4.10

ve 4.11°de goriilmektedir.
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Tablo 4.9. Fashion MNIST veri kiimesi tizerinde RSIgELUS aktivasyon fonksiyonunun
basar1 oranlari

Alpha(a) Tekrar Egitim Hata  Egitim Dog.  Dog Hata Dog Dog. Siire (s)
0,01 40 0,0203 0,9932 0,3504 0,9273 369
0,02 40 0,0200 0,9946 0,5267 0,9260 367
0,03 40 0,0216 0,9936 0,4473 0,9257 368
0,04 40 0,0203 0,9939 0,5279 0,9266 369
0,05 40 0,0224 0,9933 0,4682 0,9277 365
0,1 40 0,0215 0,9938 0,5071 0,9254 370
0,15 40 0,0268 0,9926 0,4005 0,9276 372
0,2 40 0,0293 0,9917 0,5266 0,9259 380
0,25 40 0,0312 0,9904 0,6026 0,9235 374
0,3 40 0,0474 0,9848 0,4272 0,9239 374
0,35 40 0,0420 0,9879 0,4668 0,9239 361
0,4 40 0,0381 0,9884 0,5437 0,9217 362
0,45 40 0,0620 0,9799 0,4346 0,9202 362
0,5 40 0,0505 0,9836 0,4971 0,9220 363
0,001 40 0,0222 0,9931 0,5565 0,9273 362
0,002 40 0,0195 0,9938 0,4250 0,9254 363
0,003 40 0,0199 0,9938 0,5175 0,9244 364
0,004 40 0,0208 0,9936 0,5188 0,9236 364
0,005 40 0,0203 0,9938 0,4510 0,9269 367
0,006 40 0,0218 0,9933 0,5115 0,9242 366
0,007 40 0,0216 0,9934 0,4615 0,9264 369
0,008 40 0,0210 0,9937 0,4994 0,9275 370
0,009 40 0,0252 0,9925 0,5157 0,9237 370

fonksiyonunun basar1 oranlari

Tablo 4.10. Fashion MNIST veri kiimesi tizerinde RSIgELUD aktivasyon

Alpha(a) Scale(f) Tekrar Egitim Hata Egitim Dog Hata  Dog Dog.  Siire (s)
Dog.
0,05 0,2 40 0,0261 0,9926 0,5712 0,9232 372
0,1 0,2 40 0,0300 0,9912 0,337 0,9252 370
0,15 0,2 40 0,0254 0,9930 0,5543 0,9174 370
0,2 0,2 40 0,0275 0,9925 0,4985 0,9256 369
0,25 0,2 40 0,0291 0,9914 0,4694 0,9240 368
0,3 0,2 40 0,0277 0,9917 0,6519 0,9257 368
0,35 0,2 40 0,0273 0,9921 0,562 0,9257 367
0,4 0,2 40 0,0309 0,9911 0,4755 0,9255 366
0,45 0,2 40 0,0343 0,9896 0,5535 0,9234 365
0,5 0,2 40 0,0318 0,9910 0,4700 0,9244 366
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Tablo 4.11. Fashion MNIST veri kiimesi iizerinde aktivasyon fonksiyonlarinin basari

oranlar1
Aktivasyon P1 P2 Tekrar Egitim Egitim Dog Dog Siire
Hata Dog. Hata  Dog. (s)
Relu [7] 40 0,0206 0,9938 10,4987 0,9243 285
Lrelu [3] 0,2 40 0,0298 0,9913 10,4731 0,9266 288
Softsing [34] 40 0,0276  0,9906 0,4500 0,9190 246
Swish [62] 40 0,0248 0,9924 10,6259 0,9123 286
Elu [9] 0,2 40 0,0201 0,9937 10,5620 0,9231 329
Selu [8] 0,1 40 0,0226  0,9930 0,5647 0,9139 292
Gelu [59] 40 0,0228 0,9932 0,5843 0,9159 411
LISA [12] 0,15 40 0,0379 0,9871 0,4024 0,9234 369
Hexpo [64] 40 0,0238 0,9920 10,4892 0,9178 369
Onerilen RSigELUS 0,05 40 0,0224 0,9933 10,4682 0,9277 365
Onerilen RSigELUD 035 0,2 40 0,0273 0,9921 10,5620 0,9257 367
1,0
0,8
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Sekil 4.7. Fashion MNIST veri kiimesi i¢in aktivasyon fonksiyonlarinin ortalama

dogrulama hata (Dog. Hata) sonuglari

Sekil 4.7, Fashion MNIST veri kiimesine yonelik aktivasyon fonksiyonu dogrulama hata

degerlerini gostermektedir. Sekilde gortilebilecegi gibi, dnerilen RSigELUS aktivasyon
fonksiyonunun ortalama dogrulama hata degeri ReLU, LReLU, Swish, ELU, SELU,

GELU, Hexpo, Softplus aktivasyon fonksiyonlar1 ve onerilen RSigELUD aktivasyon

fonksiyonundan daha kiiciik ve LISA ve Softsing aktivasyon fonksiyonlarindan daha

biiyiiktiir. Onerilen RSigELUD aktivasyon fonksiyonunun ortalama dogrulama hata
degeri, ReLU, LReLU, Softsing, SELU, LISA, Hexpo ve Onerilen RSigELUS disinda

diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha kiiciiktiir.
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Tablo 4.9, 4.10 ve 4.11 incelendiginde Fasion MNIST wveri kiimesi iizerinde
gerceklestirilen deneysel sonuglarda en iyi dogrulama dogruluk (Dog Dog.) ve
dogrulama hata (Dog Hata) degeri 40 tekrar ile RSIgELUS aktivasyon fonksiyonunda
a=0,05 parametre degeri ile 0,9277 dogruluk ve 0,4682 hata elde edilmistir. Onerilen
RSIgQELUD aktivasyon fonksiyonu, diger aktivasyon fonksiyonlarindan LReLU gore
diisiik basar1 elde ettigi Tablo 4.11°de goriilmektedir. Bu degerler, RSigELUD
fonksiyonu i¢in dogrulama dogruluk (Dog Dog.) 0,9257, LReLU fonksiyonu igin
dogrulama dogruluk (Dog Dog.) 0,9266 degerleri elde edilmistir.

CIFAR-10 veri kiimesi i¢in aktivasyon fonksiyonlarina ait basar1 oranlar1 Tablo 4.12,

4.13 ve 4.14°da goriilmektedir.

Tablo 4.12. CIFAR-10 veri kiimesi tizerinde RSIgELUS aktivasyon fonksiyonunun
basari1 oranlari

Alpha(a) Tekrar Egitim Hata  Egitim Dog. Dog Hata Dog Dog. Siire (s)
0,05 40 0,3811 0,9081 0,6772 0,8382 720
0,1 40 0,3839 0,9080 0,6610 0,8365 788
0,15 40 0,4156 0,8979 0,6876 0,8385 880
0,2 40 0,3799 0,9093 0,6764 0,8398 840
0,25 40 0,3807 0,9092 0,6825 0,8372 843
0,3 40 0,3861 0,9056 0,7212 0,8269 875
0,35 40 0,3895 0,9057 0,6866 0,8346 844
0,4 40 0,3968 0,9012 0,6783 0,8307 641
0,45 40 0,5030 0,8608 0,5920 0,8412 588
0,5 40 0,4926 0,8634 0,6256 0,8312 566

Tablo 4.13. CIFAR-10 veri kiimesi tizerinde RSIgELUD aktivasyon fonksiyonunun
basar1 oranlari

Alpha(a) Scale(B) Tekrar Egitim Hata Egitim Dog Hata  Dog Dog.  Siire (s)
Dog.
0,05 0,2 40 0,3177 0,9021 0,5477 0,8430 728
0,1 0,2 40 0,3983 0,9030 0,6787 0,8358 625
0,15 0,2 40 0,3884 0,9059 0,6804 0,8345 620
0,2 0,2 40 0,4034 0,9014 0,6663 0,8346 609
0,25 0,2 40 0,3906 0,9043 0,6980 0,8294 648
0,3 0,2 40 0,3998 0,9012 0,6897 0,8325 566
0,35 0,2 40 0,4016 0,9003 0,6922 0,8283 572
0,4 0,2 40 0,3896 0,9031 0,6746 0,8331 569
0,45 0,2 40 0,3904 0,9018 0,6851 0,8297 648

0,5 0,2 40 0,4811 0,8678 0,6095 0,8421 644
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Tablo 4.14. CIFAR-10 veri kiimesi lizerinde aktivasyon fonksiyonlarinin basar1 oranlari

Aktivasyon P1 P2 Tekrar Egitim Egitim Dog Dog Siire
Hata  Dog. Hata Dog. (9
Relu [7] 40 0,5444 0,8511 0,6858 0,8161 640
Lrelu [3] 0,2 40 0,3782 10,8799 0,5970 0,8202 655
Softsing [34] 40 0,6264 0,8236 0,7167 0,8036 488
Swish [62] 40 0,5108 0,8660 0,6701 0,8281 485
Elu [9] 0,2 40 0,5455 0,8512 10,6409 0,8292 482
Selu [8] 40 0,4870 10,8658 0,6014 0,8387 523
Gelu [59] 40 0,4870 0,8640 10,6113 0,8342 532
LISA[12] 0,15 40 0,6097 0,8240 10,6332 0,8218 562
Hexpo [64] 40 0,5765 0,8411 10,6364 0,8307 602
Softplus [66] 40 0,5640 0,8455 11,7497 10,6113 628
Qnerilen RSigELUS 0,45 40 0,5030 0,8608 0,5920 0,8412 588
Onerilen RSigELUD 0,06 0,2 40 0,3177 0,9021 0,5477 0,8430 728
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Sekil 4.8. CIFAR-10 veri kiimesi i¢in 6ne aktivasyon fonksiyonlarinin ortalama
dogrulama hata (Dog. Hata) sonuglari

Sekil 4.8, CIFAR-10 veri kiimesi i¢in aktivasyon fonksiyonu dogrulama hata degerlerini
gostermektedir.  Sekilde goriilebilecegi gibi, Onerilen RSigELUS aktivasyon
fonksiyonunun ortalama dogrulama hata degeri, GELU aktivasyon fonksiyonu disindaki
diger fonksiyonlardan daha kiigiiktiir. Onerilen RSigELUD aktivasyon fonksiyonunun
ortalama dogrulama hata degeri, SELU, GELU, Hexpo ve RSigELUS aktivasyon
fonksiyonlart diginda diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha kiigliktiir. Sekil 4.8'de
goriildiigii gibi, onerilen RSigELUS ve RSigELUD aktivasyon fonksiyonlari, diger

aktivasyon fonksiyonlarina gore tutarli sonuglar vermistir.
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Tablo 4.12, 4.13 ve 4.14’da CIFAR-10 veri kiimesi i¢in Onerilen tek ve ¢ift parametreli
RSigELU aktivasyon fonksiyonlar1 ve diger aktivasyon fonksiyonlarina gore basar1 ve
hata oranlar1 gézlemlenmektedir. Deneylerde en iyi dogrulama dogruluk (Dog Dog.) ve
dogrulama hata (Dog Hata) degeri 40 tekrar ile RSIQELUD aktivasyon fonksiyonu
a=0,05 ve $=0,2 parametre degeriyle, sirasiyla, 0,8430 dogruluk ve 0,5477 hata sonuglari
oldugu goriilmektedir. Ardindan RSigELUS aktivasyon fonksiyonunda a=0,45 deger ile
dogrulama dogruluk (Dog Dog.) ve dogrulama hata (Dog Hata) degerleri sirasiyla,
0,8412 dogruluk ve 0,5920 hata elde edilmistir. Onerilen aktivasyon fonksiyonlarinin
disinda en iyi basar1 orant SELU aktivasyon fonksiyonunda oldugu gériilmektedir. SELU
fonksiyonu igin en iyi ile dogrulama dogruluk (Dog Dog.) ve dogrulama hata
(Dog_Hata) degerleri sirasiyla, 0,8387 ve 0,6014 oldugu goriilmektedir.

IMDB Movie veri kiimesi i¢in aktivasyon fonksiyonlarina ait basari oranlar1 Tablo 4.15,

4.16 ve 4.17°de goriilmektedir.

