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Ozet

Aktivasyon fonksiyonunda serbest parametrelerin bulunmasi 6grenme asamasinda fonksiyonun adaptif olarak seklinin
degismesini saglar. Bu ¢aligmada 3 serbest parametresi bulunan adaptif sigmoidal aktivasyon fonksiyon incelenmistir. Bu
fonksiyon serbest parametrelerinin 2 farkli sekilde baglatildigi durum igin tam baglh ve konvoliisyonel sinir ag mimarili
yapilarda standart lojistik sigmoid ve tanjant hiperbolik fonksiyonla kiyaslanmistir. Mnist ve Fashion Mnist veri kiimeleri
tizerinde elde edilen deneysel sonuglar, aktivasyon fonksiyonunda bulunan serbest parametreler sayesinde egitim veri kiimesi
tizerinde aglarin daha hizli ve daha basarili egitilebildigini ancak bu aktivasyon fonksiyonlu aglarin asiri uyumlamaya daha
yatkin oldugunu gostermektedir. Adaptif aktivasyon fonksiyonunun serbest parametrelerinin 2 farkli sekilde baslatildig biitiin
mimarilerde Mnist veri kiimesi tizerinde %100 egitim basarisi elde edilirken, test veri kiimesinde sabit aktivasyon fonksiyonlu
mimarilerle daha basarili sonuglar elde edilmistir. Fashion Mnist veri kiimesi siniflandirma problemi i¢in en yiiksek egitim
basarist %97,36 ile adaptif aktivasyon fonksiyon kullanilarak elde edilirken, en yiiksek test basaris1 %89,87 ile standart lojistik
sigmoid fonksiyon kullanilarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Adaptif Aktivasyon Fonksiyonu, Konvoliisyonel Sinir Ag, Tam Baglh Sinir Ag

Comparison of Adaptive Sigmoid, Logistic Sigmoid and Tangent Hyperbolic Activation Functions in Fully
Connected and Convolutional Neural Networks

Abstract

The presence of free parameters in the activation function allows the function to adaptively change its shape during the
learning phase. In this study, adaptive sigmoidal activation function with 3 free parameters was investigated. This function is
compared with the standard logistic sigmoid and tangent hyperbolic functions in fully connected and convolutional neural
network architectures for the case where the free parameters are initialized in two different ways. Experimental results obtained
on Mnist and Fashion Mnist datasets show that networks can be trained faster and more successfully on the training dataset
thanks to the free parameters in the activation function, but networks with this activation function are more prone to overfitting.
While 100% training success was achieved on the Mnist dataset in all architectures where the free parameters of the adaptive
activation function were initialized in two different ways, more successful results were obtained with the architectures with
fixed activation function in the test dataset. For the Fashion Mnist dataset classification problem, the highest training success
was obtained by using the adaptive activation function with 97.36%, while the highest test success was obtained by using the
standard logistic sigmoid function with 89.87%.

Keywords: Adaptive Activation Function, Convolutional Neural Network, Fully Connected Neural Network

1. GIRIS

Tam bagl sinir ag mimarisi temel olarak: Giris katmani, gizli katman veya katmanlar ve ¢ikis katmanindan
olusur. Bu mimaride katmanlar arasinda yol agirliklart olarak adlandirilan baglantilar vardir. Katmanlarda
hesaplama birimleri olarak néronlar bulunur. Her bir nérona giris olarak bir dnceki katmanda bulunan néronlarin
¢ikisinin ilgili yol agirliklariyla ¢arpimlarinin toplanmasi ve bu toplama yanlilik degerinin eklenmesiyle elde
edilen sonug gelir. Bu sayisal deger néron i¢in se¢ilen aktivasyon fonksiyonundan gegirilir ve néronun ¢ikis degeri
elde edilir. Sinir ag mimarilerinde kullanilan temel néron yapisi Sekil 1’de sunulmustur. Kullanilan aktivasyon
fonksiyonu ag mimarisinin bagarisinda 6nemli rol oynar [1]. Aga 6grenebilme ve karmagik problemleri ¢ézebilme
yetenegi kazandiran en Onemli parametre aktivasyon fonksiyonudur. Lineer aktivasyon fonksiyonu tim ag
mimarisinde kullanilirsa, agin 6grenebilme yetenegi ¢ok sinirli olur. Coklu giris ve tek ¢ikisli derin mimarili bir
agda kullanilan biitiin aktivasyon fonksiyonlari lineer olursa bu ag ¢oklu girise ve tek ¢ikisa sahip sadece bir
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norondan olusan ve yine bu néronda lineer aktivasyon fonksiyonun oldugu mimari yapiyla ayni temsiliyete sahip
olur. Yani her iki ag mimarisinde de girislerin lineer birlesimi ¢ikisa yansitilmis olur. Dolayisiyla ag mimarilerinde
karmasik problemleri ¢6zebilmek i¢in lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlarina ihtiya¢ duyulur. Literatiirde, tek
gizli katmana sahip olan tam bagli sinir ag mimarisinin temsil giicii arastirilmistir. Evrensel yaklasiklama teorisi
olarak bilinen ve gizli katmaninda sonlu sayida néron igeren a§ mimarisinin, keyfi siirekli fonksiyonlar1 belirli bir
hata degerine kadar yaklagiklama giicii kanitlanmigtir. Gizli katman igin segilen aktivasyon fonksiyonunun sahip
olmasi gereken 6zelliklerle bu teoremin gegerli olmasi saglanir [2-4]. Evrensel yaklagiklama teorisine gére tek
gizli katmana sahip agin temsil giicii kanitlanmis olup, agin uygun parametrelerinin nasil elde edilecegi yani agin
nasil 6grenecegiyle ilgili ¢alisma kapsam dis1 tutulmustur.

