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Oz

Bu makalede daha 6nce sunulan aktivasyon fonksiyonlarinin olumlu yanlarini
birlestiren ve onlardan daha iyi basarim saglayan ve Sigmoid-Gumbel (SG) olarak
adlandirilan yeni bir hibrit aktivasyon fonksiyonu énerilmistir. Onerilen fonksiyonun
basarimini degerlendirmek icin dort uygulama yapilmistir. Yapilan uygulamalarda
karsilastirma fonksiyonlar1 olarak Sigmoid, Gumbel, ReLU ve Adaptive Gumbel
fonksiyonlar1 kullanilmistir. Uygulamalarda MLP ve CNN sinir agi modelleri
kullanilmistir. MLP ag1 derin &grenmede ikili siniflandirma sinif dengesizligi
problemi i¢in kullanilmigtir. CNN ag1 ise derin 6grenmede goriintii siniflandirma
uygulamalar1 yapmak flizere tercih edilmistir. Birinci uygulamada, Onerilen
fonksiyonun etkinligini gostermek i¢in MLP aginda 25 dengesiz veri kiimesi
kullanilmistir. En yitksek AUC ortalamasini 0.9013 degeri ile SG elde etmistir. Tkinci
uygulamada, onerilen fonksiyon CNN aginda MNIST veri kiimesi kullanilarak
Sigmoid ve Gumbel fonksiyonlariyla karsilastirilmistir. En yiiksek ortalama
dogruluk degerini 0.9921 ile SG elde etmistir. Uciincii uygulamada, onerilen
fonksiyonun ti¢ farkli versiyonu karsilastirilmistir. Bunun i¢in Fashion-MNIST veri
kiimesi CNN ag1 tizerinde denenmistir. En yiiksek dogrulugu 0.9351 ortalama degeri
ile SGv3 elde etmistir. Dordiincli uygulamada, 6nerilen fonksiyon CNN aginda
MNIST veri kiimesi kullanilarak ReLU ve Adaptive Gumbel fonksiyonlariyla
karsilastirilmistir. En yiiksek basarim 0.9926 degeri ile SG tarafindan elde edilmistir.
Yapilan deney sonuglarina bakildiginda o6nerilen aktivasyon fonksiyonunun genel
olarak daha basarili oldugu goriilmektedir.

Sigmoid-Gumbel: A New Hybrid Activation Function

Keywords: Activation
function, Deep neural
network, Deep learning.

Abstract

In this article, a new hybrid activation function called Sigmoid-Gumbel (SG) is
proposed, which combines the positive aspects of the previously presented activation
functions and performs better than them. Four applications were made to evaluate
the performance of the proposed function. In the applications, Sigmoid, Gumbel,
ReLU and Adaptive Gumbel functions were used as comparison functions. MLP and
CNN neural network models were used in the applications. MLP network is used for
binary classification class imbalance problem in deep learning. CNN network is
preferred to perform image classification applications in deep learning. In the first
application, 25 unbalanced datasets are used in the MLP network to demonstrate the
effectiveness of the proposed function. SG had the highest mean AUC with a value
of 0.9013. In the second application, the proposed function is compared with the
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Sigmoid and Gumbel functions using the MNIST dataset in the CNN network. SG
obtained the highest average accuracy value of 0.9921. In the third application, three
different versions of the proposed function are compared. For this, the Fashion-
MNIST dataset has been tested on the CNN network. SGv3 achieved the highest
accuracy with an average value of 0.9351. In the fourth application, the proposed
function is compared with ReLU and Adaptive Gumbel functions using MNIST
dataset in CNN network. The highest performance was obtained by SG with a value
0f 0.9926. Considering the experimental results, it is seen that the proposed activation
function is more successful in general.

1. Giris

Yapay Sinir Aglart (YSA) tahmin, Oriintii
tanima, siniflandirma, fonksiyon yaklagimi gibi
problemleri farkli disiplinlerde  kullanan
hesaplamali modelleme araclaridir. YSA'lar,
ayarlanabilir parametreleri olan ve néron olarak
adlandirilan basit iglem birimlerinden olusurlar.
Noronlar, veri islemede paralel hesaplamalarin
yapilmasmi saglarlar. Ogrenme, biyolojik
noronlar arasindaki sinaptik  baglantilarla
gerceklestirilir.  Yapay Ogrenme ise yapay
noronlar arasinda yapilan bazi ayarlamalarla
gerceklestirilir. ' YSA, biyolojik bir sistemin,
genellestirilmis  bulantk  mantik, islem
kabiliyeti, 0grenme, hata ve hata toleransi,
saglamlik, yiiksek diizeyde paralellik, dogrusal
olmama (nonlinear) gibi bilgi isleme
Ozelliklerinden faydalanmaktadir. YSA, cesitli
parametreleri kullanarak ve verilen 6rneklerden
yinelemeler yaparak ogrenen bir matematiksel
modelleme yontemidir.
Sinir aglarmi  dikkat
yetenekleri su sekilde siralanabilir:
v Genelleme: daha 6nce gormedigi veri
kiimelerinde uygulanabilme
v' Yiiksek paralellik: donamim hata
toleranstm1  ve hizli veri islemeyi
saglayabilme
v" Uyumluluk ve 6grenme: degisken dis
ortamlarda i¢ yapisini giincelleyebilme
v' Dogrusal olmama: veri kiimelerine
daha iyi uyum saglayabilme
v Giiriilti duyarsizligi: 6lgtim hatalarini
ve belirsiz verileri daha iyi tahmin etme
Modelin 6grenmesi, agirlik olarak
adlandirilan parametrelerin giincellenmesiyle

¢ceken bazi

gergeklestirilir.  Modelin ~ 6nemli  hiper
parametrelerinden biri, her bir néronun ayr1 ayri
gerceklestirdigi  aktivasyon  fonksiyonudur.

Modelin dogrusal olmama &zelligi aktivasyon
fonksiyonu ile gergeklestirilir. Aktivasyon
fonksiyonu se¢imi sinir aginin basarimini biiyiik
oranda degistirebilir.
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Standart Derin Sinir Ag1 (DSA) modelleri
smiflandirmada ¢esitli uygulamalarda basariyla
uygulanmustir  [1]. Ancak, dengesiz verilerden
olusan ve carpik simf dagilimma sahip veri
kiimeleri standart derin Ogrenme mimarilerinde
diisiik smiflandirma basarimina sebep olmaktadir
[2], [3]. Dengesiz veriler, veri kiimesinde azinlik
olarak adlandirilan baz1 siniflarin ¢ogunluk olarak
adlandirilan diger siniflara gore ¢ok az yer almasi
seklinde tanimlanabilir. Standart derin Ogrenme
mimarileri, azinlik 6rnekleri nadir oldugundan,
azinlik smiflar1 ¢ogunluk simiflara kiyasla yanlis
siiflandirabilmektedir [4], [5].