Tablo 4.15. IMDB Movie veri kiimesi tizerinde RSIgELUS aktivasyon fonksiyonunun
basar1 oranlari

Alpha(a) Tekrar Egitim Hata  Egitim Dog. Dog Hata Dog Dog. Siire (s)
0,4 40 0,0300 0,9902 0,7540 0,8338 925
0,45 40 0,0068 0,9976 0,9519 0,8334 521
0,5 40 0,0095 0,9972 0,8737 0,8251 522
0,55 40 0,0178 0,9940 0,8103 0,8357 877
0,6 40 0,0210 0,9929 0,7885 0,8252 878
0,65 40 0,0212 0,9926 0,7764 0,8378 880
0,7 40 0,0195 0,9929 0,7394 0,8427 831
0,75 40 0,0204 0,9932 0,7903 0,8448 820
0,8 40 0,0372 0,9865 0,9033 0,8174 822
0,85 40 0,0332 0,9883 0,7173 0,8372 923

0,9 40 0,0104 0,9966 0,8002 0,8332 520




Tablo 4.16. IMDB Movie veri kiimesi lizerinde RSIgELUD aktivasyon

fonksiyonunun basari oranlari
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Alpha(a) Scale(B) Tekrar Egitim Hata Egitim Dog Hata  Dog Dog. Siire
Dog. (s)
0,4 0,2 40 0,0215 0,9925 0,8604 0,8411 885
0,45 0,2 40 0,0241 0,9918 0,7855 0,8375 892
0,5 0,2 40 0,0202 0,9928 0,8077 0,8407 908
0,55 0,2 40 0,0206 0,9933 0,7287 0,8409 918
0,6 0,2 40 0,0218 0,9924 0,7333 0,8330 932
0,65 0,2 40 0,0255 0,9913 0,8020 0,8381 928
0,7 0,2 40 0,0245 0,9918 0,6230 0,8357 925
0,75 0,2 40 0,0211 0,9920 0,7702 0,839%4 918
0,8 0,2 40 0,0231 0,9920 0,7337 0,8372 921
0,85 0,2 40 0,0215 0,9922 0,7778 0,8358 932
0,9 0,2 40 0,0215 0,9925 0,6614 0,8392 882

Tablo 4.17. IMDB Movie veri kiimesi lizerinde aktivasyon fonksiyonlarinin ortalama
basari1 oranlari

Aktivasyon P1 P2 Tekrar Egitim Egitim Dog Dog Siire
Hata  Dog. Hata  Dog. (s)
Relu [7] 40 0,0249 09915 0,7651 0,8324 895
Lrelu [3] 0,2 40 0,0234 10,9928 0,6792 0,8322 926
Softsing [34] 40 0,0221 0,9922 10,7312 10,8352 1148
Swish [62] 40 0,0183 0,9940 0,7099 0,8356 1152
Elu [9] 0,2 40 0,0235 0,9919 0,7464 0,8382 1147
Selu [8] 0,1 40 0,0223 10,9923 0,7727 10,8305 1134
Gelu [59] 40 0,0245 10,9916 0,7032 0,8408 1118
LISA [12] 0,15 40 0,0216 0,9926 0,7588 0,8377 1142
Hexpo [64] 40 0,0218 0,9926 0,7453 0,8370 936
Softplus [66] 40 0,0271 0,9914 10,7989 0,8203 1169
Onerilen RSigELUS 0,75 40 0,0204 10,9932 0,7903 0,8448 820
Onerilen RSigELUD 04 02 40 0,0215 10,9925 0,8604 0,8411 885

Tablo 4.15,4.16 ve 4.17°de IMDB Movie veri kiimesi i¢in Onerilen tek ve ¢ift parametreli

RSigELU aktivasyon fonksiyonlar1 ve diger aktivasyon fonksiyonlarina gore basari ve

hata oranlar1 gozlemlenmektedir. Sonuglar incelendiginde en iyi dogrulama dogruluk

(Dog_Dog.) ve dogrulama hata (Dog_Hata) degeri 40 tekrar ile RSIgELUS aktivasyon

fonksiyonu a=0,75 parametre degeriyle, sirasiyla, 0,8448 dogruluk ve 0,7903 hata

sonuclar1 oldugu goriilmektedir. Ardindan, 6nerilen RSigELUD aktivasyon fonksiyonu

a=0,4 ile £=0,2 degerleri ile dogrulama dogruluk (Dog Dog.) ve dogrulama hata

(Dog_Hata) sirastyla 0,8411 dogruluk ve 0,8604 hata elde edilmistir. Onerilen aktivasyon

fonksiyonlarinin disinda en iyi basar1 oran1t GELU aktivasyon fonksiyonunda oldugu

goriilmektedir. GELU aktivasyon fonksiyonu i¢in en iyi ile dogrulama dogruluk



7

(Dog_Dog.) ve dogrulama hata (Dog_Hata) degerleri sirasiyla 0,8408 dogruluk ve 0,7032

hata oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.9. IMDB Movie veri kiimesi igin aktivasyon fonksiyonlarinin ortalama
dogrulama hata (Dog. Hata) sonuglari

Sekil 4.9, IMDB Movie veri kiimesi i¢in aktivasyon fonksiyonu dogrulama hata
degerlerini gostermektedir. Sekilde gortilebilecegi gibi, dnerilen RSigELUS aktivasyon
fonksiyonunun ortalama dogrulama hata degeri, LISA aktivasyon fonksiyonundan daha
kiiciik ve diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha biiyiiktiir. RSigELUD aktivasyon
fonksiyonunun ortalama dogrulama hata degeri, diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha
blytiktir. Sekil 4.9'da gorildiigii gibi, RSigELUS ve RSigELUD aktivasyon

fonksiyonlari, diger aktivasyon fonksiyonlarina gore tutarli sonuglar vermistir.

MNIST, Fasion MNIST, CIFAR-10 ve IMDB Movie veri kiimelerinin farkli 6zellikleri
vardir. Sekil 4.6, 4.7, 4.8 ve 4.9'da goriilebilecegi gibi, literatiirdeki diger aktivasyon
fonksiyonlarmin higbiri tiim veri kiimeleri i¢in tutarli dogrulama hata degerlerine sahip
degildir. Bununla birlikte, Onerilen aktivasyon fonksiyonlari, dogrulama hatalar
acisindan MNIST, Fashion MNIST, CIFAR-10 ve IMDB Movie veri kiimeleri igin diger

aktivasyon fonksiyonlarinin ¢ogundan daha iyi performans gostermektedir.
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45.  Sonuglar

Derin 6grenme modellerinin giinliik hayatimizdaki kavramlari 6grenebilmesinde ¢ok
onemli bir rolii mevcuttur. Aktivasyon katmanlarinda aga gelen giris bilgisini islemek ve
bu girdilere karsilik gelen ¢iktiy1 iiretmek icin aktivasyon fonksiyonlari kullanilmaktadir.
Derin 6grenme mimarileri yaygin olarak karmasik problemlerle ilgilendiginden dogrusal
aktivasyon fonksiyonlar1 islevini yitirmektedir. Bundan dolayr derin 6grenme
modellerinde dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu ortaya ¢ikmaktadir. Cilinkii sinir
aglarmin degiskenler arasindaki karmasik ve siirekli iligkiyi 6grenmesi ve yaklasik olarak
tahmin etmesi i¢in aktivasyon fonksiyonlar1 temel olusturur. Ancak yaygin olarak bilinen
sigmoid ve hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonlarinda kaybolan gradyan problemi
gozlemlenmektedir. Bu problemin iistesinden gelebilmek i¢inde ReLU aktivasyon
fonksiyonu Onerildi. Ancak, ReLU aktivasyon fonksiyonunun dezavantaji, negatif
bolgeye gelen degeri sifira dondiirmesidir. Ayrica, ReLU aktivasyon fonksiyonunun
sadece pozitif bolgede ¢alistigindan dolayin negatif girig degeri olan néronlarin 6lmesine
neden olmaktadir. ReLU’da meydana gelen negatif deger probleminin iistesinden
gelinebilmesi i¢in literatiirde aktivasyon fonksiyonlar1 gelistirilmistir. Tez ¢aligmasinda
hem kaybolan gradyan hem de negatif bélge probleminin iistesinden gelebilmek i¢in yeni
tek ve cift parametreli RSigELU aktivasyon fonksiyonlar1 &nerilmistir. Onerilen tek ve
cift parametreli RSigELU aktivasyon fonksiyonlari, MNIST, Fasion MNIST, CIFAR-10
ve IMDB Movie veri kiimeleri tizerinde derin sinir aglart mimarileri kullanilarak diger

aktivasyon fonksiyonlarina gore daha iyi basar1 oranini elde edildigi goriilmektedir.



5. BOLUM

KAF+RSigELU: DERIN SiNiR AGLARI iCIN DOGRUSAL
OLMAYAN VE CEKIiRDEK TABANLI AKTIVASYON
FONKSIiYONLARI

5.1.  Giris

Giris bilgilerini isleyerek, islenmis olan bu giris bilgilerine karsilik gelen ¢iktiy1 tiretmek
amactyla aktivasyon fonksiyonlar1 Onerilmistir. Derin 6grenmede aktivasyon
fonksiyonlar1, hizli 6grenmenin gergeklestirilmesi ve yiliksek dogruluk sonuglart elde

edilmesi agisindan onemlidir.

Derin 6grenme mimarilerinde, geri yayilim algoritmasi kullanilarak hesaplanan
agirliklarin bir sonraki katmana aktarilip aktarilmayacagina karar vermek i¢in aktivasyon
fonksiyonlart kullanilir [17]. EK olarak, derin 6grenme mimarilerinde asir1 dgrenmeyi
onlemek, dogruluk performansini artirmak ve hesaplama maliyetini diistirmek i¢in
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir [17, 31]. Aktivasyon fonksiyonlari dogru
segilmemigse derin d6grenme mimarilerinin 6grenme siireci sinirli ve yavas olabilir.
Aktivasyon fonksiyonlari, 6grenme siirecinde negatif bolgeden kaynaklanan onyargi
kaymasi, kaybolan gradyan, uyarlanamama ve esnek olmama problemleri ile kars1 karsiya
kalmaktadir [14]. Negatif bolge problemi, negatif deger olmasi durumunda model
¢iktilarinin sifira atanmasidir. Negatif ¢iktilar tiirevlenemeyeceginden 6grenme siirecinde
bu degerler goz ardi edilerek negatif bolge problemi meydana gelir. Onyargi kaymasi
problemi, pozitif bolgelerde ¢alisan algoritmalarda negatif degerlerin pozitif degerlere
indirgenmesidir. Bu durumda fonksiyonun ¢ikis degerlerinin ortalamasinda negatif sonug

alinamaz. Onyargi
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kaymasindan dolayi, modelin yakinsama hizi ve performansi dogrudan etkilenmektedir.
[16]. Uyarlanamama problemi, dnyargi kaymasi oldugunda egitim sirasinda modelin
esnek bir sekilde c¢alismasina izin verilmemesidir. Bu durumda, aktivasyon
fonksiyonlarmin dogrusal olmayan temsil kabiliyeti zayiflatilmaktadir [14]. Kaybolan
gradyan probleminde sigmoid ve hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonlar1 belirli bir
esik degerlerinde tiirev isleminin sonucu i¢in 0'a yaklasir ve 6grenmeyi sonlandirarak
basarisiz bir performansa elde ettirmektedir [120, 121]. Uyarlanamama problemi, 6nyargt
kaymast oldugunda egitim sirasinda modelin esnek bir sekilde caligmasma izin
verilmemesidir. Bu durumda, aktivasyon fonksiyonlarinin dogrusal olmayan temsil
kabiliyeti zayiflatilmaktadir [14]. Esnek olmama problemi, aktivasyon fonksiyonlari
tizerinde negatif degerlerin goz ardi1 edilmesiyle, modelin ifade giiciinii ve performansini
zayiflatmaktadir [14]. Derin 0Ogrenmede, Onyargi kaymasi, kaybolan gradyan,
uyarlanamama ve esnek olmama problemlerin iistesinden gelmek igin en ¢ok kullanilan
aktivasyon fonksiyonlar1t ReLU ve tiirevleridir [5, 122, 123]. Tez ¢alismasinda, RELU,
sigmoid ve ELU aktivasyon fonksiyonlarinin kombinasyonu ile RSigELUS ve
RSigELUD aktivasyon fonksiyonlarmi &nerilmistir [28]. Onerilen RSigELUS ve
RSigELUD aktivasyon fonksiyonlari, kaybolan gradyan ve negatif bolge problemlerinin
tistesinden gelebilmektedir. Ayrica, 6nerilen RSigELU aktivasyon fonksiyonlart pozitif,
negatif ve dogrusal (lineer) aktivasyon bolgelerinde aktif ¢alisabilmektedir [28].

Cekirdek tabanli aktivasyon fonksiyonu (KAF), parametrik olmayan bir aktivasyon
fonksiyonudur [17]. KAF, derin sinir ag1 tasariminin basitlestirilmesine yol agan az
sayida gizli katman ile daha yiiksek basar1 oranlar1 elde edilebilir. Boylece agin boyutu,

aktivasyon néron karmasikligi ve derin sinir aglarinin asir1 6§renme riski azaltilabilir.

Literatiirdeki aktivasyon fonksiyonlar1 sabit, egitilebilir ve parametrik olmayan
aktivasyon fonksiyonlari olmak iizere lice ayrilabilir. Literatiirde, kaybolan gradyan
probleminin {istesinden gelmek icin sabit ve egitilebilir aktivasyon fonksiyonlari
onerilmistir [17, 124-126]. ReLU, LReLU, ELU, SELU, DReLU, FELU ve RSIigELU
gibi sabit aktivasyon fonksiyonlari, parametreleri sabit olan ve model egitimi sirasinda
parametreleri giincellenmeyen fonksiyonlardir [3, 7, 8, 28, 60-62]. Bundan dolayi,
literatlirde 6nerilen aktivasyon fonksiyonlarinda 6grenme siireci yavaslayabilir ve sinirh

ogrenme gergeklesebilir. ALISA, PELU, PRELU, Parametric Flatten-T Swish (PFTS) ve
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Mexican ReLU (MeLU) gibi egitilebilir aktivasyon fonksiyonlari, model egitimi
sirasinda her yinelemede, parametreleri her bir ndrona gore giincelleyen fonksiyonlardir

[10, 12-15].