Sekil 1: Sinir aginda hesaplama birimi olan néronun yapisi

Ag mimarilerinde genellikle 6grenilmesi gereken parametreler yol agirliklari ve yanlilik degerleridir. Bu tarz
problem ¢ozme yaklagiminda aktivasyon fonksiyonlari 6grenme siirecinde sabit tutulur ve fonksiyonun sekli
degismez. Literatiirde aktivasyon fonksiyonlarim diger parametreler gibi iterasyonlar boyunca 6grenildigi yani
fonksiyonun seklinin uyarlandigi calismalar vardir [5]. Bu caligmalarda aktivasyon fonksiyonlarina serbest
parametreler eklenir ve serbest parametrelerin iterasyonlar boyunca degisip, uygun degere ayarlanmasiyla
aktivasyon fonksiyonunun sekli degisir. Boylelikle ag mimarisi daha esnek bir duruma getirilmis olur. Chen vd.
heterojen islem birimi olarak adlandirdiklari ve her bir néronun 3 serbest parametreye sahip oldugu sigmoidal
aktivasyon fonksiyonunu oOnermiglerdir. Genigletilmis geri yayihm algoritmas1 kullanilarak agdaki serbest
parametrelerin giincellenmesi gergeklestirilmigtir [6]. Chen vd. fonksiyon yaklagiklama i¢in adaptif ve sabit
aktivasyon fonksiyonunun performansini kiyaslamistir. Tanjant hiperbolik fonksiyona, 2 serbest parametre
ekleyerek adaptif aktivasyon fonksiyonu dnermislerdir. Kiyaslama sonucunda daha az néron kullanarak, adaptif
aktivasyon fonksiyonlu ag yapist, sabit aktivasyon fonksiyonlu yapiya gore daha basarili sonug tiretmistir [7]. Wu
vd. caligmasinda ilgili norona ait ¢ikis degerini, birden fazla temel fonksiyonun (sigmoid, Gauss, iistel)
agirliklandirilmasinin toplaminin olusturdugu modeli Snermislerdir ve bu agirlik parametreleri geri yayilim
algoritmasiyla 6grenilmistir [8]. Nakayama vd. her bir ndrondaki aktivasyon fonksiyonunu, ¢ok sayidaki sigmoidal
aktivasyon fonksiyonunun toplamlari seklinde ifade etmistir. Her bir sigmoidal fonksiyonun 6grenilmesi gereken
4 parametresi vardir [9]. Xu vd. aktivasyon fonksiyonunu 3 temel fonksiyonun toplami seklinde ifade etmislerdir.
Bu temel fonksiyonlar: Lojistik, sintis ve tstel fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlarin her birisinin 2 serbest
parametresi vardir. Toplamda her néronun 6 serbest parametresi bulunmaktadir. Onerdikleri fonksiyon, sabit
lojistik fonksiyonla deneysel calismalarda kiyaslanmig ve diiglim sayismnin az olmasina ragmen onerdikleri
fonksiyona sahip olan agin daha basarili oldugu gosterilmistir [10]. Yu vd. lojistik fonksiyona 2 serbest parametre
eklemiglerdir. Serbest parametreli fonksiyon, problemlerin ¢dziimiine erken yakinsayarak daha basarili sonug
uretmistir [11]. Chandra vd. standart lojistik aktivasyon fonksiyonuna 1 serbest parametre ekleyerek fonksiyonun
tiirevinin ¢arpik hale gelmesini saglamistir. Boylelikle fonksiyonun biikiilme noktas1 x ekseninde yer degistirmis
olur. Onerdikleri aktivasyon fonksiyonunu 4 farkli fonksiyon yaklasiklama problemi igin standart lojistik
fonksiyonla kiyaslamiglardir ve problemlerin ¢6ziimiinde erken yakinsama saglamiglardir [12]. Kunc vd. gen ifade
¢ikarimi igin donistiiriicii adaptif aktivasyon fonksiyonu onermislerdir. Bu fonksiyon, segilen sabit aktivasyon
fonksiyonuna 4 serbest parametre eklenmesiyle olusturulur. Deneysel ¢aligmalarinda onerdikleri aktivasyon
fonksiyonlu mimari sabit aktivasyon fonksiyonlu mimariye gore daha iyi sonug iiretmistir [13]. Yukarida
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bahsedilen ¢aligmalarin birgogu tam bagli s1g sinir ag mimariler i¢in sabit ve adaptif aktivasyon fonksiyonlarini
kiyaslamiglardir. Bu ¢aligmada ise tam bagli derin mimariler ve konvoliisyonel mimari i¢in adaptif ve sabit
sigmoidal aktivasyon fonksiyonlart siniflandirma problemleri iizerinde kiyaslanmustir.