Simf  dengesizligi  problemi,  web
reklamciligi, dolandiricilik tespiti ve tibbi teshis
gibi bircok uygulamada goriilen yaygin bir
problemdir. Standart derin 6grenme yontemleri,
dengeli smiflarin oldugu veri kiimelerinde yiiksek
bagarim elde edebilmektedir. Ancak bu yontemlerin
basarimlarinin dengesiz veri kiimeleri s6z konusu
oldugunda diisiik oldugu goriilmektedir.

Aktivasyon fonksiyonu se¢imi oldukca
karmasik bir siirectir. Bir DSA'nin dogrulugu ve
basarimi iizerinde birgok etkiye sahiptir. Kesfe
dayal1 basit bir se¢im siireci bile yakinsama i¢in
kapsamli deneme yanilma analizine ihtiya¢ duyar.
Yapilacak analiz sonucu bize yiiksek kaliteli bir
¢Oziim bulmay1 garanti edemez.

Bu nedenlerden dolayr g¢aligmamizdaki
motivasyon o6grenme egrisinden yararli bilgiler
¢ikarmanin  etkili bir yolunu bulmak ve
gelistirmektir. Ayrica daha iyi bir basarim orani
saglayabilecek aktivasyon fonksiyonlarini
arastirmak ve tanimlamaktir. Egitim sirasinda temel
aktivasyon fonksiyonlarmin  kombinasyonlarini
otomatik  olarak  Ogrenebilen iki  yaklasim
incelenmistir. Konveks kombinasyonu veya afin
kombinasyonu olarak adlandirilan yaklasimlarla
aktivasyon fonksiyonlari i¢in bir arama uzayinin
belirlenebilmesi [6] de calismamizdaki
motivasyonlardandir.

Bu makalede Sigmoid-Gumbel (SG) adli
yeni bir hibrit aktivasyon fonksiyonu onerilmistir.
Onerilen aktivasyon fonksiyonu, calismamizin
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etkisini gérmek i¢in 4 farkli deneyde
kullanilmustur. Birinci deneyde ikili
siiflandirma sinif dengesizligi problemi igin
cesitli veri kiimeleriyle degerlendirmeler
yapilmistir. Bir ¢ok Katmanli algilayict (Multi
Layer Perceptron-MLP) aginda baz1 veri
kiimeleriyle basarimlar elde edilmistir. Elde
edilen basarimlarin  diger fonksiyonlarin
basarimlarindan  daha  yiiksek  oldugu
gozlenmistir.  Ikinci deneyde bir CNN
modelinde MNIST veri kiimesi kullanilmustir.
Onerilen aktivasyon fonksiyonu, Sigmoid ve
Gumbel ile karsilastirilmis ve basariminin
yiiksek oldugu gozlenmistir. Ugiincii deneyde
aynt CNN modelinde Fashion-MNIST veri
kiimesi kullanilmistir. Onerilen aktivasyon
fonksiyonunun farkli versiyonlart olan SGv2,
SGv3d ve SGv4 karsilastirilmistir.  Bazi
versiyonlarin basarimlarinin digerlerine gore
yiiksek oldugu goriilmiistlir. Dérdiincii deneyde
aynt CNN modelinde MNIST veri kiimesi
kullanilmistir. Onerilen aktivasyon fonksiyonu,
ReLU ve Adaptive Gumbel ile karsilagtirilmig
ve bagariminin yiiksek oldugu gézlenmistir.

Calismanin geri kalan kisimlart su
sekilde diizenlenmistir: BoOlim 2’de Onceki
caligmalara yer verilmistir. Boliim 3’te derin
Oogrenme ile ilgili baz1 temel bilgiler
sunulmustur. Béliim 4°te 6nerilen yeni hibrit SG
aktivasyon fonksiyonu anlatilmigtir. B6liim 5°te
materyal ve metot acgiklanmistir. Boliim 6’da
bulgular ve tartisma sunulmustur. Bolim 7’de
sonug ve Oneriler kismina yer verilmistir.

2. Onceki Cahsmalar

Apicella ve arkadaslar1 [7] tarafindan yapilan
bir ¢alismada yeni bir aktivasyon fonksiyonu
olugturmak i¢in bir aga az sayida noronla yerel
alt aglar ekleyen bir yontem Onerilmistir.
Onerilen yontemin farkli bir aktivasyon
fonksiyonuna ve daha fazla parametreye gerek
duyulmadan daha 1iyi sonuglar1 oldugu
gOrilmistir.

Ding ve arkadaglar1 [8] tarafindan
yapilan bir caligmayla yaygin olarak kullanilan
aktivasyon  fonksiyonlarinin  durumu  ve
gelismeleri incelenmistir. Aktivasyon
fonksiyonlarinin sinir aglar tizerindeki etkileri,
avantajlar1 ve dezavantajlari tartisilmistir. Farkl
aktivasyon fonksiyonlarinin basarimini
karsilagtirmak icin MNIST veri kiimesi
kullanilmistir.

Babu ve Edla [9] tarafindan sunulan bir
calismada yeni bir parametrik cebirsel

aktivasyon (Parametric Algebraic Activation-PAA)
fonksiyonu dnerilmistir. Onerilen fonksiyon, Elliott
aktivasyon fonksiyonunun 6zel bir durumu olan
genellestirilmis bir fonksiyon olarak
diisiiniilmiistiir. Onerilen fonksiyon, S-sekilli bir
egriler ailesi olan ve aktivasyon fonksiyonlarinin
tim 6nemli ozelliklerini karsilayan bir fonksiyon
gibi  tasarlanmigtir.  Onerilen fonksiyonunun
basarimi, cesitli veri kiimeleri kullanilarak yaygin
olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlariyla
egitim tur (epoch) sayisi ve test hatasi agisindan
karsilagtirilmistir. Yapilan caligmalar sonucunda
oOnerilen fonksiyonun basarili oldugu gosterilmistir.

Ramachandran  ve  arkadaslart  [10]
tarafindan sunulan bir ¢alismayla Swish adli yeni
bir aktivasyon fonksiyonu onerilmistir. Yapilan
deneylerle Swish'in bazi veri kiimeleri iizerinde
daha derin modellerde ReLU'dan daha iyi oldugu
gosterilmistir. ImageNet siniflandirma dogrulugu
icin, ReLU birimleri Swish birimleriyle degistirilip
Mobile NASNet-A ve Inception-ResNet-v2’de test
edilmigtir. Swish'in basitligi ve ReLU’ya olan
benzerliginden dolayi, herhangi bir sinir aginda
RelLU birimlerinin Swish birimleriyle
degistirilmesiyle  etkili  sonuglarin  alindig1
gOrilmiistiir.