Bu tez ¢alismasinda, KAF [17] ve RSIgELU [28] aktivasyon fonksiyonlarinin birlesimi
ile ¢ekirdek tabanli KAF+RSIgELUS ve KAF+RSIgELUD yeni ve hibrit aktivasyon
fonksiyonlar1 6nerilmistir. KAF+RSigELU aktivasyon fonksiyonu igerisinde, ¢ekirdek
fonksiyonu olarak gauss kullanilmaktadir. Gauss fonksiyonu, diisiik hesaplama maliyeti
ve yiiksek basar1 oran1 elde edebilme gibi 6zellikleri ile 6n plana ¢ikmaktadir [17]. KAF,
ReLU ve sigmoid aktivasyon fonksiyonlarinin genisletilmis bir versiyonunu ifade
etmektedir [37]. KAF, ogrenme siirecinde, negatif bolgeden kaynaklanan Onyargi
kaymasi, kaybolan gradyan, uyarlananama ve esnek olmama problemleri ile kars1 karsiya
kalmaktadir. Mevcut problemlerin {stesinden gelmek icin, Onerilen yeni hibrit
KAF+RSigELUS ve KAF+RSigELUD aktivasyon fonksiyonlar1 pozitif, negatif ve
dogrusal  aktivasyon bolgelerinde etkilidir. Onerilen ~KAF+RSigELUS ve
KAF+RSigELUD aktivasyon fonksiyonlarmin performans degerlendirmeleri MNIST
[22], Fashion MNIST [23] ve CIFAR-10 [24] benchmark veri kiimeleri iizerinde
yapilmustir. Deneysel degerlendirmeler, Onerilen aktivasyon fonksiyonlarinin mevcut
problemlerin iistesinden geldigini ve ReLU, LReLU, ELU, PReLU ve diiz KAF
aktivasyon fonksiyonlarindan daha iyi performans gostermektedir. Onerilen hibrit KAF
+ RSigELU aktivasyon fonksiyonlari, basit ESA mimarileri kullanilarak yiiksek basari
orani elde etmistir. Yapilan ¢caligmanin sonuglart derlenerek bir dergiye gonderilmistir ve

revizyon asamasindadir.

5.2. Yontem

Tez galismasinda, kullanilan ESA hakkindaki bilgi Béliim 1.1°de verilmistir. Onerilen
KAF+RSigELU aktivasyon fonksiyonlari, KAF aktivasyon fonksiyonunda belirlenen

farkli ESA mimarileri ile deneysel degerlendirmeleri gergeklestirilmistir [17].

5.2.1. MNIST ve Fashion MNIST Veri Kiimeleri i¢cin Kullanilan ESA Mimarisi

Tez ¢aligmasinda, MNIST ve Fashion MNIST i¢in basit ESA mimarisi olarak {i¢ evrisim
katmani ile katman igerisinde filtre sayisi 50, filtre boyutu 5x5 kullanilmistir. KAF i¢in
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kullanilan néron basina parametre sayis1 D=32 olarak belirlenmistir. Bu islemden sonra
Ozellik haritas1 matris boyutunu azaltmak amaciyla maksimum havuzlama katmani
kullanilir ve filtre boyutu 3x3 olarak kullanilmigtir. Tam baglantili katman kullanilarak
onceki katman ile tiim noronlar arasinda baglanti saglanmasi i¢in 512 ndron
kullanilmistir. Siiflandirma isleminin basarili sekilde gergeklestirilebilmesi i¢in softmax
katmani kullanilmistir [33, 44, 62, 127]. ESA mimarisinde kayip fonksiyonu olarak
kategorik capraz_antropi (categorical_crossentropy) kullanilmis ve optimizer i¢in adam

fonksiyonu tercih edilmistir.

5.2.2. CIFAR-10 Veri Kiimesi icin Kullanilan ESA Mimarisi

Calismada, CIFAR-10 igin basit ESA mimarisi olarak evrisim katmani ile katman
icerisinde filtre sayis1 150, filtre boyutu 5x5 ve adim sayisi1 1 olarak kullanilmistir. Adim,
filtrenin giris verisinin etrafinda ka¢ adim kayacagini belirlemek i¢in kullanilir. Evrisim
isleminden sonra, aktivasyon katmani olarak yeni hibrit KAF+RSIgELU aktivasyon
fonksiyonlart kullanilmistir. KAF i¢in kullanilan néron basina parametre sayis1 D=32
olarak belirlenmistir. Bu islemden sonra O6zellik haritast matris boyutunu azaltmak
amaciyla maksimum havuzlama katmani kullanilir ve filtre boyutu 3%3 ve adim sayis1 2
olarak uygulanmistir. Havuzlama isleminin ardindan, ag seyreklestirilerek ezberlemenin
Oniline gegebilmek icin seyrelme orani 0,25 kullanilmistir. Elde edilen verileri tam
baglantili katmana hazirlamak i¢in diizlestirici (flatten) katmami kullanilmistir. Tam
baglantili katman kullanilarak 6nceki katman ile tiim noronlar arasinda baglanti
saglanmast i¢in 512 noron tercih edilmistir. Smiflandirma isleminin basarili sekilde
gergeklestirilebilmesi i¢in softmax katmani tercih edilmistir [36, 127]. Kayip fonksiyonu
olarak ESA mimarisinde, kategorik ¢apraz antropi (categorical crossentropy) Ve

optimizer i¢in sgd fonksiyonu kullanilmistir.

5.3.  Onerilen Cekirdek Tabanh KAF+RSigELU Aktivasyon Fonksiyonlar

Aktivasyon fonksiyonlari, veri kiimesindeki karmagik yapilarin ¢oziilmesi, hizh
ogrenmenin gergeklestirilmesi ve yiiksek performansl sonuclar elde edilmesi agisindan
onemlidir. Aga gelen bilgiyi islemek ve bu girdilere karsilik gelen ¢iktiyr iiretmek i¢in

aktivasyon fonksiyonlar tercih edilir. Bu tez ¢alismasinda, hibrit KAF+RSigELUS ve
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KAF+RSigELUD aktivasyon fonksiyonlar1 &nerilmistir. Onerilen — aktivasyon
fonksiyonlarinda gauss ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir. KAF+RSigELUS ve
KAF+RSIgELUD aktivasyon fonksiyonlar1 pozitif, negatif ve dogrusal aktivasyon
bolgelerinde aktiftir. KAF aktivasyon fonksiyonu Esitlik 5.1 ve 5.2'deki gibidir [17].

D
KAF = Y a;K(s,d;) G
2
K(s,d;) = exp{—y(s — d)?} (5.2)

Esitlik 5.1'de, D degerinin se¢imine bagli olarak néron basina parametre sayisi potansiyel
olarak smirsiz biiyiiyebilir. D, kullanic1 tanimli bir hiper parametredir. Stokastik bir
yapida, sozliik secimi icin herhangi bir yontem uygulanmadik¢a D'nin egitim
yinelemelerinin sayisi ile dogrusal olarak biiyiiyecegi anlamina gelir. D degeri yardimiyla
X ekseni iizerinde drnekleme yapilabilmektedir [17]. Boylece model {izerinde 6grenme
islemini gerceklestirecek alt egitim verileri elde edilir. Elde edilen verilere gore 6grenme
siirecinde yliksek diizeyde fayda saglanabilir [128]. Esitlik 5.2, gauss fonksiyonunu
temsil etmektedir. Esitlik 5.2'de y uyarlamali parametreler yardimiyla dolayli olarak
hareket etmesiyle yontemin daha iyi davranmasi saglanabilir. y parametresi, cekirdek
bant genisliginin hiper-parametresi olarak adlandirilir. Cekirdek islevi olarak, kullanilan
veri kiimeleri dogrusal olmadigindan, kurulu modellerin basarist i¢in gauss g¢ekirdek
islevi kullanilir. Béylece olusturulan aglarda agin boyutu, aktivasyon néron karmasikligi

ve agir1 uyum riski azaltilir.

Bu calismada, her iki bolgenin (pozitif ve negatif) 6zelliklerini yakalamak i¢in, sirasiyla,
Esitlik 5.3 ve 5.4'te gosterilen yeni RSigELUS ve RSigELUD aktivasyon fonksiyonlari
Onerilmistir. Denklemlerde a ve [ parametreleri egim katsayilarimi ifade etmektedir.

Pozitif bolge a, negatif bolge ise £ ile kontrol edilir [39].
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1 . (5.3)
x(1+e_x)a+x, eger 1 <x <o
fl) = X, eger 0<x<1
a(e* — 1), eger —0<x<0
1 . (5.4)
x(1+e_x)a+x, eger 1<x <o
f@) = x eger 0<x<1

Be* —1), eger —o0o<x <0

Tek parametreli RSigELUS aktivasyon fonksiyonu (Esitlik 5.3) i¢in egim degiskeni
araligr 0 < a <1 arasinda degistirilerek deneyler yapilir ve diger tiim derin 6grenme
mimari parametreleri sabit tutulur. Esitliklerdeki x parametresi, aktivasyon
fonksiyonunun girdisini temsil etmektedir. Cift parametreli RSigELUD (Esitlik 5.4'te)
aktivasyon fonksiyonunda, f negatif egim katsayis1 0< 8 <1 araliginda degerler alabilir
ve pozitif egim katsayis1 0< a <1 araliginda degerler alabilir. RSigELUS ve RSigELUD

aktivasyon fonksiyonlarinin tiirevleri sirasiyla, Esitlik 5.5 ve 5.6'da gosterilmistir.

T T a1, eper 1 (5.5)
dfx) ) @ +D2 " (e + 1D » eger LX< @
e ) 1 eger 0<x<1
aeX, eger —0<x<0
I A (5.6)
df(x) | e+ DZ (e*+ 1) ) egeT LS X< @
dx - 1, eger 0<x<1
Be*, eger —0o<x<0

KAF, derin sinir aglariin tasariminin basitlestirilmesine yol agan az sayida gizli
katmanla daha yiiksek basarilara neden olabilir. KAF, 6grenme siirecinde parametrelerde
negatif bolgeden kaynaklanan onyargi kaymasi, kaybolan gradyan, uyarlanamama ve
esnek olmama problemeleri ile kars1 karsiya kalmaktadir. Bu tez g¢alismasinda, bilinen
problemlerin istesinden gelmek igin ¢ekirdek tabanli hibrit KAF+RSIgELUS ve
KAF+RSigELUD aktivasyon fonksiyonlari, sirasiyla, Esitlik 5.7 ve 5.8'de gosterildigi
gibi onerilmistir. KAF+RSigELU aktivasyon fonksiyonlari, gauss c¢ekirdek fonksiyonu
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kullanilarak olusturulmustur. Bu nedenle olusturulan aglarda agin boyutu, aktivasyon
ndron karmasiklig1 ve asir1 dgrenme riski azaltilir. Onerilen KAF+RSIgELU aktivasyon
fonksiyonlari, dogrusal olmayan veriler {lizerinde 6grenme siirecleri gerceklestirir ve

pozitif, negatif ve dogrusal bolgelerde aktif olmaktadir.

! 5 (5.7)
x(1+e_x)a+x, eger 1 <x <o
f@) = KAF +4 vier 0<x<1
ale® —1), eger —0 <x<0
! 5 (5.8)
x(1+e_x)a+x, eger 1<x <
f(x) = KAF + . cger 0<x<1
pe* — 1), eger —0<x<0
D R TS ser 1< x < (5.9)
;i r 0
df(x) _ Z dK(S, dl) n (ex + 1)2 (ex + 1) a ege X
dx 4 o ds 1, eger0<x <1
- ae®, eger —oo<x<0
F- (5.10)

+a+1, eger 1<x<

D X 2+ x
wwzzwwum (e*+1)2  (e*+1)

dx ds + 1, eger 0<x<1

=1 pe*, eger —0<x<0

Onerilen cekirdek tabanli hibrit KAF+RSIigELUS ve KAF+RSigELUD aktivasyon
fonksiyonlarmin tiirevleri, sirastyla, Esitlik 5.9 ve 5.10'da gosterilmistir KAF+RSigELUS
ve KAF+RSigELUD aktivasyon fonksiyonlarmin tiirev alinma sonrast hem pozitif hem
de negatif bolgelerde aktif oldugu goriilmektedir. KAF+RSIgELUS ve KAF+RSIgELUD
aktivasyon fonksiyonlarinda gauss c¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir. Derin sinir
aglarinda parametrelerin geri yayilim algoritmasi esas alindigindan dolayi, onerilen

aktivasyon fonksiyonlarinin tiirev alinabilme 6zeliligine sahip olmasi dnemlidir [28].