2. SIGMOIDAL AKTiVASYON FONKSiYONLARI

Sigmoidal aktivasyon fonksiyonlar1 sinir aglarinda siklikla kullanilir. Bu fonksiyonlar S seklindedir. Tiim
reel sayilar i¢in tanimlidirlar ve giris degerini belirli araliga sikigtirirlar. Giris degerlerinin ¢ok biiyiik ya da ¢ok
kii¢iik olmasiyla doygunluga ugrarlar. Monoton artan, siirekli ve her noktada tiirevlenebilirdirler. Fonksiyonun her
noktada tiirevlenebilir olmasi, geri yayilim algoritmasinin [14] uygun bir sekilde ¢alisabilmesi saglar. Bu baslik
altinda standart lojistik, tanjant hiperbolik ve adaptif sigmoidal aktivasyon fonksiyonunun o6zelliklerinden
bahsedilecektir.

2.1 Standart Lojistik Fonksiyon

En temel aktivasyon fonksiyonudur. Yaygin olarak ikili smiflandirma problemlerinde ¢ikis katmaninda
kullanilir. Fonksiyonun 2 asimptotu bulunmaktadir ve giris degerlerini (0, 1) araligina sikigtirir. Girig degeri art
sonsuza yaklasirken fonksiyonun ¢ikisi 1’e, giris degeri eksi sonsuza yaklasirken ise fonksiyonun ¢ikist 0’a
yaklagir. Fonksiyon denklem 1°de, grafigi ise Sekil 2’de sunulmustur. Bu fonksiyonun tiirevine ait denklem ise
denklem 2’de, tiirevine ait grafik ise Sekil 3’te sunulmustur. Tiirevi, x = 0 iken maksimum degeri olan 0.25’¢
ulasir. Fonksiyonun iistel terim igermesi hesaplama maliyeti yoniinden olumsuz bir durum iken, fonksiyonun tiirev
hesabinda degerinin bulunmasi hesaplama maliyeti yoniinden olumludur.

1
1+4+eX

o(x) = 1)

o'(x) = o(x)(1 - o(x)) )
2.2 Tanjant Hiperbolik Fonksiyon

Bir diger sigmoidal aktivasyon fonksiyonu ise tanjant hiperbolik fonksiyondur. Bu fonksiyon denklem 3’de
verilmistir. Fonksiyonun grafigi ise Sekil 2’de sunulmustur. Bu fonksiyon giris degerlerini (—1,1) araligina
sikistirir. Fonksiyonun tiirevi denklem 4°teki gibidir. Tirevinin grafigi ise Sekil 3’te sunulmugtur. Fonksiyonun
tiirevinin maksimum degeri x = 0 iken 1 degeridir. Yine fonksiyonun igerisinde iistel terim bulunmasi hesaplama
maliyeti agisindan olumsuz iken, fonksiyonun tiirev hesabinda degerinin bulunmasi maliyet agisindan olumludur.
Tanjant hiperbolik fonksiyon, standart lojistik sigmoid fonksiyonun &l¢eklendirilmis ve Stelenmis bigimidir. Tki
fonksiyon arasindaki iligki denklem 5’te goriilmektedir.

tanh(x) = 22:_72:: ©)

tanh’(x) = 1 — tanh (x)? 4)

tanh(x) = 20(2x) — 1 (5)
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—r(x)

tanhix)

Sekil 2: Lojistik sigmoid ve tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonlarina ait grafik

a'(x)
tanh'(x)

Sekil 3: Lojistik sigmoid ve tanjant hiperbolik aktivasyon fonkisyonlarmin tiirevlerine ait grafik

2.3 Adaptif Sigmoidal Fonksiyon

Bu ¢alismada kullanilan bir diger aktivasyon fonksiyonu ise lojistik sigmoid ve tanjant hiperbolik aktivasyon
fonksiyonunu genelleyebilen 3 serbest parametreli sigmoidal aktivasyon fonksiyondur. Fonksiyon denklem 6’daki
gibidir.