Xu ve arkadaslar1 [11] tarafindan yapilan
diger bir c¢alismada yaygin olarak kullanilan iki
doymus fonksiyon olan lojistik sigmoid ve tanh
incelenmistir. Lojistik fonksiyonun orijine yakin
olan egimi ve sifir merkezli olmayan 6zelligi DSA
egitimini zorlastirmistir. Lojistik sigmoid dogru bir
sekilde yeniden oOlgeklendirilerek tanh ile
kargilastirilmigtir. Tanh, ayn1 yontem takip edilerek
ve negatif kisim cezalandirilarak gelistirilmistir.
Cezalandirilmis tanh’1in derin CNN aglarinda ReLU
ve leaky ReLU gibi doymamis fonksiyonlardan
daha iyi basarim sagladigi gosterilmistir.

Agostinelli ve arkadaglar1 [12] tarafindan
yapilan diger bir c¢alismayla gradyan inig
kullanilarak her ndron igin bagimsiz 6grenen yeni
bir pargali dogrusal aktivasyon fonksiyonu
tasarlanmustir. Sunulan yeni aktivasyon fonksiyonu
ile farkli DSA mimarileri gelistirilmistir. CIFAR-10
ve CIFAR-100 fizerinde ¢ok iyi basarimlar elde
edilmistir.

Zhou ve arkadaglari [13] tarafindan sunulan
farkli bir ¢calismada Shape Autotuning Activation
Function (SAAF) adli yeni bir aktivasyon
fonksiyonu  onerilmistir.  Onerilen  aktivasyon
fonksiyonu, sigmoid ve tanh gibi piiriizsiiz
aktivasyon fonksiyonlarimin ve ReLU ve gesitleri
gibi  parcali  aktivasyon  fonksiyonlarinin
avantajlarim kullanmis ve eksikliklerini gidermistir.
Sunulan aktivasyon fonksiyonu ile negatif bilgileri
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yakalanmis ve sifira yakin bir ortalama ¢ikti
saglanmistir.  Bunun i¢in  bir uyarlamali
bagimsiz egitilebilir cift parametre
ayarlanmistir. Bu sekilde daha iyi bir bagsarim
elde edilmis ve daha hizli bir 6grenme
gerceklestirilmistir. ~ Onerilen  aktivasyon
fonksiyonu, ag egitimi sirasinda ¢iktinin daha
kararli bir dagilimimi saglamak icin sirh
ciktilar ~ sunmustur.  Sunulan  aktivasyon
fonksiyonu, goriintii siniflandirma, makine
cevirisi ve iretken modelleme gibi cesitli
gorevlerde uygulanan DSA’larda
degerlendirilmistir. Onerilen  aktivasyon
fonksiyonunun yapilan kapsamli karsilastirma
calismasiyla  son  teknoloji  aktivasyon
fonksiyonlarindan  daha  dstin  oldugu
gOsterilmistir.

Farhadi ve arkadaglar1 [14] tarafindan
sunulan farkli bir ¢alismayla sinir aginin bir
sekil ~ parametresi  lizerinden  egitilmesi
Onerilmigtir. Bu sayede her noronun kendi
aktivasyon fonksiyonunu ayarlamasi ve néron
egiliminin daha iyi bir tahmine uyarlanmasi
saglanmistir. Bu degisiklikle her néron igin geri
yayilima sadece bir denklem daha eklenmistir.
Aktivasyon fonksiyonlari ile kiimiilatif dagilim
fonksiyonlar1 arasindaki iligki incelenmistir.
Aktivasyon fonksiyonlarmin  egriligini  ve
pliriizsiizliigiinii incelemek i¢in kapsamli bir
aktivasyon fonksiyonu sinifi  arastirmasi
yaptlmigtir. Bunun i¢in Gumbel ve Sigmoid
arasinda bir koprii olarak Adaptive Gumbel
aktivasyon fonksiyonu sunulmustur. Sunulan
aktivasyon fonksiyonu, ReLU'nun piiriizsiiz bir
tiiriinii olusturmak icin &nerilmistir. Onerilen
fonksiyon diger bazi aktivasyon
fonksiyonlariyla karsilagtirilmig ve tahminlerin
iyilestirilmesi saglanmisgtir.

Cai ve arkadaglar1 [15] tarafindan
yapilan bir ¢aligmada bazi yeni tiir aktivasyon
fonksiyonlar1 6nerilmistir. Sunulan aktivasyon
fonksiyonlarina sahip DSA'larin, geleneksel
stokastik gradyan inis (Stochastic Gradient
Descent-SGD) ve ortalama normallestirilmis
SGD ile egitilebilecekleri  belirtilmistir.
Onerilen aktivasyon fonksiyonlarinin
siniflandirma sorunlarini ¢6zmedeki basarimlari
incelenmigstir. TIMIT veri kiimesiyle yapilan
deneylerde, konugma tanima gorevlerinde daha
iyi bagarim saglanmis ve fonem hata oranlarinda
iyilesme elde edilmistir. Biiyilk egitim
kiimeleriyle yapilan diger deneylerde, ortalama
normallestirilmis SGD ile egitim siireglerinin
kolaylastigi gorilmistiir. Modeller, egitim
kiimesi yeterince biiyiik oldugunda, 6n egitim

olmadan da dogrudan egitilebilmistir. Bunun
sonucunda kelime hata oranlarinda Onemli bir
iyilesme saglanmistir.

Kogak ve Siray [16] tarafindan yapilan bir
calismayla bilinen aktivasyon fonksiyonlarinin
avantajlarim  birlestiren ve onlardan daha iyi
bagarim gosteren bazi yeni aktivasyon fonksiyonlari
tanitilmistir. Bu amagcla, generalized swish, mean-
swish, ReLU-swish, triple-state swish, sigmoid-
algebraic, triple-state sigmoid, exponential swish,
sinc-sigmoid olarak adlandirilan ve sigmoid’in
tirevi olan bazi yeni aktivasyon fonksiyonlari
onerilmistir. Onerilen aktivasyon fonksiyonlar: iyi
bilinen ve yakin zamanda Onerilen bazi aktivasyon
fonksiyonlariyla Karsilastirilmistir. Bu aktivasyon
fonksiyonlarinin basarimini arastirmak igin simiile
edilmig veriler (simulated data), optik ara baglanti
ag1 verileri (optical interconnection network data),
arabalarin 6zellikleri verileri (specifications of cars
data) ve ortalama ev maliyetleri verileri (average
house costs data) olmak tizere dort farkli veri
kiimesi kullanilmastir.