5.4.  Deneysel Degerlendirme

Onerilen hibrit KAF+RSigELUS ve KAF+RSigELUD aktivasyon fonksiyonlarinimn
MNIST, Fashion MNIST ve CIFAR-10 veri kiimeleri iizerinde deneysel
degerlendirmeleri yapilmistir. Deneysel karsilagtirmalari igin ReLU [7], LReLU [3], ELU
[9], PReLU [10] ve diiz KAF [17] aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir.
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MNIST veri kiimesi i¢in aktivasyon fonksiyonlarinin y, o ve  optimum parametre
degerlerini belirlemek i¢in deneyler yapilmistir. Diiz KAF, KAF+RSigELUS ve
KAF+RSIgELUD aktivasyon fonksiyonlarmin deneysel sonuglari, sirasiyla, Tablo 5.1,
5.2 ve 5.3'te verilmistir. Tablo 5.4'te MNIST veri kiimesi i¢in yapilan deneylerin ReLU,
LReLU, ELU, PReLU, diiz KAF ve onerilen hibrit KAF+RSigELUS ve
KAF+RSIgELUD aktivasyon fonksiyonlarmin ortalama performans sonuglari

sunulmustur. Gergeklestirilen deneyler 5’er defa tekrarlanarak sonuglar elde edilmistir.

Tablo 5.1. MNIST veri kiimesi tizerinde KAF aktivasyon fonksiyonunun basari oranlari

A Hata Dogruluk Dog Hata Dog_Dog.
0,2 0,0123 0,9966 0,0412 0,9917
0,3 0,0038 0,9988 0,0452 0,9893
0,4 0,0037 0,9988 0,0405 0,9906
0,5 0,0070 0,9979 0,0372 0,9897

Tablo 5.2. MNIST veri kiimesi iizerinde KAF+RSIgELUS aktivasyon fonksiyonunun
basari oranlari

a A Hata Dogruluk Dog Hata Dog Dog.
0,1 0,2 0,0122 0,9964 0,0565 0,9906
0,2 0,2 0,0053 0,9984 0,0520 0,9919
0,3 0,2 0,0093 0,9973 0,0700 0,9902
0,4 0,2 0,0079 0,9976 0,0656 0,9907
0,5 0,2 0,0123 0,9965 0,0479 0,9902
0,1 0,3 0,0081 0,9974 0,0488 0,9911
0,2 0,3 0,0089 0,9973 0,0635 0,9891
0,3 0,3 0,0109 0,9969 0,0479 0,9895
0,4 0,3 0,0087 0,9975 0,0460 0,9920
0,5 0,3 0,0063 0,9980 0,0649 0,9878
0,1 0,4 0,0064 0,9968 0,0343 0,9922
0,2 0,4 0,0100 0,9972 0,0459 0,9917
0,3 0,4 0,0096 0,9973 0,0572 0,9886
0,4 0,4 0,0060 0,9981 0,0657 0,9868
0,5 0,4 0,0099 0,9970 0,0537 0,9902
0,1 0,5 0,0062 0,9982 0,0403 0,9915
0,2 0,5 0,0115 0,9966 0,0451 0,9905
0,3 0,5 0,0094 0,9972 0,0516 0,9910
0,4 0,5 0,0071 0,9981 0,0502 0,9899

0,5 0,5 0,0075 0,9978 0,0520 0,9907
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Tablo 5.3. MNIST veri kiimesi tizerinde KAF+RSIgELUD aktivasyon fonksiyonunun

basar1 oranlari

a B A Hata Dogruluk Dog Hata Dog_Dog.
0,1 0,2 0,2 0,0470 0,9984 0,0445 0,9914
0,2 0,2 0,2 0,0081 0,9978 0,0446 0,9900
0,3 0,2 0,2 0,0072 0,9979 0,0647 0,9870
0,4 0,2 0,2 0,0074 0,9980 0,0621 0,9898
0,5 0,2 0,2 0,0059 0,9980 0,0484 0,9912
0,1 0,2 0,3 0,0090 0,09974 0,0576 0,9910
0,2 0,2 0,3 0,0103 0,9970 0,0453 0,9899
0,3 0,2 0,3 0,0059 0,9984 0,0393 0,9929
0,4 0,2 0,3 0,0070 0,9977 0,0741 0,9889
0,5 0,2 0,3 0,0102 0,9967 0,0505 0,9913
0,1 0,2 04 0,0113 0,9965 0,0546 0,9889
0,2 0,2 0,4 0,0074 0,9978 0,0445 0,9908
0,3 0,2 0,4 0,0057 0,9983 0,0451 0,9904
0,4 0,2 0,4 0,0073 0,9979 0,0682 0,9904
0,5 0,2 0,4 0,0080 0,9976 0,0453 0,9914
0,1 0,2 05 0,0078 0,9977 0,0463 0,9915
0,2 0,2 05 0,0059 0,9983 0,0419 0,9908
0,3 0,2 05 0,0116 0,9967 0,0614 0,9877
0,4 0,2 0,5 0,0062 0,9980 0,0477 0,9905
0,5 0,2 0,5 0,0081 0,9975 0,0525 0,9912

Tablo 5.4. MNIST veri kiimesi tizerinde aktivasyon fonksiyonlarinin basari oranlari

Metod a f A Hata Dogruluk Dog Hata Dog Dog.
ReLU 0,0022  0,9994 0,0487 0,9914
ELU 0,2 0,0064  0,9988 0,0836 0,9911
LReLU 0,001 0,0045  0,9990 0,0916 0,9908
PReLU 0,0109  0,9974 0,0862 0,9894
KAF 0,2 0,0051 0,9985 0,0469 0,9899
Onerilen KAF+RSigELUS 0,1 0,4 0,0102 0,9973 0,0492 0,9916
Onerilen KAF+RSigELUD 0,3 0,2 0,3 0,0064 0,9982 0,0481 0,9924

Tablo 5.1, 5.2, 5.3 ve 5.4°de, MNIST veri kiimesi tizerinde gergeklestirilen deneysel

sonuclarda en iyi ortalama dogrulama dogruluk (Dog Dog.) ve dogrulama hata
(Dog_Hata) degerleri 40 tekrar ile KAF+RSIigELUD aktivasyon fonksiyonunda y = 0,3,

a =0,3 ve B =0,2 parametre degerleri ile 0,9924 dogruluk ve 0,0481 hata elde edilmistir.

Ayrica diiz KAF aktivasyon fonksiyonu i¢in y = 0,2 parametresi ile ortalama dogrulama

dogruluk (Dog_Dog.) ve dogrulama hata (Dog_Hata) degerleri sirasiyla 0,9899 dogruluk

ve 0,0469 hata degerleri elde edildigi gortilmuistiir.
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ReLU LReLU ELU PReLU KAF KAF+RSigEluS  KAF+RSigEluD

Sekil 5.1. MNIST veri kiimesi i¢in aktivasyon fonksiyonlarinin ortalama dogrulama
dogruluk (Dog Dog.) sonuglari

Sekil 5.1, MNIST veri kiimesi i¢in ortalama dogrulama dogruluk sonuglarini
gostermektedir. KAF+RSIgELUS ve KAF+RSIgELID aktivasyon fonksiyonlari, diger
aktivasyon fonksiyonlarina kiyasla en iyi ortalama dogrulama dogruluk (Dog_ Dog.)
degeri elde edilmistir. Ayrica, dnerilen aktivasyon fonksiyonlarinin dogrulama dogruluk
orani, KAF+RSigELUS ig¢in 0,9915 ile 0,9925 ve KAF+RSigELUD igin 0,9910 ile
0,9930 arasindadir. Bu durum onerilen ¢ekirdek tabanli hibrit aktivasyon
fonksiyonlarmin diger aktivasyon fonksiyonlarina gore daha kararli oldugunu
gostermektedir. Kutu grafiklerinde, degerleri arasindaki biyik uzunlugu ¢ok kiigiik olmasi
ve u¢ degerler arasindaki farkin ¢ok kiiglik olmasi algoritmalarin kararliliginin bir
gostergesidir [129]. KAF+RSigELUS ve KAF+RSigELUD aktivasyon fonksiyonlarinin
kutu biyik boyutlarinin diger kutu bryik boyutlarindan daha kisa oldugu, bryiklarin kutuya
mesafesinin daha yakin oldugu ve ortanca degerinin kutunun ortasinda oldugu
gorilmektedir. Ayrica Sekil 5.1'de goriildiigi gibi  KAF+RSigELUS  ve
KAF+RSIgeLUD aktivasyon fonksiyonlarinin kutularinin en disiik degerleri diger
aktivasyon fonksiyonlarmin kutularmin en diisik degerlerinin  {izerindedir.
KAF+RSIgELUS ve KAF+RSIgELUD aktivasyon fonksiyonlarinin kutularinin en
yiiksek degerleri diger aktivasyon fonksiyonlarinin geri kalaninin lizerindedir. Sonug
olarak, onerilen aktivasyon fonksiyonlari, diger aktivasyon fonksiyonlarina kiyasla

MNIST veri kiimesinde daha kararli sonuglar elde edilmektedir. Ayrica,
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KAF+RSigELUS, KAF+RSigELUD, KAF ve LRELU aktivasyon fonksiyonlarinin

sonuglarinin simetrik olarak dagildigi da goriilmektedir [130].

Fashion MNIST veri kiimesi igin aktivasyon fonksiyonlarinin y, a ve [ optimum
parametre degerlerini belirlemek icin deneyler yapilmistir. Fashion MNIST veri kiimesi
i¢in diiz KAF ve onerilen ¢ekirdek tabanli hibrit KAF+RSIgeELUS ve KAF+RSIgELUD
aktivasyon fonksiyonlarinin deneysel sonuglari, sirasiyla, Tablo 5.5, 5.6 ve 5.7'de
verilmistir. Tablo 5.8'de Fashion MNIST veri kiimesi i¢in yapilan deneylerin ReLU,
LReLU, ELU, PReLU, diiz KAF ve KAF+RSIgELUS ve KAF+RSIgELUD aktivasyon

fonksiyonlariin ortalama performans sonuglari sunulmustur.

Tablo 5.5. Fashion MNIST veri kiimesi izerinde KAF aktivasyon fonksiyonunun basgari

orani
A Hata Dogruluk Dog Hata Dog Dog.
0,2 0,0204 0,9931 0,5777 0,9089
0,3 0,0094 0,9972 0,5813 0,8858
0,4 0,0096 0,9973 0,5203 0,8986

0,5 0,0252 0,9920 0,4825 0,8908




Tablo 5.6. Fashion MNIST veri kiimesi lizerinde KAF+RSIgELUS aktivasyon

fonksiyonunun basar1 oranlari

a A Hata Dogruluk Dog Hata Dog Dog.
0,1 0,2 0,0334 0,9883 0,5564 0,9095
0,2 0,2 0,0281 0,9905 0,6497 0,9082
0,3 0,2 0,0308 0,9895 0,6992 0,9066
0,4 0,2 0,0317 0,9899 0,6176 0,9034
0,5 0,2 0,0403 0,9861 0,5957 0,9047
0,1 0,3 0,0338 0,9886 0,5821 0,9078
0,2 0,3 0,0247 0,9914 0,5946 0,9061
0,3 0,3 0,0292 0,9899 0,5907 0,9069
0,4 0,3 0,0361 0,9879 0,5937 0,9079
0,5 0,3 0,0307 0,9896 0,6673 0,8982
0,1 0,4 0,0330 0,9883 0,5465 0,9105
0,2 0,4 0,0293 0,9900 0,6334 0,9079
0,3 0,4 0,0257 0,9912 0,6153 0,9086
0,4 0,4 0,0265 0,9915 0,5410 0,9082
0,5 0,4 0,0366 0,9876 0,6094 0,9035
0,1 0,5 0,0263 0,9905 0,5740 0,9086
0,2 0,5 0,0236 0,9920 0,6106 0,9064
0,3 0,5 0,0332 0,9887 0,6048 0,9054
0,4 0,5 0,0285 0,9900 0,5592 0,9071

0,5 0,5 0,0319 0,9891 0,6147 0,9091
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Tablo 5.7. Fashion MNIST veri kiimesi lizerinde KAF+RSIgELUD aktivasyon

fonksiyonunun basar1 oranlari

a B A Hata Dogruluk Dog Hata Dog Dog.
0,1 0,2 0,2 0,0286 0,9902 0,5857 0,9016
0,2 0,2 0,2 0,0320 0,9890 0,5666 0,9083
0,3 0,2 0,2 0,0279 0,9903 0,6258 0,9104
0,4 0,2 0,2 0,0284 0,9905 0,6455 0,9108
0,5 0,2 0,2 0,0329 0,9884 0,6404 0,9053
0,1 0,2 0,3 0,0322 0,9895 0,6186 0,9062
0,2 0,2 0,3 0,0298 0,9892 0,6375 0,9063
0,3 0,2 0,3 0,0356 0,9875 0,5890 0,9054
0,4 0,2 0,3 0,0423 0,9861 0,6425 0,9037
0,5 0,2 0,3 0,0313 0,9892 0,6666 0,8987
0,1 0,2 04 0,0335 0,9882 0,6095 0,8991
0,2 0,2 04 0,0343 0,9875 0,5794 0,9054
0,3 0,2 04 0,0293 0,9900 0,6265 0,9074
0,4 0,2 04 0,0293 0,9901 0,6220 0,9058
0,5 0,2 04 0,0265 0,9905 0,5612 0,9091
0,1 0,2 0,5 0,0228 0,9923 0,5383 0,9071
0,2 0,2 0,5 0,0223 0,9924 0,5381 0,9150
0,3 0,2 0,5 0,0225 0,9923 0,5994 0,9094
0,4 0,2 0,5 0,0355 0,9880 0,6189 0,9022
0,5 0,2 0,5 0,0299 0,9900 0,5804 0,9090

Tablo 5.8. Fashion MNIST veri kiimesi lizerinde aktivasyon fonksiyonlarinin basari

oranlari
Method a g 2 Hata Dogruluk Dog Hata Dog Dog.
ReLU 0,0187  0,9942 0,6380 0,9102
ELU 0,2 0,0215  0,9928 0,7184 0,9084
LReLU 0,001 0,0209  0,9936 0,5942 0,9094
PReLU 0,0360  0,9872 0,5592 0,9081
KAF 0,2 0,0272  0,9911 0,5738 0,8933
Onerilen KAF+RSigELUS 0,4 0,4 0,0214  0,9930 0,6939 0,9064
Onerilen KAF+RSigELUD 02 02 05 0,0554 0,9932 0,6616 0,9103

Tablo 5.5, 5.6, 5.7 ve 5.8’de, Fasion MNIST veri kiimesi iizerinde gergeklestirilen

deneysel sonuglarda en iyi ortalama dogrulama dogruluk (Dog Dog.) ve dogrulama hata
(Dog_Hata) degerleri 40 tekrar ile KAF+RSIigELUD aktivasyon fonksiyonunda y = 0,5,

a =0,2 ve B =0,2 parametre degerleri ile 0, 9103 dogruluk ve 0, 6616 hata elde edilmistir.