U-L

f Lk)=L+——
(XIUl 'y ) +1+e_kx

(6)
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Serbest parametreler: L, U ve k’dir. L parametresi alt yatay asimptotu, U parametresi {ist yatay asimptotu ve
k parametresi pozitif olup fonksiyonun sarpligini belirler. k Parametresinin artmasiyla fonksiyon daha sarp hale
gelerek tist ve alt asimptot degerlerine erkenden ulagilmasina etki eder. Fonksiyon kendisine gelen giris degerini
(L, U) arasina sikigtirir. L = 0, U = 1 ve k = 1 iken fonksiyon standart lojistik sigmoid fonksiyon gibi deger tiretir
ve L=—-1,U = 1vek = 2 iken fonksiyon tanjant hiperbolik fonksiyon gibi deger iiretir. Fonksiyonun farkl
L ve U degerlerine gore gizimleri Sekil 4’te sunulmustur. Sekil 5’te ise farkli k degerlerine gore fonksiyonun
¢izimleri sunulmustur. Fonksiyonun giris degerine ve serbest parametrelere gore kismi tiirevleri sirasiyla denklem
7, 8, 9 ve 10°da verilmistir. Sekil 6’da farkli L, U ve k parametrelerine gére fonksiyonun tiirevinin ¢izimleri

sunulmustur. Fonksiyonun tiirevinin maksimum degeri x = 0 iken KOD o1y,
of(x, U, L, k) ks (F UL — L U—f(x,U,LKk) @)
— =k * — O
ox (fGx, U, L k) = 1) U—L
0f(x,U,L, k) B f(x,U,L,k) — L (®)
au  U-L
of(x,U,L, k) _U- f(x,U,L, k) ©)
oL B U-L
of(x, U, L, k) (U LK — L U —f(x,U,L,k) 10
—_— = X% — |
S = e (U LK) — 1 [ (10)
5 T T T T T
U=1,1=0 k=1
5+ U=1,L=-1 k=1 [
U=3,L=1 k=1 /,,---""
al U=5,L=-2 k=1 // |
3+ /
— y
= /
a:x" 1 fff'f
0 i
_1 - 7
.--//
g g
_3 1 1 1 1 1
5 -4 =2 0 2 4 6
%

Sekil 4: Adaptif sigmoidal aktivasyon fonksiyonunun farkli U ve L degerlerine gore ¢izimi
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3 T T T T T
U=2,L=-3 k=1
U=2,L=-3 k=3
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1L |
X 0r 1
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X

Sekil 5: Adaptif sigmoidal aktivasyon fonksiyonunun farkli k degerlerine gére ¢izimi

Fonksiyonun serbest parametrelere sahip olmasiyla ag mimarisindeki yol agirliklar1 ve yanlilik degerleri gibi
bu serbest parametreler de iterasyonlar boyunca uygun degere giincellenir. Dolayisiyla fonksiyonun deger liretme
aralig1 ve sarpligi lojistik sigmoid ve tanjant hiperbolik gibi sabit olmayip degiskenlik gosterir. Ag mimarisi
olusturulurken bu tip serbest parametreli fonksiyonlarla genelde 2 farkli sekilde mimariler olusturulur. Ilki son
katman hari¢ agdaki biitiin noronlarin kendine has serbest parametrelerinin oldugu, ikincisi her bir gizli
katmandaki ndronlarin ortak serbest parametrelere sahip oldugu yapilardir. Bu ¢alismada ikinci yontem tercih
edilmistir. H degeri, ag yapisindaki gizli katman sayisini belirtmek tizere, adaptif sigmoidal fonksiyonlu mimaride
sabit aktivasyon fonksiyonlu mimariye gére 3H fazla parametre bulunur. Serbest parametrelerin giincellenmesi,
yol agirliklar1 ve yanlilik degerleri gibi geri yayilim algoritmasiyla gerceklestirilir.

3 T T T T T
U=1,1=0 k=1
25 U=1,l=-1k=2
U=2,1=-3 k=1
U=3,L=-1 k=2
2
1.5
&
=
o 1
¥
[
0.5
0
-0.5
_1 i i
Rl -4 -2 ] 2 4 6
X

Sekil 6: Adaptif sigmoidal aktivasyon fonksiyonunun farkli U, L ve k degerlerine gore tiirevlerinin ¢izimi
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Denklem 11, 12 ve 13 sirasiyla U, L ve k parametrelerinin giincellestirilmesine ait denklemleri belirtir. Bu
denklemlerde ortak bulunan loss degeri, agin tirettigi ¢ikis degerleriyle gergek degerler arasinda farki belirten hata
fonksiyonudur. a! degeri, I. gizli katmanin i. néronunun ¢ikis degeridir. @, 5grenme katsayis1 ve N ise ilgili gizli
katmanda bulunan néron sayisint belirtir.

N

dloss dal
yl =yt - Z L 11
“*,1aa§ " aut (1)
i=
N
dloss dal
Ll=Ll—a*. W*ﬁ (12)
L
N l
kl=kl—a*zalo—ss*% (13)
L. 9al Ok!