3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6greniminin bir evrimi olan
YSA’dan tiiremistir. Derin ag modelleri farkh
katmanlardan olusur. Derin 6grenme, karmasik
kavramlar1 ve iliskileri modellemede kullanilan
ikiden fazla katmana sahip bir makine 0grenme
algoritmasidir [17]. Derin 6grenme, sosyal ag
filtreleme, goriintli tanima, konusma tanima ve
dogal dil isleme gibi farkli kategorilerde
aragtirtlmaktadir. Derin 6grenme algoritmalari,
farkli kaynaklardan elde edilen biiyiikk veriler
arasinda korelasyonlar bulma yetenegine sahiptir.
Ancak, ozellik 6grenme ve smiflandirma veya
kiimelemeyi eszamanli olarak yapma
yeteneklerinde farklidir [18]. Derin 6grenme
mimarileri, Uretken (generative), ayirt edici
(discriminative) ve hibrit (hybrid) mimariler olmak
tizere {i¢ ana kategoriye ayrilabilir [19].

3.1. Aktivasyon Fonksiyonlar1

Biyolojik sinir aginda bir néronun

z; = g(x,w;)

seklinde  yaptigi  islem  bir  aktivasyon

fonksiyonudur. Bu islemin ¢iktisi olan ve diger bir
ndrona aktarilan genel aktivite ise

yi = f(2)
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seklinde ifade edilebilir. Bir néronun atesleme
oranina gore iki durumu vardir. Noéronu
atesleyebilir veya ateslemeyebilir. YSA'da bir
néronun O6nemli bir bileseni olan aktivasyon
fonksiyonu, agin basarimini etkiler ve néronun
ciktisin1 degistirir. Step, Tanh ve Sigmoid en
cok kullanilan aktivasyon fonksiyonlaridir. Cok
katmanli ileri beslemeli bir agda farkli
aktivasyon fonksiyonlarinin  bir  karisimi
uygulanabilir. Literatirde YSA'da ¢ok farkli
aktivasyon  fonksiyonlarimin  kullanildigi
goriilmektedir.

3.1.1. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Lojistik aktivasyon fonksiyonu olarak da bilinir.
YSA'da bir esik fonksiyonu olarak kullanilir. S
seklinde bir egri olusturur. Lojistik regresyon,
Gauss olasilik dagilimina bir yaklasim olarak ve
bulanik mantik teorisinde bir iiyelik fonksiyonu
olarak kullanilir. 0 ile 1 arasinda sayilar {iretir.

Matematiksel model Denklem (1)’de
gOsterilmistir.

_ 1
T l4ex

Denklem (2)’de Denklem (1)’in tiirevi
gOsterilmistir.

y 1)

a e* @
ax” = (1+ ex)?
3.1.2. Gumbel Aktivasyon Fonksiyonu

Gumbel dagilimi, genellestirilmis asir1 deger
(Generalized Extreme Value-GEV) dagilimi
Tip-I olarak da adlandirilir. Farkli tiirdeki
dagilimlarin  asir1  6rneklerinin - dagilimint
tasarlamak icin kullanilir. Yaygin bir kullanim
alanina sahiptir [20]. Gumbel fonksiyonu, ana
dagilim veya asimptotik bir yaklagim olarak
genis bir kullanim alanma sahiptir. Ornek
olarak; asir1 riizgar hizlari, seller, 6liim yasi,
minimum veya  maksimum sicaklik,
malzemelerin elektriksel dayanimi, finansal risk
degerlendirmesi, jeolojik problemler verilebilir
[21]. Gumbel dagilim fonksiyonu siirekli olarak
tirevlenebilme  Ozelligine  sahiptir.  Bu
ozelliginden dolay1 SGD optimizasyonu ile sinir
ag1 modellerinde bir aktivasyon fonksiyonu gibi
kullanilabilir.  Asimetriden dolay1r yanlis
siiflandirmayi her iki smifta da farkli sekilde
cezalandirmaktadir [22].

Denklem (3)’te
gosterilmistir.

Gumbel icin CDF

y = e_e(_X) (3)
Denklem (4)’te Denklem (3)’ilin tiirevi

gosterilmistir.

d

dx

4. Onerilen Yeni Bir Hibrit Sigmoid-Gumbel
Aktivasyon Fonksiyonu

= g x 4)

Bu ¢alismada, derin sinir aglarinda ilgi odag: haline
gelen kaybolan gradyan probleminin (vanishing
gradient problem) iistesinden gelmek igin yeni bir
hibrit Sigmoid-Gumbel aktivasyon fonksiyonu
Onerilmistir. Derin sinir aglarinda, kaybolan
gradyan problemi nedeniyle aglar c¢ok az
giincellenir veya kullanilamaz hale gelir. Bu siireg
sinir aginin derinlesmesini ve 6grenmesini engeller.
Modelin egitim i¢in ¢ok fazla hesaplama giicii
kullanmasina neden olabilir. Dolayisiyla bu, derin
O0grenmede yerel minimumlara diismeye neden
olabilir [23]. Kaybolan gradyan problemi
Hochreiter [24] tarafindan kesfedilmistir. Bu sorun,
kademeli derin sinir aglarinda her islem adiminda
cok sayida tlirev alindiginda meydana gelir. Derin
sinir ag1 derinlesmeye bagladikca tiirevler
kiigiildilkge gradyan kaybolur. Bu da modelin
dgrenme siirecinde bir diisiise neden olur. Ornegin
derin sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan
sigmoid ve tanjant aktivasyon fonksiyonlarini
kullanan modellerde kaybolan gradyan problemi
gozlenmistir [25]. Kaybolan gradyan probleminin
iistesinden  gelebilmek  icin  tiirevlenebilir
fonksiyonlarla degistirilmesi gerekir. Boylece
stirekli bir 6grenme siireci saglanir ve hatalar geri
yayilir. Kaybolan gradyan probleminin iistesinden
gelmek i¢in ¢ok sayida ¢aligma yapilmistir.
Dogrusal olmayan farkli tipte bir¢ok
fonksiyon Onerilmistir. Sigmoid, bilinen en iyi
dogrusal olmayan fonksiyondur. Girdi gercek
degerini 0 ile 1 arasinda normallestirir. Gizli
katmanlardan giris katmanlarina dogru geri yayilim
asamasinda sifir merkezli olmayan ¢ikti, yavas
yakinsama ve gradyan doygunlugu gibi bazi
dezavantajlara sahiptir. Bu nedenlerden dolay1
gradyan giincellemeleri farkl1 yonlere yayilir. Bu da
istenmeyen bir durumdur. Hiperbolik Tanjant
(tanh), gercek degerli bir sayiy1 -1 ile 1 arasindaki
bir araliga sikistinir. Sigmoid’teki gibi kaybolan
gradyan problemine sahiptir. Hesaplama sirasinda
baz1 6lii noronlar iiretir. Olii néron iiretilmesi,
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aktivasyon agirhiginin sifir gradyan sonucu
nadiren kullanildigr olumsuz bir durumun
oldugunu gosterir. Sigmoid’in aksine c¢iktisi
sifir merkezlidir ve pratikte sigmoid’e tercih
edilir. Rectified Linear Unit (ReLU) [26], [27],
[28], Sigmoid’e kiyasla kolayca asirt uyum
(overfitting) gosteren bir sinirlamaya sahiptir.
Egitim sirasinda bazen kirilgan olabilmektedir.
Bundan dolay1 bazi gradyanlarin Slmesine
neden olmaktadir. Bu da Onemli bir
sinirlamadir. Bu smirlama bazi ndronlarin
olmesine neden olur. Olii néronlardan dolay1
agirlik  giincellemeleri  gelecekteki  veri
noktalarinda etkinlestirilmez. Bu sekilde sifir
aktivasyon saglanmis oldugundan &grenme
engellenmis olur [29]. Maxout, ReLU'nun bir
genellemesi olarak diisiiniilmiis ve onerilmistir
[30], [31]. Tim noéronlarda kullanilan
parametreleri iki katina c¢ikaran ve bundan
dolay1 hesaplama agisindan pahali olan olumsuz
bir  0Ozellige sahiptir. Bundan dolay:
hesaplanacak parametrelerin  sayis1  artar.
Ampirik ¢aligmalar, dogrusal olmayan durumlar
icin, optimizasyonu daha kolay ve yakinsamasi
daha hizli dogrusal olmayan fonksiyonlarin
aktivasyon fonksiyonu olarak tercih edildigini
kanitlamigtir. Sekil 1°de dogrusal olmayan bazi
fonksiyonlara ait grafikler gosterilmektedir.
Sigmoid fonksiyonunun sinif
dengesizligi  probleminde  azinlik  sif
olasiligini ihmal etmesi ve simetrik bir
fonksiyon olmasi gibi bazi olumsuz yanlari
vardir. Sigmoid’in bu olumsuz yanlarindan
dolay1 Gumbel dagilimi bir aktivasyon
fonksiyonu olarak diistiniilmustiir [32]. Gumbel
dagilimi, ikili siniflandirma sinif dengesizligi
problemi bagarimini iyilestirmek igin bir
aktivasyon fonksiyonu olarak diisiiniilmiistiir.
Bir aktivasyon fonksiyonunun
asagidaki ozelliklere sahip olmasi istenir:

v Fonksiyon her noktada veya hemen
hemen her noktada siirekli ve
tiirevlenebilir olmalidir.

v" Fonksiyonun tirevi doymus
olmamalidir. Bu, beklenen giris aralig
iizerinde sifira dogru ¢ok kiiciik bir
egilime sahip olma demektir. Cok
kiigiik tiirevler 6grenme  siirecini
durdurma egilimindedir. Bu durum,
kaybolan gradyan problemi (vanishing
gradient problem) olarak bilinir.

v Fonksiyonun tiirevi patlamamalidir. Bu,
sayisal istikrarsizlik sorunlarima yol agan
sonsuza dogru ¢ok biiyiikk bir egilim
anlamina gelmektedir. Bu durum, patlayan
gradyan problemi (exploding gradient
problem) olarak bilinir.

Yukaridaki  nedenlerden  dolayr  bu
makalede Sigmoid-Gumbel olarak adlandirilan yeni
bir aktivasyon fonksiyonu &nerilmistir. Onerilen
aktivasyon fonksiyonunun yukaridaki ozelliklere
sahip oldugu ve vyapilan c¢esitli deneylerdeki
basarim sonuglar1 asagida devam eden bdliimlerde
anlatilmigtir. Sekil 1°de dogrusal olmayan bazi
fonksiyonlara ait grafikler gosterilmektedir.

Sigmoid 1
Gumbel
Sigmoid Gumbel

n

ReLU
. Leaky ReLU
0.5
0
0.5

-

Sekil 1. Dogrusal olmayan bazi fonksiyonlara ait
grafikler

4.1. Sigmoid-Gumbel Aktivasyon Fonksiyonu

Matematiksel model Denklem (5)’te gosterilmistir.

y= (1 +1e—X> (e—e(—x)) (5)

Denklem (6)’da Denklem (5)’in tiirevi
gosterilmistir.

d 1+ 2e%)e=¢
dx” = (1+e¥)?
Sekil 2°de (a) Sigmoid, (b) Gumbel ve (c)

Sigmoid-Gumbel fonksiyonlarinin ve tiirevlerinin
egrileri gosterilmistir.

(6)
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..
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()

(b) (€)

fonksiyon egrisi
+++..... fOnksiyon tiirevi egrisi

Sekil 2. (a) Sigmoid, (b) Gumbel ve (c) Sigmoid-Gumbel fonksiyonlarinin ve tiirevlerinin egrileri.

5. Materyal ve Metot

Bu c¢aligma kapsaminda  gergeklestirilen
deneyler 2,8 GHz Quad-Core Intel Core i7
islemciye, 16 GB 1600 MHz DDR3 bellege ve
AMD Radeon R9 M370X 2 GB ekran kartina
sahip bir makinede gergeklestirilmigtir.

Ayrica, ¢alisma kapsaminda kullanilan
otomatik kodlayicinin amaci, azinlik smifini
aciklayabilen verimli ozellikler elde etmektir.
Bunun i¢in yeniden yapilandirilmig girdiyi
kullanir. Zaman serileri asir1 olay tahmini [33],
denetimsiz anomali tespiti icin verimli
ozellikler tiretme [34] gibi ¢esitli galismalarda
basariyla uygulanmigtir. Bir x  Ornegi
verildiginde, yeniden olusturulmus x' girigini
ze=fe(X;0e) ve x'=fq(z.;64) ile hesaplar. z,
kodlayici tarafindan 6grenilen azaltilmig diisiik
boyutlu kodlanmig o6zelliklerdir. x', yeniden
yapilandirtlmis girdidir. f. kodlama agidir. fy
kod ¢dzme agidir. B¢, B4 otomatik kodlayicinin
agirlik parametreleridir. Ardindan, orijinal ve
yeniden yapilandirilmis girdiler kullanilarak
azinlik sinifi igin bazi verimli 6zellikler zq=d(X,
x') ile dretilmistir. zg, orijinal ve yeniden

yapilandirilmis girdiden olusturulan
ozelliklerdir.  d(*), verimli  &zelliklerin
hesaplanmasinda  mesafe  fonksiyonudur.

Calismada  Oklid ve kosiniis mesafeleri
kullanilmistir [32].