Ayrica diiz KAF aktivasyon fonksiyonu i¢in y = 0,2 parametresi ile ortalama dogrulama
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dogruluk (Dog Dog.) ve dogrulama hata (Dog Hata) degerleri, sirasiyla, 0,8933
dogruluk ve 0,5738 hata degerleri elde edildigi gorilmiistiir.

1,00
0,98
0,96
0.91-
0,92;
090
0,88 %
0,36
0,84

0,82

0,80

ReLU LReLU ELU PReLU KAF KAF+RSigEliS KAFRSigEluD
Sekil 5.2. Fashion MNIST veri kiimesi i¢in aktivasyon fonksiyonlarinin ortalama
dogrulama dogruluk (Dog Dog.) sonuglari

Sekil 5.2, Fashion MNIST veri kiimesi i¢in aktivasyon fonksiyonlarinin ortalama
dogrulama dogruluk sonuglarini gdstermektedir. Onerilen hibrit KAF+RSigELUD
aktivasyon fonksiyonu, diger fonksiyonlara kiyasla en iyi ortalama dogrulama dogruluk
(Dog_ Dog.) performansini vermistir. Sekil 5.2’de goriildiigii gibi, KAF+RSIgELUD
aktivasyon fonksiyonunun ortalama dogrulama dogruluk degeri, ReLU, LReLU, ELU,
PRELU, KAF ve KAF+RSIgELUS aktivasyon fonksiyonlarinkinden daha biiyiiktiir.
Ayrica, KAF+RSigELUS ve KAF+RSigELUD fonksiyonlarinin kutularindaki en diisiik
degerleri, KAF aktivasyon fonksiyonunun iizerinde ve diger aktivasyon fonksiyonlarina
yakindir. KAF+RSigELUD  aktivasyon  fonksiyonunun, diger  aktivasyon
fonksiyonlarindan daha iyi bir sonug¢ verdigi goriilmektedir. Ayrica KAF+RSIgELUS,
ReLU, LReLU, ELU ve PReLU aktivasyon fonksiyonlari, diger aktivasyon
fonksiyonlaria kiyasla Fashion MNIST veri kiimesinde tutarli sonuclar vermektedir.
Sekil 5.2’de, KAF+RSigELUS ve ReLU aktivasyon fonksiyonlarmin sonuglarinin
simetrik olarak dagildig1 gorilmektedir. KAF aktivasyon fonksiyonu incelendiginde,

ozellikle alt biyiklarin kutudan ¢ok uzak oldugu ve ortanca degerin ortadan uzak oldugu
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goriilmektedir. Dolayisiyla, KAF aktivasyon fonksiyonunun Fashion MNIST veri kiimesi

i¢in farkli sonuglar verdigi ve kararsiz bir davranis gosterdigi sdylenebilir.

CIFAR-10 veri kiimesi i¢in aktivasyon fonksiyonlarinin y, a ve  optimum parametre
degerlerini belirlemek i¢in deneyler yapilmistir. CIFAR-10 veri kiimesi i¢in diiz KAF ve
onerilen ¢ekirdek tabanli hibrit KAF+RSigELUS ve KAF+RSigELUD aktivasyon
fonksiyonlarmin deneysel sonuglari, sirastyla, Tablo 5.9, 5.10 ve 5.11'de verilmistir.
Tablo 5.12'de CIFAR-10 veri kiimesi i¢in yapilan deneylerin ReLU, LReLU, ELU,
PReLU, diiz KAF ve onerilen KAF+RSigELUS ve KAF+RSIgELUD aktivasyon

fonksiyonlarmin ortalama performans sonuglari sunulmustur.

Tablo 5.9. CIFAR-10 veri kiimesi lizerinde KAF aktivasyon fonksiyonunun basari orani

A Hata Dogruluk Dog Hata Dog Dog.
0,2 - - - -
0,3 - - - -
0,4 0,5108 0,8171 1,0238 0,6835

0,5 0,1390 0,9551 1,0971 0,7123




Tablo 5.10. CIFAR-10 veri kiimesi lizerinde KAF+RSIgELUS aktivasyon

fonksiyonunun basari oranlari
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a A Hata Dogruluk Dog Hata Dog_Dog.
0,1 0,2 0,1753 0,9401 1,0071 0,7299
0,2 0,2 0,2074 0,9262 0,9166 0,7445
0,3 0,2 0,2235 0,9225 0,9376 0,7447
0,4 0,2 0,2300 0,9183 0,9581 0,7379
0,5 0,2 0,2555 0,9102 0,9778 0,7275
0,1 0,3 0,1761 0,9398 0,9935 0,7217
0,2 0,3 0,1754 0,9399 0,9665 0,7316
0,3 0,3 0,1999 0,9303 0,9108 0,7494
0,4 0,3 0,2129 0,9267 0,9320 0,7369
0,5 0,3 0,2204 0,9225 0,8949 0,7499
0,1 0,4 0,3037 0,8934 1,1596 0,7344
0,2 0,4 0,3311 0,8864 1,0720 0,7335
0,3 0,4 0,2901 0,8990 1,0370 0,7509
0,4 0,4 0,2266 0,9199 0,9428 0,7391
0,5 04 0,2184 0,9225 1,5901 0,6170
0,1 0,5 0,1512 0,9512 0,9169 0,7446
0,2 0,5 0,1641 0,9466 0,9614 0,7321
0,3 0,5 0,1742 0,9410 0,9910 0,7321
0,4 0,5 0,2032 0,9289 0,8859 0,7480
0,5 0,5 0,2068 0,9270 0,8893 0,7475




Tablo 5.11. CIFAR-10 veri kiimesi tizerinde KAF+RSIgELUD aktivasyon

fonksiyonunun bagar1 oranlari
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a B A Hata Dogruluk Dog Hata Dog Dog.
0,1 0,2 0,2 01977 0,9325 0,8942 0,7488
0,2 0,2 0,2 0,2080 0,9269 0,9054 0,7436
0,3 0,2 0,2 0,1904 0,9331 0,9370 0,7501
0,4 0,2 0,2 0,2055 0,9285 1,0414 0,7154
0,5 0,2 0,2 0,2326 0,9189 0,9429 0,7430
0,1 0,2 0,3 0,1604 0,9463 1,0293 0,7020
0,2 0,2 0,3 0,1906 0,9355 0,9163 0,7410
0,3 0,2 0,3 0,1965 0,9330 0,9157 0,7441
0,4 0,2 0,3 0,1860 0,9360 1,0773 0,7120
0,5 0,2 0,3 0,2097 0,9280 0,9865 0,7273
0,1 0,2 04  0,1587 0,9473 0,9553 0,7414
0,2 0,2 04 01765 0,9406 0,9049 0,7483
0,3 0,2 04 01716 0,9420 0,9532 0,7463
0,4 0,2 04 0,1864 0,9358 1,0059 0,7348
0,5 0,2 04 0,2019 0,9297 0,9722 0,7243
0,1 0,2 05 0,1609 0,9463 0,9958 0,7256
0,2 0,2 05 0,1667 0,9455 1,0186 0,7179
0,3 0,2 05 01725 0,9422 1,0432 0,7103
4 0,2 0,5 0,1675 0,9418 0,9515 0,7446
0,5 0,2 0,5 01781 0,9389 0,9880 0,7153

Tablo 5.12. CIFAR-10 veri kiimesi tizerinde aktivasyon fonksiyonlarinin basari orani

Metod a p A Hata Dogruluk Dog Hata Dog Dog.
ReLU 0,2798 0,9041 0,9066 0,7366
ELU 0,2 0,2556 0,9133 0,9208 0,7313
LRelU (1),00 0,2700 0,9070 0,8762 0,7385
PReLU 0,2758 0,9045 0,8575 0,7411
KAF 0,5 0,3465 0,8817 0,9256 0,7166
Onerilen KAF+RSigLUS 0,2 0,4 10,1033 0,9656 1,0829 0,7517
Onerilen KAF+RSigELUD 0,3 0,2 0,2 0,703 0,9767 1,1159 0,7490

Tablo 5.9, 5.10, 5.11 ve 5.12°de, CIFAR-10 veri kiimesi lizerinde gergeklestirilen

deneylerde en iyi ortalama dogrulama dogruluk (Dog Dog.) ve dogrulama hata

(Dog_Hata) degerleri 40 tekrar ile KAF+RSIgELUS aktivasyon fonksiyonunda y=0,4 ve

a=0,2 parametre degerleri ile 0, 7550 dogruluk ve 1,1043 hata elde edilmistir. Ayrica diiz

KAF aktivasyon fonksiyonu i¢in y = 0,5 parametresi ile ortalama dogrulama dogruluk

(Dog Dog.) ve dogrulama hata (Dog Hata) degerleri, sirasiyla 0,7123 dogruluk ve
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1,0971 hata degerleri elde edilmistir. KAF'da 2 = 0,2 ve 4 = 0,3 parametre degerlerinde
yetersiz 6grenme gerceklestirmektedir. Tablo 5.9 incelendiginde negatif bolge
probleminden kaynakli olarak 6grenme isleminin gerceklesmedigi ve bazi ndronlar
oldiiglinden 6nyargi kaymasi oldugu goriillmektedir. KAF aktivasyon fonksiyonu, negatif
degerlerin pozitif degere doniistirmektedir ve bundan dolayr negatif degerleri

kesfedememesinden fonksiyonunun esnek bir yapida olmadig1 goriilmektedir.

1,0
0,99
0,84

|2 F s =5 5 — =

0,6

T T T T T T T
ReLU LReLU ELU PReLLU KAF KAF+RSigEluS KAF+RSigEluD

Sekil 5.3. CIFAR-10 veri kiimesi i¢in aktivasyon fonksiyonlarinin ortalama dogrulama
dogruluk (Dog Dog.) sonuglari

Sekil 5.3, CIFAR-10 veri kiimesi i¢in aktivasyon fonksiyonlarinin ortalama dogrulama
dogruluk sonuglarin1 gdstermektedir. Onerilen ¢ekirdek tabanli hibrit KAF+RSigELUS
ve KAF+RSIgELUD aktivasyon fonksiyonlari, diger aktivasyon fonksiyonlarina kiyasla
en iyi ortalama dogrulama dogruluk (Dog Dog.) performansini vermistir. Sekil 5.3°de,
onerilen aktivasyon fonksiyonlarinda diger aktivasyon fonksiyonlarina gore daha kiigiik
bir degisiklik olmaktadir. Sekil 5.3’de, KAF+RSigELUS ve KAF+RSigELUD
aktivasyon fonksiyonlarinin ortalama dogrulama dogruluk degeri ReLU, LReLU, ELU,
PReLU ve KAF aktivasyon fonksiyonlarinkinden daha biiyiiktiir. KAF+RSigELUS ve
KAF+RSigELUD aktivasyon fonksiyonlarinin kutu ¢izim uzunluklarinin diger kutu
¢izim uzunluklarina gore daha kisa oldugu ve biyiklarin kutuya mesafesinin daha yakin
oldugu gorilmektedir (Sekil 5.3). Ayrica Sekil 5.3'de KAF+RSigELUS ve
KAF+RSIgELUD aktivasyon fonksiyonlarindaki kutularin en diisiik degerleri diger
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aktivasyon fonksiyonlarmin kutularmin en yiiksek yakin oldugu goriilmektedir. Sonug
olarak KAF+RSigELUS ve KAF+RSigELUD aktivasyon fonksiyonlarinin diger
aktivasyon fonksiyonlarina gére CIFAR-10 veri kiimesinde daha kararli sonuglar verdigi
goriilmektedir. Diger aktivasyon fonksiyonlari incelendiginde 6zellikle alt biyiklarin
kutudan ¢ok uzak oldugu ve ortanca degerin ortadan uzak oldugu goriilmektedir. Bundan
dolay1, diger aktivasyon fonksiyonlarinin CIFAR-10 veri kiimesi i¢in farkli sonuglar

verdigi ve kararsiz bir davranis sergiledigi sOylenebilir.