3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde hem tam bagli mimari hem de konvoliisyonel mimaride standart lojistik sigmoid, tanjant
hiperbolik ve adaptif sigmoid aktivasyon fonksiyonlar1 kiyaslanmistir. Adaptif sigmoid fonksiyonu 2 farkli
parametre baslangiciyla olusturulmustur. Ilki, parametrelerin standart lojistik sigmoid fonksiyona esdeger olacak
sekilde baslatildigi, ikincisi ise parametrelerin tanjant hiperbolik fonksiyona esdeger olacak sekilde baslatildig:
durumdur. Dolayisiyla her mimari 4 farkli aktivasyon fonksiyonuyla olusturulup, kiyaslanmistir. Deneysel
calismalarda adaptif sigmoidal aktivasyon fonksiyonlu mimariler i¢in U, L ve k parametreleri iterasyonlar boyunca
giincellenirken fonksiyonun monoton artan yapisint korumak i¢in k> 0 ve U > L sinirlandirmasi getirilmistir. Her
deneysel ¢alismada yol agirliklari rastsal olarak baslatildig1 igin kiyaslamanin daha giivenilir olabilmesi amaciyla
secilen aktivasyon fonksiyonlu ilgili mimari uygun 6grenme katsayisiyla 3 kez calistirilmistir. Ortalama egitim/test
basarisi iizerinden kiyaslama iglemi yapilmistir. Deneysel ¢aligmalar Core 19-10850K 3.60GHz islemci, 128GB
ram ve RTX 3090 ekran kartina sahip bilgisayarda ger¢eklestirilmistir.

3.1 Tam Bagh Sinir Ag§ Mimarisi icin Aktivasyon Fonksiyonlarimin Kiyaslanmasi

Bu deneysel ¢aligmada aktivasyon fonksiyonlari tam bagli sinir ag mimarisi i¢in Mnist veri kiimesi tizerinde
kiyaslanmigstir. Mnist veri kiimesi 60.000 egitim ve 10.000 test verisinden olugmaktadir [15]. Bu veri kiimesi 0-9
arasindaki 10 rakamin el yazisiyla yazilip dijitallestirilmesiyle olusturulmustur. Her bir resim 28x28 boyutunda ve
tek kanaldan olugmaktadir. Veri kiimesi siniflar arasinda dengeli dagilmistir ve her rakam igin 6000 egitim verisi
ve 1000 test verisi vardir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in her bir katmanda 128 néron bulunacak sekilde ve gizli
katman sayisinin {2, 3,4, 5, 6,7} oldugu derin yapili mimariler olusturulmustur. Adaptif aktivasyon fonksiyonlu
mimarilerin ayn1 katmandaki néronlarinin ortak U, L, ve k parametrelerini kullanmalar1 saglanmistir. Boylelikle
adaptif aktivasyon fonksiyonlu mimarilerin her katmanda sabit aktivasyon fonksiyonlu mimarilere gére fazladan
3 parametresi bulunmaktadir. Ogrenme katsayis1 her bir mimari igin {0.1, 0.01, 0.001} olacak sekilde denenmistir
ve bilitiin mimarilerde 0.1 6grenme katsayisiyla en basarili sonuglar her aktivasyon fonksiyonu i¢in elde edilmistir.
Epok sayis1 50, her bir iterasyonda kullanilan veri sayis1 128 ve optimizasyon yontemi olarak stokastik gradyan
inis algoritmasi belirlenmistir. Son katmanda Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. On islem olarak [0-
255] araliginda olan her bir piksel degeri [0-1] araligina normalize edilmistir. Yol agirliklari, secilen aktivasyon
fonksiyonuna uygun olacak sekilde baslatilmistir [16, 17]. Tablo 1’de her bir aktivasyon fonksiyonuna ait
bulundugu mimari i¢in elde edilen ortalama egitim ve test basaris1 sunulmustur. Basar1 degerlerinin yanindaki +
degerler standart sapma degerleridir. Adaptif aktivasyon fonksiyonlu biitin mimarilerde egitim kiimesi {izerinde
%100 oraninda basar1 elde edilirken test kiimesinde tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonlu mimariler en
bagarili sonuglart tiretmistir. Adaptif aktivasyon fonksiyonlu mimariler agir1 uyumlama problemiyle karsi karsiya
kalmistir. Adaptif aktivasyon fonksiyonunun baglangi¢ parametre degerleri de basariy: etkileyen bir faktordiir.
Biitiin mimarilerde test basarisi, adaptif aktivasyon fonksiyonunun tanjant hiperbolik bigimiyle baglatildig:
diizende (L = —1,U = 1,k = 2) standart lojistik sigmoid olarak baslatildigi diizene (L =0,U = 1,k = 1) gore
daha iyi sonug iiretmistir. Tablo 2’de ilgili aktivasyon fonksiyonlu mimarilere ait 6grenilmesi gereken parametre
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sayist bulunmaktadir. Tablodan da goriildiigii gibi adaptif aktivasyon fonksiyonlu mimariler sabit aktivasyon
fonksiyonlu mimarilere gore katman sayis1 x 3 fazladan parametreye sahiptir.