5.1. Deney-1

Bu deneyde sinir ag1 mimarisi olarak MLP
kullanilmugtir. Tahmin dogrulugunu
degerlendirmek ve karsilagtirmak icin 5 kat
capraz dogrulama yapilmistir. Tim veri
kiimeleri i¢in aym ag modeli kullanilmistir.
Sinir ag1 mimarisinde 28 noronlu alti gizli
katman kullanilmistir. Hiper parametre ayarlar

i¢in 6grenme orani 0.001, egitim tur (epoch) sayisi
500, y1gin boyutu (batch size) 8, kayip agirlik (loss
weight-,) 0,05 olarak belirlenmistir.  Ikili
siniflandirma simif dengesizligi problemi icin
dengesiz veri kiimeleri kullanilmistir. Karsilagtirma

fonksiyonlar1  olarak  Sigmoid ve Gumbel
fonksiyonlari degerlendirilmistir. Referans
calismaya [32] uyum i¢in segilen parametreler ve
degerleri aynen kullanilmastir. Burada

degerlendirme 6l¢iitii olarak en ¢ok kullanilan 6l¢iit
olan Area Under Curve (AUC) [35] kullanilmustir.

5.2. Deney-2

Derin 6grenmede asir1 uyum (overfitting) ciddi bir
sorundur. Test sirasinda birgok farkli agin
tahminlerini birlestirerek asir1 uyum ile basa
¢ikmasi zorlagir. Bundan dolay1r derin aglarin
kullaniminin yavaglamasi sorunu olusur. Diigiirme
(dropout), bu sorunu ¢ézmek i¢in kullanilan bir
yontemdir. Bu yontemde egitim sirasinda birimler
baglantilariyla birlikte agdan rastgele dusiiriliir.
Boylece birimlerin agirt uyumu onlenir. Diigiirme,
sinir aglarinin bilgisayarli gorme, konugma tanima,
belge smiflandirma ve hesaplamali biyolojideki
denetimli 6grenme gorevlerinde basarili bir sekilde
uygulanmistir. Ayrica bircok kiyaslama veri
kiimesinde en gelismis sonuglar1 da elde etmistir
[36]. Bu nedenlerden dolay1 bu deneydeki modelde
diistirme (dropout) yontemi kullanilmigtir.

Ayrica MNIST veri kiimesi kullanilarak
agin basarimi incelenmistir. Sekil 3’te kullanilan
CNN modeli 6zeti gosterilmistir.
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Amag:
El yazis1 rakamlarin taninmasi,
Moda iiriin goriintiilerinin taninmasi

Veri kiimesi:
MNIST
Fashion-MNIST

Algoritma:
Evrigimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks)

Dongii (epoch):
20

Ag mimarisi:

- 32 x 3x 3 Convolution
- 64 x 3 x 3 Convolution
- 2 x 2 Max Pooling

- Dropout (%25)

- 128 Fully Connected

- Dropout (%50)

- 10 Fully Connected

Sekil 3. CNN modeli 6zeti

5.3. Deney-3

Sekil 3’teki ag mimarisi Fashion-MNIST veri
kiimesi tizerinde uygulanmistir. Sunulan bir
calisgmada [15] DSA’lar i¢in ¢ok durumlu
aktivasyon fonksiyonlar: 6nerilmistir. Onerilen
aktivasyon fonksiyonlarinin  ikiden fazla
durumu temsil edebilen yeni tiir aktivasyon
fonksiyonlar1 oldugu séylenmistir. Yapilan bir
calismada [16] daha Onceden tanimli bazi
aktivasyon  fonksiyonlarinin  avantajlarini
birlestiren ve onlardan daha iyi bagarim
saglayan bazi1 yeni aktivasyon fonksiyonlari
Onerilmigtir. Bu ¢aligmada ise SG i¢in SGv2,
SGv3 ve SGv4 versiyonlart tiiretilmistir.
Tiirevlenebilirlik ve siireklilik ile ilgili
olarak bir fonksiyon bir noktada tiirevlenebilirse
orada da siireklidir denebilir. Tersine bir
fonksiyon bir noktada siirekli degilse orada
tiirevlenemeyecegi soylenebilir. Bu bize bir
fonksiyonun tiirevlenemedigi yerleri
tanimlamamizi saglar. Farkli siireksizlik tiirleri

olsa da siireksizlik bir fonksiyonun tiirevlenemez
olmasina neden olur. Bir f(x) fonksiyonunun x=xo
noktasinda tiirevlenememesi ile ilgili ii¢ durum
olabilir.

v f(X), X = Xo'da stirekli degildir.

v f(X), X = Xo'da keskin bir noktasi vardir.

v f(x), X = X¢'da dikey bir teget ¢izgisine

sahiptir.

Burada tiiretilen aktivasyon
fonksiyonlarindaki katsayilar ve degerler arama
uzaymdan ornek olarak secilmistir. Bunun amaci
farkli parametre degerleriyle daha iyi bir bagsarim
saglanip saglanamadigini gostermektir. Ayrica bu
alanda calisacak arastirmacilara farkli bakis agilar
sunmaktir.  Dengesizlik oranm1  farkli  veri
kiimelerinde parametrelerin belirlenmesiyle ilgili
daha ayrintili bir ¢alismay1 bir sonraki ¢aligmada
yapmay1 diisiiniiyoruz.

Denklem (7)’de SGv2 i¢in matematiksel
model gosterilmigtir.

= (rre) (=) 0

Denklem (8)’de SGv3 i¢in matematiksel
model gosterilmistir.

y= (e (=) ®

Denklem (9)’da SGv4 igin matematiksel
model gosterilmistir.

Y= (ﬁ) (e_e(—sx—0.4)) ©)

Sekil 4’te (a) SGv2, (b) SGv3 ve (c) SGv4
fonksiyonlarinin ~ ve tiirevlerinin egrileri
gosterilmistir.

1
0.9

0.8

0.7

0.6

.....
.....

(a)

fonksiyon egrisi
++s0e00. fONksiyon tiirevi egrisi

Sekil 4. (a) SGv2, (b) SGv3 ve (c) SGv4 fonksiyonlarinin ve tiirevlerinin egrileri.
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5.4. Deney-4

Yapilan bir ¢alismada [13] belirtildigi gibi
aktivasyon fonksiyonu se¢imi, son teknoloji
iirlinii sinir ag1 modelleri olusturmak i¢in ¢ok
onemli bir konudur. Su anda etkin olan ve en
yaygin kullanilan  aktivasyon fonksiyonu
ReLU’dur. Ancak ReLU’nun, sifir olmayan
ortalama, negatif kayip ve sinirsiz ¢ikt1 gibi bazi
zayif yonleri vardir. Bu nedenlerden dolay1
optimizasyon siirecinde potansiyel
dezavantajlar1 goriilmistiir.