Tez c¢alismasinda, ¢ekirdek tabanli hibrit KAF+RSigELUS ve KAF+RSigELUD
aktivasyon fonksiyonlari 6nerilmistir. KAF+RSIgELUS ve KAF+RSIgELUD aktivasyon
fonksiyonlarinin, MNIST, Fasion MNIST ve CIFAR-10 veri kiimeleriyle gergeklestirilen
deneysel degerlendirmelerde, diger aktivasyon fonksiyonlarima gore en iyi sonuglari
verdigi, swrasiyla, Tablo 5.4, 58 ve 5.12'de goriilmektedir. Onerilen hibrit
KAF+RSIgELUS ve KAF+RSIgELUD aktivasyon fonksiyonlari, pozitif, negatif ve
dogrusal aktivasyon bolgelerinde aktiftir ve mevcut poblemlerden Onyargi kaymast,
kaybolan gradyan, uyarlanamama ve esnek olmama probleminin iistesinden basariyla
gelebilmektedir. KAF+RSIgELUS ve KAF+RSIgELUD aktivasyon fonksiyonlarinin
kutu boyutunun diger kutu boyutlarina gore daha kisa oldugu goriilmektedir.

5.5.  Sonuglar

Cekirdek tabanli aktivasyon fonksiyonu (KAF), 6grenme siirecinde parametrelerde
negatif bolgeden kaynaklanan 6nyargi kaymasi, kaybolan gradyan, uyarlanamama ve
esnek olmama problemleri ile karsi karsiya kalmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, mevcut
problemlerin iistesinden gelmek i¢in c¢ekirdek tabanli hibrit KAF+RSigELUS ve
KAF+RSigELUD aktivasyon fonksiyonlari Onerilmistir. KAF+RSigELU aktivasyon
fonksiyonlart MNIST, Fasion MNIST ve CIFAR-10 veri kiimeleri {izerinde deneysel
degerlendirmeler yapilmistir ve mevcut problemlerin iistesinden gelerek ReLU, LReLU,
ELU, PReLU ve diiz KAF aktivasyon fonksiyonlarindan daha iyi sonuglar vermektedir.
Aktivasyon fonksiyonlarinin kutu grafigindeki biyik uzunluklar1 kisa ve ortanca deger
kutu grafiginin ortasina yakindir. Kutu grafiklerinde diisiik dogruluk degerleri diger
aktivasyon fonksiyonlara gore kutuya yakin ve iist dogruluk degeri ise en yiiksek degere

yakin oldugu goriilmektedir. Bu bilgiler dogrultusunda kutu grafikleri incelendiginde
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Onerilen aktivasyon fonksiyonlarmin diger aktivasyon fonksiyonlara goére daha kararli

ve tutarli sonuglar verdigi goriilmektedir.



6. BOLUM

P+RSigELU: DERIN OGRENME ALGORITMARI iCiN
EGITIiLEBILIR PARAMETRIK AKTIVASYON FONKSIYONLARI

6.1. Giris

Derin 6grenmede yaygin olarak kullanilan ESA modeli, konvoliisyon, havuzlama,
seryreltme ve aktivasyon fonksiyonu gibi katmanlardan olusmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonlari, derin 6grenme mimarilerinin 6nemli bir parcasidir. Ayrica aktivasyon
fonksiyonlari, girdileri bir sonraki ndrona gondererek, kullanilan néronun aktif olup
olmayacagina karar vermede onemli bir rol oynamaktadir. EK olarak, derin 6grenmede
aktivasyon fonksiyonlar1 hizli 6grenmenin gergeklestirilmesi ve yiiksek dogruluk
sonuglart elde edilmesi agisindan onemlidir. Litereatiirde bilinen kaybolan gradyan ve
nagatif bolge problemlerine ¢oziim iiretebilmek i¢in LReLU, ELU, RSigELU, GeLU,
FeLU, PReLU, DReLU, PELU gibi sabit parametreli ve egitilebilir aktivasyonlari
onerilmistir [7, 8, 10, 13, 28, 60, 61, 62].

Derin 6grenme modellerinin egitim sirasinda optimal parametre degerlerini elde
edebilmesi icin geri yayilim algoritmasini kullanmaktadir. Geri yayilim algoritmasi
kullanilarak model iizerindeki agirliklar ve 6nyargi degerleri her tekrarda biitiin néronlar
tizerinde giincellenir. Bu sayede, modelin egitim siireci kesintisiz olarak devam
edebilmektedir. Egitilebilir aktivasyon fonksiyonlari, egitim sirasinda her bir nérona en
uygun degerleri elde etmek i¢in aktivasyon fonksiyonunun e§im parametreleri siirekli
olarak giinceller. Literatiirde, ALISA, PELU, PRELU, PFTS ve MeLU gibi egitilebilir

aktivasyon fonksiyonlar1 énerilmistir [10, 12-15].
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Tez calismasinda, ESA, her katmaninda 68renme islemini gergeklestirebilmesi ig¢in
egitilebilir P+RSigELU aktivasyon fonksiyonlari Onerilmistir. Bodylece Onerilen
P+RSIgELU aktivasyon fonksiyonlar1 egitim siirecini = siirekli olarak devam
ettirebilmektedir. RSIgELU aktivasyon fonksiyonlarinda en ideal egim (a ve fB)
parametrelerini belirlemek i¢in ¢ok sayida deneme yapilmaktadir. Bundan dolayi, gercek
zamanli problemler lizerinde uygulamalar yapilirken en uygun degeri bulmak ¢ok zaman
almaktadir. Ancak Onerilen P+RSigELU aktivasyon fonksiyonlari, ilk ¢alistirmada en
uygun egim (a ve ) parametrelerini belirleyerek 6grenme islemini en kisa siirede
gerceklestirir. Onerilen tek ve g¢ift egitilebilir parametreli P+RSigELU aktivasyon
fonksiyonlart MNIST [23], CIFAR-10 [24] ve CIFAR-100 [24] veri kiimeleri {izerinde
test edilmis ve literatirde bilinen diger PReLU, PELU ve ALISA aktivasyon
fonksiyonlarindan daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Ayrica ReLU ve sigmoid
aktivasyon fonksiyonlarinda bulunan kaybolan gradyan ve negatif bolge problemlerin
istesinden gelinmistir. Yapilan c¢alismanin sonuglart  derlenerek bir dergiye

gonderilmistir.

6.2. Yontem

Tez c¢alismasinda VGG tabanli ESA mimarisini, Onerilen RSIgELU aktivasyon
fonksiyonlarini test etmek amaciyla kullanmistir. Kullanilan ESA yontemi hakkindaki
bilgi Boliim 1.1°de verilmistir. Ayrica, tez ¢calismasinda kullanilan VGG mimarisi Bolim
4.2°de verilmistir. Deneysel degerlendirmeler i¢in kullanilan veri kiimeleri hakkindaki

bilgiler Boliim 1.5.3’de verilmistir.

6.3.  Onerilen Egitilebilir P+RSigELU Aktivasyon Fonksiyonu

Tez ¢alismasinda, sabit parametreli RSigELU aktivasyon fonksiyonlarini gelistirmek igin
yeni egitilebilir tek parametreli P+RSIQELUS ve ¢ift parametreli P+RSIgELUD
aktivasyon fonksiyonlar1 énerilmistir. Onerilen aktivasyon fonksiyonlari, negatif, pozitif
ve dogrusal bolgelerde aktif olarak calisabilmektedir. Negatif ve pozitif bolgelerin
ozelliklerini yakalamak igin tek ve cift egim (a* ve B¥) parametreleri kullaniimaktadir
[28]. P+RSIgELUS ve P+RSIgELUD aktivasyon fonksiyonlarinin davranist Sekil 6.1'de
gosterilmistir. RSigELUS ve RSigELUD aktivasyon fonksiyonlarinda a ve B egim
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parametrelerinin degerleri sabit olarak belirlenerek deneyler yapilmaktadir [28].
Egitilebilir P+RSIgELUS ve P+RSIigELUD aktivasyon fonksiyonlari, her nérona en
uygun parametre degerini belirlemek icin a ve B egim parametreleri egitilebilir hale
getirilmesiyle  elde  edilebilmektedir.  Egitilebilir =~ P+RSIigELU  aktivasyon
fonksiyonlarinda, pozitif ve negatif bolgelerde egim parametreleri aktif sekilde
egitilebilmektedir. Tez ¢aligmasinda, 6nerilen aktivasyon fonksiyonlarinin parametreleri
disindaki kullanilan parametreler sabit tutularak deneyler gerceklestirilmistir. Onerilen
egitilebilir P+RSIgELU aktivasyon fonksiyonlari, pozitif bolge i¢in sigmoid ve ReLU
fonksiyonlartyla hibrit yap1 gergeklestirerek derin modellerdeki kaybolan gradyan
problemi olmadan siirekli 6grenme gergeklestirebilmektedir. Dogrusal bdlge igin
dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Ayrica, negatif bolge i¢in de ELU
aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Onerilen egitilebilir P+RSigELU aktivasyon
fonksiyonlarinin egri (a ve B*) egilimi temel olarak PSigELU aktivasyon fonksiyonlar1
ile tutarlidir ve bundan dolay1 6nerilen aktivasyon fonksiyonlart RSigELU aktivasyon
fonksiyonlarinin dogruluk avantajim degistirmemesini saglamaktadir. Egitilebilir a* ve
B* egim parametrelerini belirlemek igin alpha-beta baslaticis1 (alpha-beta initializer)
olarak HeNormal kullanilmigtir [10]. HeNormal sayesinde Onerilen aktivasyon
fonksiyonlarinin global minimuma hizli ve verimli bir sekilde ulagmasina yardimci
olmaktadir. Bundan dolay1, derin 6grenme mimarilerinin daha hizli ve verimli caligmasi

saglanmaktadir [10].
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Sekil 6.1. Onerilen (a) P+RSIigELUS ve (b) P+RSigELUD aktivasyon fonksiyonlarmin
davranisi
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6.3.1. Egitilebilir P+RSigELUS Aktivasyon Fonksiyonu

Bu bolimde, egitilebilir tek parametreli P+RSigELUS aktivasyon fonksiyonunu
sunulmustur. P+RSIgELUS aktivasyon fonksiyonu Esitlik 6.1'de tanimlanmustir.

1
|( x¥ (—k) ak + x*, eger 1 <x < o 6.1)
4 1+e™*
flx) = xk, eger 0<x<1
Lak(exk—l), eger —0 <x <0

Esitlik 6.1, egitilebilir P+RSigELUS aktivasyon fonksiyonu, pozitif, negatif ve dogrusal
bolgelerde aktif oldugunu gostermektedir. Esitlik 6.1'de, a” pozitif bolge egim
katsayisin1 ve negatif bolge egim Kkatsayisin1 temsil etmektedir. Esitlik 6.1°deki
x* aktivasyon fonksiyonunun girisini temsil etmektedir. Ayrica k parametresi, dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlarinda egim degerlerinin farkli ndronlarda degisecegini
bildirmektedir [67]. P+RSIgELUS aktivasyon fonksiyonunun egitilebilir egim
parametreleri, egitim silirecinde model parametreleri ile birlikte egitilir. P+RSigELUS

aktivasyon fonksiyonu, Sekil 6.1 (a)'deki gibi davranis sergilemektedir.

Egitilebilir P+RSigELUS aktivasyon fonksiyonunun tiirevi Esitlik 6.2'de verilmistir.

( —ax* axF—a* . (6.2)
>+ 7 +a“+1, egerl<x <o
af (x) _ (ex* +1) (e*" +1)
dx 1, eger 0<x<1
L akex® eger —o0 < x <0

6.3.2. Egitilebilir P+RSigELUD Aktivasyon Fonksiyonu

Bu boliimde, egitilebilir ¢ift parametreli P+RSIgELUD aktivasyon fonksiyonunu
sunulmustur. P+RSIGELUD aktivasyon fonksiyonu Esitlik 6.3'de tanimlanmuistir.

1 6.3

xk(—k)ak+xk, eger1 < x < o 6.3)
1+e>

f(x) = xk eger 0<x<1

)

kﬁk(exk—l), eger —0 < x <0
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Esitlik 6.3, P+RSIgELUD aktivasyon fonksiyonunun, pozitif, negatif ve dogrusal
bolgelerde aktif oldugunu gostermektedir. Esitlik 6.3'te, a* pozitif bolge egim katsayisini
ve B¥negatif bolge egim katsayisim temsil etmektedir. Ayrica x* aktivasyon
fonksiyonunun girdisidir ve f(x) aktivasyon fonksiyonunun ciktisidir. a® ve ¥ egim
katsayis1 her bir noronda egitilebilir parametre degerini almaktadir. Egitilebilir

P+RSIigELUD aktivasyon fonksiyonu, Sekil 6.1 (b) 'deki gibi davranis sergilemektedir.

Egitilebilir P+RSIgELUD aktivasyon fonksiyonunun tiirevi Esitlik 6.4'te verilmistir.