Tablo 1: Farkli gizli katman sayili tam bagli mimariler igin Mnist veri kiimesi {izerinde aktivasyon
fonksiyonlarinin egitim/test basari degerlerine etkisi

Aktivasyon Fonksiyonu

Lojistik Sigmoid | Adaptif(L =1, Tanjant Hiperbolik | Adaptif(L = —1, | Gizli
U=1k=1) U=1k=2) Katman
Sayisi

Egitim 0.9786+(0.0003) | 1.0+(0.0) 0.9998+(0.00005) | 1.0+(0.0)

Basarisi 2

Test 0.9700+(0.0003) | 0.9681+(0.0014) 0.9797+(0.0006) 0.9752+(0.0006)

Basarisi

Egitim 0.9829+(0.0002) | 1.0+(0.0) 0.9999+(0.00001) | 1.0+(0.0)

Basarisi 3

Test 0.9720+(0.0019) | 0.9694+(0.0011) 0.9797+(0.0005) 0.9770+(0.0003)

Basarisi

Egitim 0.9857+(0.0001) | 1.0+(0.0) 1.0+(0.0) 1.0+(0.0)

Basarisi 4

Test 0.9726+(0.0018) | 0.9700+(0.0014) 0.9798+(0.0003) 0.97724(0.0012)

Basarisi

Egitim 0.9870+(0.0001) | 1.0+(0.0) 0.9999+(0.000008) | 1.0+(0.0)

Basarisi 5

Test 0.9706+(0.0011) | 0.9713+(0.0013) 0.9798+(0.0009) 0.97824(0.0003)

Basarisi

Egitim 0.9861+£(0.008) | 1.0£(0.0) 1.0+(0.0) 1.0+(0.0)

Basarisi 6

Test 0.9692+(0.0012) | 0.9727+(0.0013) 0.9806+(0.0004) 0.9772+(0.0009)

Basarisi

Egitim 0.9816%(0.0010) | 1.0£(0.0) 1.0+(0.0) 1.0+(0.0)

Basarisi 7

Test 0.9642+(0.0011) | 0.9719+(0.0005) 0.9801+(0.0004) 0.9774+(0.0006)

Bagsarisi

Tablo 2: Farkli gizli katman ve ilgili aktivasyon fonksiyonlu tam bagli mimariler igin 6grenilmesi gereken
parametre sayist

Aktivasyon Fonksiyonu
Lojistik Sigmoid | Adaptif(L = 1, Tanjant Hiperbolik | Adaptif(L = —1, | Gizli Katman
U=1k=1) U=1k=2) Sayist
118282 118288 118282 118288 2
134794 134803 134794 134803 3
151306 151318 151306 151318 4
167818 167833 167818 167833 5
184330 184348 184330 184348 6
200842 200863 200842 200863 7

3.2 Konvoliisyonel Mimari i¢in Aktivasyon Fonksiyonlarimin Kiyaslanmasi

Konvoliisyonel sinir aglari, tam bagli sinir ag mimarilerine kiyasla veri kiimesinin goriinti oldugu
problemlerde daha basarili sonug elde ederler [18]. Bu deneysel galismada LeNet-5 [15] olarak adlandirilan
konvoliisyonel mimaride adaptif ve sabit aktivasyon fonksiyonlar1, Mnist ve Fashion Mnist veri kiimeleri iizerinde
kiyaslanmigtir. LeNet-5 mimarisinin iglem asamalar1 Tablo 3’te goriilmektedir.
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Tablo 3: LeNet-5 mimarisinin islem asamalari

Konvoliisyon, (5x5), 6 Filtre
Ortalama Havuzlama, (2x2)
Konvoliisyon, (5x5), 16 Filtre
Ortalama Havuzlama, (2x2)
Tam Bagli Katman, 120
Tam Bagli Katman, 84
Tam Bagli Katman, 10