Yapilan bir ¢aligmada [14] Gumbel ve
Sigmoid arasinda bir koprii olarak diistiniilen ve
Adaptive Gumbel olarak adlandirilan bir
aktivasyon fonksiyonu sunulmustur. Denklem
(10)’da Adaptive Gumbel i¢in matematiksel
model gosterilmistir.

ox(x)=1-{14+a exp(x)}_% (10)

xeRT,x€eR

Bu c¢alismada  oOnerilen  SG’nin
etkinligini goérmek icin ReLU ve Adaptive
Gumbel ile karsilastirma yapilmistir. Denklem
(10)’da a=1 olarak alimmustir. Sekil 3’te yer alan

ag modeli MNIST veri kiimesi TUzerinde
uygulanmustir.

5.5. Dengesiz Veri Kiimeleri

Dengesiz veri kiimeleri [37], smif dagiliminin
simiflar arasinda tekdiize olmadigir siniflandirma
problemi i¢in 06zel bir durumdur. Tipik olarak
cogunluk (negatif) sinifi ve azinlik (pozitif) sinifi
olmak Tlizere iki simftan olusurlar. Standart
siniflandirma algoritmalar1 genellikle dengeli bir
egitim kiimesini goz oniinde bulundurur. Bu durum
cogunluk sinifina karsi bir egilim olusturur. Bundan
dolayi bu tiir kiimeler veri madenciligi i¢in yeni ve
zorlu bir problem oldugunu varsayar. Sunulan tiim
dengesiz veri kiimeleri, 5 katli katmanl capraz
dogrulama kullamlarak bolimlenmistir. Test
bolimlerinde yeterli miktarda azinhik simifi
Orneginin atilmasi i¢in veri kiimesi 5 kata
boliinmiistiir. Bu sekilde, test boliimii 6rneklerinin,
temel bilgileri daha iyi temsil etmesi saglanmistir.
SG’yi degerlendirmek ve karsilastirmak i¢in Keel
veri kiimesi havuzundan alinan 25 gercek diinya
karsilastirmali dengesiz veri kiimesi kullanilmustir.
Dengesiz veri kiimeleri, degisken sayist ve
dengesizlik oran farkli olan cesitli O6rneklerden
olugmaktadir. Tablo 1'de dengesiz veri kiimeleriyle
ilgili 6zet bilgiler gosterilmistir.

Tablo 1. Dengesiz veri kiimelerinin zet bilgileri

Veri kiimeleri

Ornek sayis1  Degisken sayis1  Dengesizlik oram

ecoliOvsl 220 7 1.86
ecoli0137vs26 281 7 39.14
ecoli0146vs5 280 6 13
ecoli0147vs2356 336 7 10.59
ecoli0234vsb5 202 7 9.1
ecoli034vs5 200 7 9
ecoli0346vs5 205 7 9.25
ecoli067vs5 220 6 10
ecolil 336 7 3.36
ecoli2 336 7 5.46
ecoli3 336 7 8.6
haberman 306 3 2.78
iris0 150 4 2
led7digit02456789vs1l 443 7 10.97
pima 768 8 1.87
wisconsin 683 9 1.86
yeast0256vs3789 1004 8 9.14
yeast02579vs368 1004 8 9.14
yeast0359vs78 506 8 9.12
yeast05679vs4 528 8 9.35
yeastl 1484 8 2.46
yeast2vs4 514 8 9.08
yeast2vs8 482 8 23.1
yeast3 1484 8 8.1
yeastb 1484 8 32.73
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5.6. MNIST Veri Kiimesi

MNIST [38], derin Ogrenme modellerini
kiyaslamak icin yaygin olarak kullanilan
standart veri kiimelerinden biridir. El yazisi
rakamlarinin 28x28 gri tonlamal1
gorlntlilerinden olugur. Egitim veri kiimesi
60.000, test veri kiimesi 10.000 olmak {iizere
toplam 70.000 6rnekten olusur. 0, 1, 2, 3, 4, 5,
6, 7, 8, 9 rakamlarim temsil eden 10 siiftan
olusur. Sekil 5'te MNIST veri kiimesine ait bazi
ornekler gosterilmistir.

HEnEGENEN
HEEENGEnEn
Mol 1 112l [5To0
SEEANEnRneEn

Sekil 5. MNIST veri kiimesinin bir goriintiisii
5.7. Fashion-MNIST Veri Kiimesi

Fashion-MNIST [39], geleneksel MNIST'e
alternatif olarak sunulan ve yaygin olarak
kullanilan bir veri kiimesidir. 28x28 gri
tonlamali 6rneklerden olugsan bir moda {irlin
goriintiileri veri kiimesidir. Egitim veri kiimesi
60.000, test veri kiimesi 10.000 olmak tizere
toplam 70.000 6rnekten olusur. Her 6rnek, 10
siniftan bir etikete sahip bir goriintiidiir.
Fashion-MNIST, makine Ogrenimi
yontemlerini ve algoritmalarini degerlendirmek
icin orijinal MNIST veri kiimesinin yerine
kullanilmak tizere hazirlanmistir. Bu nedenle bu
veri kiimesi MNIST ile aym goriintii boyutuna,
egitim ve test bolme yapisina sahiptir. Sekil 6'da
Fashion-MNIST veri kiimesine ait baz1 6rnekler
gOsterilmistir.

CHHENEE
AYEEETIHTR
HOIAZELIED
o N T )

Sekil 6. Fashion-MNIST veri kiimesinin bir goriintiisii
6. Bulgular ve Tartisma

Bu ¢alismada, Sigmoid ve Gumbel temel fonksiyon
ogelerini  kullanan yeni bir hibrit aktivasyon
fonksiyonu tanitilmigtir. Bunun igin fonksiyon
Ogelerinin bir dogrusal kombinasyonu
olusturulmustur. Dogrusal kombinasyonun
O0grenme prosediiriiniin gerceklesmesi i¢in uygun
bir hipotez alaninin tanimlanmasi gerekir. Hipotez
alanimin tammmlanmasi konveks veya afin gibi
yontemlerle saglanabilir. Tiim deneylerimizde bu
calismada Onerilen yontemlerle cesitli basarimlar
elde edilmistir. Yaklasimlarimizi kullanan birlesik
fonksiyon ogeleri, temel fonksiyon ogelerinden
genellikle daha iyi basarim  gOstermistir.
Arastirmacilar  tarafindan  Onerilen  ydntemin
etkinligi farkli derinliklere ve mimarilere sahip ag
modelleri kullanmlarak test edebilir. Ayrica diger
temel fonksiyon kiimelerinin de analiz edilmesi ilgi
cekici sonuglarin elde edilmesini saglayabilir.
Tablo 2’de dengesiz veri kiimeleri
kullanilarak yapilan 1.deney sonuglart
gorlilmektedir. Calismamiz ile referans galigmanin
[32] basarim sonuglart  karsilastirmali  veri
kiimeleriyle onerilen aktivasyon fonksiyonunun
ustiinligini gostermek igin dogrudan
karsilagtirilmistir. Basarimlar 25 karsilastirmali
dengesiz  veri kiimesinde AUC agisindan
degerlendirilmistir. Onerilen aktivasyon
fonksiyonu, Keel veri kiimesi havuzundan alinan 25
veri kiimesinden 11 tanesinde daha yiiksek basarim,
1 tanesinde aymi basarim ve 13 tanesinde ise daha
disiik basarim elde etmistir. Ortalama olarak
0.9013 degerinde bir basarim gozlenmistir.
Ozetlemek gerekirse, onerilen fonksiyonun diger
modellerden genel olarak daha iyi bir basarim
gosterdigi  sOylenebilir. Olduk¢a dengesiz veri
kiimelerindeki basarimlara bakildiginda, SIG-NN,
Sigmoid fonksiyonun simetrik dogasi nedeniyle
GEV-NN ve SG’den daha diisiik bir basarim
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gostermistir. Ote yandan SG, GEV-NN’ye gére
daha yiiksek bir bagarim elde etmistir. Onerilen
fonksiyonunun