—akx akx —ak 5 (6.4)
7 +a“+1, egerl<x <o
df (x) _ (e"k + 1) (ex +1)
dx | 1 eger 0<x<1
kﬁkex eger —0 < x <0

6.4.  Deneysel Degerlendirme

Onerilen P+RSIigELUS ve P+RSigELUD aktivasyon fonksiyonlarmin MNIST [22],
CIFAR-10 [24] ve CIFAR-100 [24] veri kiimeleri {izerinde deneysel degerlendirmeleri
sunulmustur. Deneylerde, Onerilen aktivasyon fonksiyonlarmin deneysel sonuglarini
karsilastirmak i¢cin PReLU [10], PELU [13] ve ALISA [12] aktivasyon fonksiyonlari

kullanilmistir. Feneyler 5’er defa tekrarlanarak sonuclar elde edilmistir.

MNIST wveri kiimesi i¢in Onerilen egitilebilir tek ve ¢ift parametreli P+RSigELU
aktivasyon fonksiyonlar1 ile PReLU [10], PELU [13] ve ALISA [12] aktivasyon

fonksiyonlarmin deneysel sonuglar1 Tablo 6.1, 6.2 ve 6.3'te verilmistir.

Tablo 6.1. MNIST veri kiimesi iizerinde P+RSIgELUS aktivasyon fonksiyonunun basari

oranlari
Tekrar Model Tekrar Egitim_Hata  Egitim_Dog. Dog Hata Dog_Dog.
Tekrar 1 40 0,2864 0,9193 0,2160 0,9380
Tekrar 2 40 0,1861 0,9429 0,1562 0,9492
Tekrar 3 40 0,3235 0,9161 0,2086 0,9444
Tekrar 4 40 0,2309 0,9305 0,1745 0,9483
Tekrar 5 40 0,2239 0,9347 0,1475 0,9558

Ortalama 0,2501 0,9287 0,1805 0,9471
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Tablo 6.2. MNIST veri kiimesi tizerinde P+RSIgELUD aktivasyon fonksiyonunun
basar1 oranlari

Tekrar Model Tekrar Egitim_Hata  Egitim_Dog. Dog Hata Dog_Dog.
Tekrar 1 40 0,2557 0,9246 0,1923 0,9453
Tekrar 2 40 0,2059 0,9335 0,1523 0,9517
Tekrar 3 40 0,1594 0,9546 0,1038 0,9674
Tekrar 4 40 0,1778 0,9459 0,1176 0,9658
Tekrar 5 40 0,2325 0,9314 0,1633 0,9518
Ortalama 0,2062 0,9380 0,1458 0,9564

Tablo 6.3. MNIST veri kiimesi iizerinde aktivasyon fonksiyonlarinin basar1 oranlari

Aktivasyon Egitim_Hata Egitim_Dog. Dog Hata Dog_Dog.
PRelLU 0,2782 0,9139 0,2011 0,9383
PELU 0,2721 0,9187 0,2134 0,9362
ALISA 0,3018 0,9095 0,2275 0,9335
Onerilen P+RSigELUS 0,2501 0,9287 0,1805 0,9471
Onerilen P+RSigELUD 0,2062 0,9380 0,1458 0,9564

Tablo 6.1, 6.2 ve 6.3’de, MNIST veri kiimesi iizerinde gergeklestirilen deneysel
sonuclarda en iyi ortalama dogrulama dogruluk (Dog Dog.) ve dogrulama hata
(Dog_Hata) degeri 40 tekrar ile P+RSIigELUD aktivasyon fonksiyonunda 0, 9564
dogruluk ve 0, 1458 hata elde edilmistir. Egitilebilir P+RSigELUS i¢inde ortalama
dogrulama dogruluk (Dog Dog.) ve dogrulama hata (Dog Hata) degerleri, sirasiyla,
0,9471 dogruluk ve 0,1805 hata elde edilmigstir. Son olarak, ALISA aktivasyon
fonksiyonu en disiik ortalama dogrulama dogruluk (Dog Dog.) ve dogrulama hata
(Dog_Hata) degerleri 0,9335 dogruluk ve 0,2275 hata ile elde edilmistir.
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Sekil 6.2. MNIST veri kiimesi igin aktivasyon fonksiyonlarinin ortalama (a) dogrulama
dogruluk ve (b) dogrulama hata sonuglari

Sekil 6.2, MNIST veri kiimesi i¢in aktivasyon fonksiyonlarinin ortalama dogrulama
dogruluk (a) ve dogrulama hata (b) sonuclarmi gdstermektedir. Onerilen egitilebilir
P+RSigELUS ve P+RSigELUD aktivasyon fonksiyonlari, diger aktivasyon
fonksiyonlaria gore en iyi ortalama performans degerlerini vermistir. Ayrica Sekil 6.2'de
P+RSIigELUD aktivasyon fonksiyonunun ortalama dogrulama dogruluk degeri, PRELU,
PELU, ALISA ve P+RSigELUS aktivasyon fonksiyonlarindan daha biiyiiktiir. Onerilen
egitilebilir aktivasyon fonksiyonlarinin ortalama dogrulama dogruluk performans araligi,
P+RSigELUS i¢in 0,9380 ile 0,9558 ve P+RSigELUD i¢in 0,9453 ile 0,9674 arasindadir.
Ortalama dogrulama hata performans araligi, P+RSigELUS igin 0,1475 ile 0,2160 ve
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P+RSigELUD i¢in 0,1038 ile 0,1923 arasindadir. P+RSigELUS ve P+RSigELUD
aktivasyon fonksiyonlari, Sekil 6.2 (a) kutu grafiginin en diisiik degerleri, diger
aktivasyon fonksiyonlarinin tizerindedir. Bu nedenle, P+RSIigELUD aktivasyon
fonksiyonu daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Sekil 6.2 (b) P+RSIgELUD aktivasyon
fonksiyonunun hata degerleri kutu grafiginde diger aktivasyon fonksiyonlart kutu
grafigine gore en diisiik degerler arasindadir. Boylece Sekil 6.2(a-b)'deki kutu grafikleri
incelendiginde P+RSigELUD aktivasyon fonksiyonunun diger fonksiyonlara gore daha

tutarli sonuglar verdigi goriilmektedir.

CIFAR-10 veri kiimesi i¢in Onerilen egitilebilir tek ve ¢ift parametreli P+RSIgELU
aktivasyon fonksiyonlar1 ve bilinen diger aktivasyon fonksiyonlarina ait basar1 oranlari

Tablo 6.4, 6.5 ve 6.6’da goriilmektedir.

Tablo 6.4. CIFAR-10 veri kiimesi iizerinde P+RSIigELUS aktivasyon fonksiyonunun
basar1 oranlari

Tekrar Model Tekrar Egitim Hata  Egitim Dog. Dog Hata Dog_Dog.
Tekrar 1 40 0,5458 0,8549 0,6973 0,8168
Tekrar 2 40 0,5517 0,8521 0,6553 0,8259
Tekrar 3 40 0,5491 0,8556 0,6835 0,8164
Tekrar 4 40 0,5585 0,8506 0,6772 0,8175
Tekrar 5 40 0,5533 0,8521 0,7062 0,8093
Ortalama 0,5516 0,8530 0,6839 0,8171

Tablo 6.5. CIFAR-10 veri kiimesi lizerinde P+RSIgELUD aktivasyon fonksiyonunun
basar1 oranlar1

Tekrar Model Tekrar Egitim Hata Egitim Dog. Dog Hata Dog Dog.
Tekrar 1 40 0,6596 0,8116 0,7913 0,7947
Tekrar 2 40 0,5289 0,8606 0,6466 0,8306
Tekrar 3 40 0,5445 0,8531 0,6724 0,8215
Tekrar 4 40 0,5228 0,8619 0,6770 0,8282
Tekrar 5 40 0,5215 0,8596 0,6481 0,8285

Ortalama 0,5554 0,8493 0,6870 0,8207




108

Tablo 6.6. CIFAR-10 veri kiimesi iizerinde aktivasyon fonksiyonlarinin basari oranlari

Aktivasyon Egitim_Hata Egitim_Dog. Dog Hata Dog Dog.
PRelLU 0,5175 0,8624 0,6815 0,8200
PELU 0,5440 0,8544 0,6814 0,8199
ALISA 0,6093 0,8298 0,8135 0,7762
Onerilen P+RSigELUS 0,5516 0,8530 0,6839 0,8171
Onerilen P+RSigELUD 0,5554 0,8493 0,6870 0,8207

Tablo 6.4, 6.5 ve 6.6’de, CIFAR-10 veri kiimesi lizerinde gerceklestirilen deneysel
sonuclarda en iyi ortalama dogrulama dogruluk (Dog Dog.) ve dogrulama hata
(Dog_Hata) degeri 40 tekrar ile egitilebilir P+RSIgELUD aktivasyon fonksiyonunda
0,8207 dogruluk ve 0,6870 hata elde edilmistir. Ayrica PReLU aktivasyon fonksiyonunun
ortalama dogrulama dogruluk (Dog Dog.) ve dogrulama hata (Dog Hata) degerleri
sirastyla, 0,8200 dogruluk ve 0,6815 hata elde edilmistir. Ayrica ALISA aktivasyon
fonksiyonu, en diisiik ortalama dogrulama dogruluk (Dog Dog.) ve dogrulama hata
(Dog_Hata) degerleri 0,7762 dogruluk ve 0,8135 hata elde edilmistir.
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Sekil 6.3. CIFAR-10 veri kiimesi i¢in aktivasyon fonksiyonlarinin ortalama (a)
dogrulama dogruluk ve (b) dogrulama hata sonuglari

Sekil 6.3, CIFAR-10 veri kiimesi i¢in aktivasyon fonksiyonlarini ortalama dogrulama
dogruluk (a) ve dogrulama hata (b) sonuglari gdstermektedir. Onerilen egitilebilir
P+RSigELUS ve P+RSigELUD aktivasyon fonksiyonlari, diger aktivasyon
fonksiyonlarina gore en iyi ortalama performans degerlerini vermistir. P+RSIgELUS ve
P+RSIgELUD aktivasyon fonksiyonlarininin dogrulama dogruluk oran1 araligi,
P+RSigELUS i¢in 0,8093 ile 0,8259 ve P+RSigELUD i¢in 0,7947 ile 0,8306 arasindadir.
Ayrica, onerilen egitilebilir PARSigELUS ve P+RSigELUD aktivasyon fonksiyonlarinin
dogrulama hata orani araligi, PARSigELUS i¢in 0,6553 ile 0,7062 ve P+RSigELUD i¢in
0,6466 ile 0,7913 arasindadir. P+RSigELUD aktivasyon fonksiyonu Sekil 6.3 (a) kutu
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grafigindeki en yliksek deger, diger aktivasyon fonksiyonlarinin tepe degerlerinin
tizerindedir. Sekil 6.3 (b)'de ALISA aktivasyon fonksiyonu disinda diger aktivasyon
fonksiyonlarinin en diisiik hata degerleri birbirine yakindir. Sekil 6.3 (a ve b)'de ALISA
aktivasyon fonksiyonunun diger aktivasyon fonksiyonlarina gore daha diisiik basari
gosterdigi ve sonuglar arasinda tutarsizlik oldugu goriilmektedir. Ayrica P+RSigELUS
aktivasyon fonksiyonunu diger aktivasyon fonksiyonlarina gére daha kiigiik kutu boyutu

ile daha tutarli sonuglar verdigi goriilmektedir.

CIFAR-100 veri kiimesi i¢in P+RSIgELU aktivasyon fonksiyonlari ve bilinen diger

aktivasyon fonksiyonlarina ait bagar1 oranlar1 Tablo 6.7, 6.8 ve 6.9’da goriilmektedir.