Fashion Mnist veri kiimesi de Mnist veri kiimesi gibi 10 farkli sinifa ait resimler igerir [19]. Veri kiimesinde
bulunan siniflar: Tigort, pantolon, kazak, kiyafet, ceket, sandalet, gémlek, spor ayakkabi, ¢anta ve bottur. Bu veri
kiimesi 60.000 egitim verisi ve 10.000 test verisinden olusmaktadir. Her bir resim 28x28 boyutunda ve tek
kanaldan olusmaktadir. Adaptif aktivasyon fonksiyonlu mimarilerin konvoliisyonel katmanlarinda her bir 6zellik
haritasinin hesaplanmasi i¢in farkli U,L ve k parametrelerine sahip olabilecek fonksiyonlar iizerinden islem
yapilmasina miisaade edilmistir. Dolayisiyla her konvoliisyon katmani i¢in filtre sayis1 X 3 ek parametre adaptif
aktivasyon fonksiyonlu mimarilerde bulunur. Tam bagh katmanda ise ilgili katman i¢in her néronun ortak U, L ve
k parametreleri iizerinden islem yapmasi saglanmistir. Boylelikle tam baglh her katman icin sabit aktivasyon
fonksiyonlu mimarilere gore ilave 3 parametre adaptif aktivasyon fonksiyonlu mimaride bulunur. Mnist ve Fashion
Mnist siniflandirma problem ¢6ziimii i¢in segilen aktivasyon fonksiyonlu her bir mimari, 6grenme katsayisi {1.0,
0.1, 0.01} olacak sekilde denenmistir. Standart lojistik sigmoid aktivasyon fonksiyonu, 6grenme katsayisinin 1.0
oldugu durumda her iki veri kiimesi i¢in bagarili sonug iiretirken diger aktivasyon fonksiyonlar1 her iki veri kiimesi
icin 6grenme katsayisinin 0.1 oldugu durumda basarili sonug iiretmislerdir. On islem olarak piksel degerleri her
iki veri kiimesi i¢in de [0-1] araligina normalize edilmistir. Epok sayis1 50, her bir iterasyonda kullanilan veri
say1st 128 ve optimizasyon yontemi ise stokastik gradyan inis algoritmasi olarak belirlenmistir. Cikis katmaninda
Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Yol agirliklari, segilen aktivasyon fonksiyonuna uygun olacak
sekilde baglatilmigtir [16, 17]. Tablo 4’te veri kiimeleri i¢in ilgili aktivasyon fonksiyonuyla elde edilen deneysel
sonuglar goriilmektedir. Mnist veri kiimesi {izerinde test basarisi i¢in en yiiksek sonug¢ tanjant hiperbolik
aktivasyon fonksiyonuyla elde edilirken, adaptif bi¢imde olan aktivasyon fonksiyonlu mimariler bu veri kiimesinin
egitim goriintiilerinin tamamini basarili tahmin edebilmistir. Test kiimesinde sabit bigimli aktivasyon fonksiyonlari
daha basarili sonug iiretmislerdir. Aktivasyon fonksiyonlarinin LeNet-5 mimarisinde Mnist veri kiimesi i¢in
epoklar boyunca egitim/test basarilarina etkisi Sekil 7’de goriilmektedir. Adaptif aktivasyon fonksiyonlu
mimarilerle yaklagik 20. epoktan sonra egitim veri kiimesi Ogrenilmistir ve test basarisinda ilerleme
saglanamamigtir. Bu durum da asir1 uyumlamanin gostergesidir. Benzer sonuglar Fashion Mnist veri kiimesi i¢in
de s6z konusudur. Bu veri kiimesi i¢in test bagarisi en yiiksek, aktivasyon fonksiyonunun standart lojistik sigmoid
oldugu mimariyle elde edilirken egitim veri kiimesinde en basarili sonu¢ parametrelerin tanjant hiperbolik
bi¢imiyle baslatildig1 adaptif aktivasyon fonksiyonlu mimariyle elde edilmistir. Bu aktivasyon fonksiyonlu mimari
test veri kiimesinde ise en basarisiz sonucu liretmistir. Yine egitim ve test basarisi arasindaki fark %9,55 ile en ¢ok
bu aktivasyon fonksiyonlu mimaride gergeklesmistir. Egitim ve test basarisi arasindaki farkin ikinci oldugu mimari
%7,31 ile serbest parametrelerin standart lojistik sigmoid olarak baslatildigi adaptif mimari olmustur. Dolayisiyla
her iki veri kiimesi i¢in de adaptif aktivasyon fonksiyonlu mimariler agiri uyumlama problemiyle karsilagmistir.
Sekil 8°de Fashion Mnist veri kiimesi iizerinde LeNet-5 mimari i¢in aktivasyon fonksiyonlarinin epoklar boyunca
egitim/test basar1 grafiklerine etkisi goriilmektedir. Ik epoklarda serbest parametrelerinin tanjant hiperbolik olarak
baglatildig1 adaptif aktivasyon fonksiyonlu yapi, tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonlu yapiya gore test veri
kiimesinde daha basariliyken ilerleyen epoklarda asgir1 uyumlama problemiyle kars1 karsiya kalmigtir ve tanjant
hiperbolik fonksiyonun gerisinde kalmistir. Ayn1 durum parametrelerinin standart lojistik sigmoide es deger olarak
baglatildig1 adaptif aktivasyon fonksiyonlu yapiyla, standart lojistik sigmoid aktivasyonlu yapi arasinda
gozlenmektedir. Tablo 5’te ilgili aktivasyon fonksiyonlu mimarilere ait 6grenilmesi gereken parametre sayist
bulunmaktadir. Adaptif aktivasyon fonksiyonlu LeNet-5 mimarisi sabit aktivasyon fonksiyonlu mimariye gore
fazladan %0,162 parametre bulundurmaktir. Toplam 6grenilmesi gereken parametre sayisinin yaninda bu deger
¢ok kiigiik kalmaktadir.