Tablo 6.7. CIFAR-100 veri kiimesi lizerinde P+RSIgELUS aktivasyon fonksiyonunun
basar1 oranlari

Tekrar Model Tekrar Egitim_Hata  Egitim_Dog, Dog Hata Dog Dog,
Tekrar 1 40 1,3885 0,6531 1,9894 0,5372
Tekrar 2 40 1,4114 0,6458 1,9413 0,5467
Tekrar 3 40 1,3929 0,6540 1,9804 0,5448
Tekrar 4 40 1,3813 0,6563 2,0319 0,5329
Tekrar 5 40 1,3729 0,6548 2,0330 0,5368
Ortalama 1,3894 0,6528 1,9952 0,5396

Tablo 6.8. CIFAR-100 veri kiimesi tizerinde P+RSIgELUD aktivasyon fonksiyonunun
basar1 oranlari

Tekrar Model Tekrar Egitim Hata  Egitim Dog, Dog Hata Dog Dog,
Tekrar 1 40 1,3268 0,6685 1,9586 0,5524
Tekrar 2 40 1,3047 0,6732 1,9993 0,5431
Tekrar 3 40 1,3299 0,6647 1,9818 0,5463
Tekrar 4 40 1,2988 0,6760 2,0193 0,5404
Tekrar 5 40 1,3188 0,6689 1,9852 0,5490
Ortalama 1,3158 0,6702 1,9888 0,5462

Tablo 6.9. CIFAR-100 veri kiimesi iizerinde aktivasyon fonksiyonlarinin basari oranlari

Aktivasyon Egitim_Hata Egitim_Dog, Dog Hata Dog_Dog,
PReLU 1,3127 0,6717 2,0874 0,5269
PELU 1,4471 0,6341 1,9911 0,5325
ALISA 1,5408 0,6130 2,2368 0,4861
Onerilen P+RSigELUS 1,3894 0,6528 1,9952 0,5396

Onerilen P+RSigELUD 1,3158 0,6702 1,9888 0,5462
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Tablo 6.7, 6.8 ve 6.9°de, CIFAR-100 veri kiimesi {lizerinde gergeklestirilen deneysel
sonuglarda en 1iyi ortalama dogrulama dogruluk (Dog Dog.) ve dogrulama hata
(Dog Hata) degeri 40 tekrar ile egitilebilir P+RSIgELUD aktivasyon fonksiyonunda
0,5462 dogruluk ve 1,9888 hata elde edilmistir. Egitilebilir P+RSIgELUS aktivasyon
fonksiyonunda ortalama dogrulama dogruluk (Dog Dog.) ve dogrulama hata (Dog_ Hata)
0,5396 dogruluk ve 1,9952 hata elde edilmistir. Ayrica ALISA aktivasyon fonksiyonunda
ortalama dogrulama dogruluk (Dog Dog.) ve dogrulama hata (Dog Hata) degerleri
0,4861 dogruluk ve 2,2368 hata ile elde edilmistir.
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Sekil 6.4. CIFAR-100 veri kiimesi i¢in aktivasyon fonksiyonlarinin ortalama (a)
dogrulama dogruluk ve (b) dogrulama hata sonuglari
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Sekil 6.4, CIFAR-100 veri kiimesi i¢in aktivasyon fonksiyonlarinin ortalama dogrulama
dogruluk (a) ve dogrulama hata (b) sonuclarmi gdstermektedir. Onerilen egitilebilir
P+RSigELUS ve P+RSigELUD aktivasyon fonksiyonlari, diger aktivasyon
fonksiyonlarina gore en iyi ortalama performans degerlerini vermistir. Ayrica, dnerilen
P+RSigELUS ve P+RSigELUD aktivasyon fonksiyonlarinin dogrulama dogruluk orani
araligi, P+RSigELUS igin 0,5329 ile 0,5467 ve P+RSigELUD i¢in 0,5404 ile 0,5524
arasindadir. Egitilebilir P+RSigELUS ve P+RSigELUD aktivasyon fonksiyonlarinin
dogrulama hata orani araligi, P+RSigELUS i¢in 1,9413 ile 2,0330 ve P+RSigELUD igin
1,9586 ile 2,0193 arasindadir. Onerilen egitilebilir P+RSIgELUS ve P+RSigELUD
aktivasyon fonksiyonlari, Sekil 6.4 (a) kutu grafigindeki en diisiik deger, ALISA
aktivasyon fonksiyonunun iizerindedir ve diger aktivasyon fonksiyonlarina yakindir.
Sekil 6.4 (a ve b)'de 6nerilen aktivasyon fonksiyonlarinin kutu boyutlart digerinden daha
kiigliktiir. Bu nedenle, Onerilen aktivasyon fonksiyonlarmin diger aktivasyon

fonksiyonlarina gore daha basarili ve tutarl sonuglar sundugu goriillmektedir.

Tez calismasinda, egitilebilir P+RSigELUS ve P+RSigELUD aktivasyon fonksiyonlari
onerilmistir. Egitilebilir aktivasyon fonksiyonlari, egitim sirasinda her bir nérona en
uygun degerleri elde etmek icin aktivasyon fonksiyonunun egim parametrelerini (a* ve
(%) siirekli olarak giincellemektedir. Bdylece dnerilen egitilebilir P-RSigELU aktivasyon
fonksiyonlar1 egitim siirecini siirekli olarak devam ettirebilmektedir. Kutu grafikleri
incelendiginde, Onerilen aktivasyon fonksiyonlarinin diger aktivasyon fonksiyonlarina
gore daha kararli ve tutarli sonuglar verdigi goriilmektedir. Onerilen egitilebilir
P+RSigELUS ve P+RSigELUD aktivasyon fonksiyonlari, pozitif, negatif ve dogrusal
aktivasyon bolgelerinde aktif ¢aligmaktadir. Onerilen aktivasyon fonksiyonlari, dnyargi
kaymasi, negatif bolge ve kaybolan gradyan problemleriyle basariyla iistesinden
gelebilmektedir. Egitilebilir P+RSIgELU aktivasyon fonksiyonlari, egri egilimi temel
olarak RSigELU ile tutarlidir, bu da yeni egitilebilir aktivasyon fonksiyonunlarinin
RSIgELU aktivasyon fonksiyonlart ile dogruluk avantajint degistirmemesini

saglamaktadir.
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6.5.  Sonugclar

Tez caligmasinda, derin 6grenme mimarisi ESA’nin her néronda 6grenme islemini
gerceklestirebilmesi igin egitilebilir P-RSigELU aktivasyon fonksiyonlar1 dnerilmistir.
Egitilebilir aktivasyon fonksiyonlari, egitim sirasinda her bir ndrona en uygun degerleri
elde etmek icin aktivasyon fonksiyonunun egim parametrelerini (a* ve B¥) siirekli olarak
giincellemektedir. Bu nedenle, 6nerilen egitilebilir P-RSigELU aktivasyon fonksiyonlari
egitim siirecini siirekli olarak devam ettirebilmektedir. Calismada 6nerilen egitilebilir tek
ve ¢ift parametreli P+RSigELUS ve P+RSigELUD aktivasyon fonksiyonlari, 6nyargi
kaydirma, negatif bolge ve kaybolan gradyan problemlerinin {istesinden basariyla
gelebilmektedir. Onerilen egitilebilir P+RSigELU aktivasyon fonksiyonlar1 MNIST,
CIFAR-10 ve CIFAR-100 veri kiimeleri tizerinde test edilmis PReLU, PELU ve ALISA

aktivasyon fonksiyonlarindan daha iyi sonuglar verdigi goriillmektedir.



7. BOLUM

TARTISMA, SONUC VE ONERILER

7.1. Tartisma ve Sonuc¢

Bu tez c¢alismasinda, sinir aglarinin daha etkin bir sekilde calisabilmesi i¢in yeni
aktivasyon fonksiyonlari énerilmistir. Onerilen aktivasyon fonksiyonlari, herbiri farkli
tipteki veri kiimelerini daha etkin bir sekilde analiz etmek i¢in tasarlanmistir. Gelistirilen

yontemler ve literatiire katkis1 asagidaki sekilde siralanmastir.

e Bolim 2’de, literatiirde sik kullanilan ReLU ve swish aktivasyon fonksiyonlar
kullanilarak, ESA mimarisi ile anemi veri kiimesi izerinde deneysel degerlendirmeler
gerceklestirilmigtir.  Yapilan deneysel c¢alismalarda, kullanilan derin 6grenme
yontemlerinin hiper-parametrelerini belirlemek i¢in sezgisel tabanli algoritmalardan,
PSO, GA, DGA ve YAKA kullanilmistir. Yapilan ¢alismanin sonuglart derlenerek iki
yayin iretilmistir. Yaymlardan birisi yayinlanmigtir ve digeri ise revizyon
agsamasindadir.

e Bolim 3’de, mikrodizi veri kiimesinin boyutunu indirgemek i¢in kullanilan ReliefF
ile YOK algoritmalarin yaninda, ReLU aktivasyon fonksiyonu tabanlt ESA mimarisi
ile siniflandirma islemini gergeklestirilmis ve deneysel degerlendirme sonuglari

sunulmustur. Yapilan ¢alismanin sonuglari derlenerek bir dergide yayinlanmistir [22].



115

Boliim 4’de, derin 6grenme algoritmalarinda meydana gelen kaybolan gradyan ve
negatif bolge problemlerinin iistesinden gelebilmek amaciyla tek ve ¢ift parametreli,
dogrusal olmayan yeni sabit parametreli RSigELU aktivasyon fonksiyonlari
onerilmistir. Onerilen aktivasyon fonsiyonlari, literatiirde bilinen kaybolan gradyan
ve negatif bolge problemlerinin {istesinden gelerek Ogrenme islemine devam
edebilmektedir. Ayrica, dnerilen RSigELU aktivasyon fonksiyonlari, pozitif, negatif
ve dogrusal aktivasyon bolgelerinde aktif olarak ¢alismaktadir. Deneysel
degerlendirmeler, Onerilen RSigELU aktivasyon fonksiyolar1 MNIST, Fasion
MNIST, IMDB ve CIFAR-10 benchmark veri kimeleri Uzerinden
gerceklestirilmistir. RSigELU aktivasyon fonksiyonlari, sonuglari kargilastirmak
amaciyla kullanilan diger aktivasyon fonksiyonlarina gére daha iyi basar1 oran1 elde
edildigini ve etkili sekilde ¢alistifini gdstermistir. Yapilan calismanin sonuglari
derlenerek bir dergide yayinlanmistir [28].

Bolim 5°de, ¢ekirdek tabanli aktivasyon fonksiyonu (KAF) ile hibrit sekilde
RSIgELU aktivasyon fonksiyonlar1 birlestirilerek yeni 6zgiin ¢ekirdek tabanli
aktivasyon fonksiyonlar1 (KAF+RSigELUS ve KAF+RSigELUD) Onerilmistir.
Onerilen ¢ekirdek tabanli KAF+RSigELUS ve KAF+RSigELUD aktivasyon
fonksiyonlari, pozitif, negatif ve dogrusal aktivasyon bolgelerinde aktiftir ve mevcut
poblemlerden Onyargi kaymasi (bias shift), kaybolan gradyan, uyarlanamama ve
esnek olmama probleminin iistesinden basariyla gelebilmektedir. Cekirdek tabanli
KAF+RSigELU aktivasyon fonksiyonlar, MNIST, Fasion MNIST ve CIFAR-10
benchmark veri kiimeleri tizerinde literatiirdeki diger aktivasyon fonksiyonlarina gore
daha iyi basar1 oran1 elde edildigini ve etkili sekilde ¢alistigini gostermistir. Yapilan
¢alismanin sonuglar1 derlenerek bir dergiye gonderilmistir ve revizyon asamasindadir.
Bolim 6’da, egitilebilir yeni 6zgiin aktivasyon fonksiyonlart (P+RSIigELUS ve
P+RSIgELUD) &nerilmistir.  Onerilen  egitilebilir P+RSigELU  aktivasyon
fonksiyonlari, MNIST, CIFAR-10 ve CIFAR-100 veri kiimeri tizerinde literatiirdeki
PReLU, PELU ve ALISA aktivasyon fonksiyonlarina gore oldukga etkili sekilde
calistiginmi  gostermistir. Yapilan calismanin sonuglart derlenerek bir dergiye

gonderilmistir.
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Tez ¢alismasinda Onerilen tiim aktivasyon fonksiyonlari, ortak olarak MNIST ve
CIFAR-10 goriinti veri kiimeleri {lzerinde literatiirde Onerilen aktivasyon
fonksiyonlarna gore en iyi basar1 oranina sahiptir. Ancak literatiirdeki aktivasyon
fonksiyonlara gore yavas caligmaktadirlar. Metinsel IMDB movie veri kiimesi
tizerinde, literatiirdeki aktivasyon fonksiyonlarina gore daha hizli calistig

gozlemlenmistir.

Oneriler

e ESA+LSTM (uzun kisa siireli bellek) ve diger zaman serisi analiz tekniklerini ve
farkl aktivasyon fonksiyonlar1 kullanarak anemi veri kiimelerinin zaman serisi
analizleri yapilabilir. Ayrica, hiper-parametre optimizasyonu igin hesaplama
stresini daha kisa gerceklestirebilecek optimizasyon yoOntemleri iizerine
calismalar yapilabilir.

e Gelecekteki caligmalarda, mikrodizi veri kiimelerinin zaman serisi analizini
gergeklestirmek icin LSTM (uzun kisa siireli bellek) gibi derin 6grenme analizleri
yapilabilir. ESA mimarisinde yinelemeli hiper-parametreler elde etmek igin akilli
optimizasyon yontemleri ve mikrodizi veri kiimelerine uygun aktivasyon
fonksiyonlarinin gelistirilmesi {lizerine yaklagimlar gelistirilmesi miimkiin
olabilir.

e Onerilen RSigELU aktivasyon fonksiyonlarmin parametreleri sabit kabul
edilmektedir. Derin 6grenme algoritmalariin hiper-parametrelerini elde etmek ve
Onerilen aktivasyon fonksiyonlarmi diger ag yapilarina uygulamak icin akilli
optimizasyon yontemlerinin kullanimi ile ilgili ¢alismalar yapilabilir..

e Onerilen gekirdek tabanli KAF+RSigELU aktivasyon fonksiyonlar1 tek boyutlu
mimari altinda galigmaktadir. Onerilen aktivasyon fonksiyonlarmin hesaplama
karmagikligini daha aza indirgemek ve ¢ok katmanli mimarilerde kullanma
kolaylig1 saglanmasi tlizerine ¢aligmalar yapilabilir.

e Onerilen egitilebilir P+RSigELU aktivasyon fonksiyonlar1 sabit veri kiimeleri
izerinde ¢aligmaktadir. Egitilebilir P+RSigELU aktivasyon fonksiyonlarinin akan
veri kiimeleri iizerinde dinamik olarak c¢alisabilecek tasarimlarin gelistirilmesi

calismalar1 yapilabilir.
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