Mnist veri kiimesi siniflandirma problemi i¢in i¢in Boliim 3.1°deki tam bagli her mimarinin parametre sayist,
LeNet-5 konvoliisyonel mimarili her yapinin parametre sayisina gore fazla olmasina ragmen konvoliisyonel
mimarili her yap1 bu veri setinde test veri kiimesi i¢in daha bagarili sonug iiretmistir. 6 Katmanl ve aktivasyon
fonksiyonunun tanjant hiperbolik oldugu tam bagli mimariyle test basaris1 en yiiksek degeri olan %98,06’ya
ulasirken LeNet-5 mimarili biitiin yapilar test basarisinda bu degeri gegmistir. 6 katmanli tam bagli mimarinin
parametre sayist konvoliisyonel mimarili LeNet-5 mimarinin parametre sayisinin 3 katindan fazla olmasina
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ragmen test basarisinda gerisinde kalmasi, giris bilgisinin gorlintii oldugu smiflandirma problemlerinde
konvoliisyonel mimarilerin ilgili katmanlarinda daha iyi dzellik ¢ikartilip Sonraki katmanlara islenmek iizere
aktarilmasiyla agiklanabilir. Adaptif aktivasyon fonksiyonlu mimariler, sabit aktivasyon fonksiyonlu mimarilere
gore ek az sayida parametreye sahip olmalarina ragmen hizlica egitim veri kiimesini 6grenirken ilerleyen epoklarda
sabit yapili aktivasyon fonksiyonlu mimariler test veri kiimesinde adaptif aktivasyon fonksiyonlu mimarileri
gecmigtir. Bu da egitim veri kiimesini ezberleme anlamina gelip asir1 6grenme problemini ortaya ¢ikartir. Mnist
veri kiimesinin, Fashion Mnist veri kiimesine gore siniflandirilmasi daha kolay oldugu gériilmektedir. Hem test
hem de egitim kiimesi i¢in LeNet-5 mimarili biitin yapilar Mnist siniflandirma probleminde, Fashion Mnist

smiflandirma problemine gore daha basarilt sonug {iretmistir.

Tablo 4: Mnist ve Fashion Mnist veri kiimeleri i¢in LeNet-5 mimaride aktivasyon fonksiyonlarinin egitim/test
basar1 degerlerine etkisi

Aktivasyon Fonksiyonu

Lojistik Sigmoid | Adaptif (U=1, L=0, | Tanjant Adaptif (U=1, L=- | Veri Kiimesi

k=1) Hiperbolik 1, k=2)

Egitim | 0.9977+(0.0002) | 1.0+(0.0) 0.9995+(0.00005) | 1.0+(0.0)

Basarisi Mnist

Test 0.9896+(0.001) | 0.9823+(0.0008) 0.9898+(0.0004) | 0.9854+(0.0006)

Basarisi

Egitim | 0.9190+(0.0012) | 0.9514+(0.0024) 0.9460+(0.0011) | 0.9736+(0.001)

Basarisi Fashion

Test 0.8987+(0.0017) | 0.8783+(0.0041) 0.8940+(0.0025) | 0.8781+(0.0016) Mnist

Basarisi

Tablo 5: Ilgili aktivasyon fonksiyonlu LeNet-5 mimari i¢in 6grenilmesi gereken parametre say1st

Mehmet Murat TURHAN, Muhammed Fatih TALU

Aktivasyon Fonksiyonu
Lojistik Sigmoid | Adaptif (U=1, L=0, | Tanjant Hiperbolik | Adaptif (U=1, | Veri Kiimesi
k=1) L=-1, k=2)
44426 44498 44426 44498 Mnist
44426 44498 44426 44498 Fashion Mnist
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Sekil 7: Aktivasyon fonksiyonlarinin LeNet-5 mimarisi, Mnist veri kiimesi iizerinde egitim ve

test bagarisina etkisi
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Sekil 8: Aktivasyon fonksiyonlarinin LeNet-5 mimarisi, Fashion Mnist veri kiimesi iizerinde egitim ve
test bagarisina etkisi
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4. SONUC

Bu ¢aligmada oncelikle adaptif sigmoid aktivasyon fonksiyonu igeren ileri beslemeli sinir ag1 ¢alismalarindan
bahsedilmistir. Aktivasyon fonksiyonuna serbest parametrenin eklenmesiyle ag mimarilerine esneklik
kazandirilmig olur. Serbest parametreler yol agirliklar1 ve yanlilik degerleri gibi iterasyonlar boyunca giincellenir
ve bu giincelleme sonucunda fonksiyonlarin ¢alisma araligi ve doyuma ugrama hizi degisir. Mnist ve Fashion
Mnist veri kiimeleri igin farkli mimarilerde standart lojistik sigmoid, tanjant hiperbolik ve 2 farkli baslatma
diizeniyle adaptif sigmoid aktivasyon fonksiyonlar1 kiyaslanmistir. Adaptif aktivasyon fonksiyonlu mimariler hem
Mnist hem de Fashion Mnist veri kiimelerinin siniflandirildigi problemler i¢in egitim verisinde basarili sonug
iiretirken, test verisinde sabit aktivasyon fonksiyonlu yapilarin gerisinde kalarak asir1 uyumlama problemiyle
karsilasmislardir. ilerleyen calismalarda asirt uyumlama problemini azaltmak icin serbest parametrelere L1, L2
gibi diizenlilestirme yoOntemlerinin uygulanmasmm etkisinin ve yine bu parametrelere 6grenme katsayisi
cizelgeleyici uygulanmasinin etkisinin incelenmesi planlanmaktadir.
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