SG aktivasyon
Tablo
kullanilarak

3’te
yapilan
gorilmektedir. Ag modeli 5 defa c¢aligtirilip
ortalama test kaybi1 ve test dogrulugu degerleri

ikili

simiflandirma simif dengesizligi
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problemi

i¢cin

uygulanabilir bir yaklasim oldugu kanitlanmaistir.

Tablo 2. Dengesiz veri kiimeleri ile yapilan deney sonuglari

elde edilmistir. Buna gore en iyi sonucu 0.0429 test
kayb1 ve 0.9921 test dogrulugu ortalama degerleri
ile SG elde etmistir.

Veri kiimeleri AUC
SIG-NN GEV-NN SG
ecoliOvsl 0.9954 0.9905 0.9940
ecoli0137vs26 0.8890 0.8260 0.8327
ecoli0146vs5 0.9452 0.9245 0.9212
ecoli0147vs2356 0.9382 0.9377 0.8834
ecoli0234vs5 0.9191 0.8934 0.9309
ecoli034vs5 0.9146 0.9444 0.8917
ecoli0346vs5 0.8959 0.8635 0.9568
ecoli067vs5 0.8900 0.9038 0.8950
ecolil 0.9436 0.9539 0.9572
ecoli2 0.9485 0.9503 0.9311
ecoli3 0.9239 0.9243 0.9301
haberman 0.6629 0.6530 0.7275
iris0 1.0000 1.0000 1.0000
led7digit02456789vsl  0.9549 0.9505 0.9570
pima 0.8285 0.8311 0.8079
wisconsin 0.9947 0.9929 0.9950
yeast0256vs3789 0.8464 0.8155 0.8490
yeast02579vs368 0.9338 0.9313 0.9378
yeast0359vs78 0.7805 0.8065 0.7881
yeast05679vs4 0.8650 0.8483 0.8361
yeastl 0.8040 0.8010 0.7906
yeast2vs4 0.9408 0.9483 0.9243
yeast2vs8 0.7345 0.7922 0.8394
yeast3 0.9699 0.9703 0.9716
yeast5 0.9901 0.9901 0.9848
Win/Draw/Loss 6/2/17 6/2/17 11/1/13
ORTALAMA 0.9004 0.8977 0.9013
MNIST veri kiimesi
2.deney  sonuglari

Tablo 3. Sigmoid, Gumbel ve SG’ye ait deney sonugclari

Aktivasyon Fonksiyonu # Testloss  Test accuracy
1 0,0502 0,9916
2 0,0465 0,9917
Sigmoid 3 0,0576 0,9906
4 0,0554 0,9912
5 0,0480 0,9916
ORTALAMA 0,0515 0,9913
1 0,0451 0,9916
2 0,0484 0,9921
Gumbel 3 0,0478 0,9910
4 0,0458 0,9924
5 0,0468 0,9907
ORTALAMA 0,0468 0,9916
1 0,0435 0,9923
2 0,0449 0,9922
SG 3 0,0417 0,9923
4 0,0422 0,9914
5 0,0420 0,9923
ORTALAMA 0,0429 0,9921
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Tablo 4’te Fashion-MNIST veri kiimesi
kullanilarak ~ yapilan ~ 3.deney  sonuglari
goriilmektedir. Ag modeli, SG, SGv2, SGv3 ve
SGv4 fonksiyonlari igin 10 kez calistirilip test

kayb1 ve test dogrulugu ortalama degerler elde
edilmistir. Buna gore en yiiksek sonucu 0.2363 test
kayb1 ve 0.9351 test dogrulugu ortalama degerleri
ile SGv3 fonksiyonu elde etmistir.

Tablo 4. SG, SGv2, SGv3 ve SGv4’ye ait deney sonuglari

Test loss Test accuracy

# SG SGv2 SGv3 SGv4 SG SGv2 SGv3 SGv4

1 0,2371 10,2442 10,2346 0,2424 0,9326 10,9301 0,9335 0,9356

2 0,2420 0,2371 0,2357 0,2384 0,9347 0,9321 10,9371 0,9353

3 0,2385 10,2495 10,2394 0,2465 0,9359 0,9337 10,9384 0,9332

4 0,2359 0,2461 0,2400 0,2316 0,9352 0,9302 10,9345 0,9334

5 0,2306 0,2445 10,2341 0,2502 0,9340 0,9344 10,9331 0,9328

6 0,2410 0,2470 0,2314 0,2361 0,9350 0,9313 10,9339 0,9309

7 0,2383 10,2473 0,2424 0,2290 0,9350 10,9338 0,9343 0,9360

8 0,2373 10,2490 0,2374 0,2359 0,9365 0,9310 0,9355 0,9345

9 0,2398 0,2410 0,2411 0,2456 0,9327 10,9306 0,9348 0,9346

10 0,2439 0,2487 0,2268 0,2381 0,9320 0,9330 0,9358 0,9357

ORT 0,2384 0,2454 10,2363 0,2394 0,9344 0,9320 0,9351 0,9342
Tablo 5’te MNIST veri kiimesi fonksiyonun farkli varyantlar1 karsilagtirtlmigtir.
kullanilarak  yapilan  4.deney  sonugclari SGv3 olarak adlandirilan fonksiyonun basariminin

gorilmektedir. Ag modeli 5 defa c¢alistirilip
ortalama test dogrulugu degerleri elde
edilmistir. Buna gore en yiiksek sonucu 0.9926
test dogrulugu ortalama degeri ile SG elde
etmistir.

Tablo 5. ReLU, AdaptiveGumbel ve SG’ye ait
deney sonuglari
Test accuracy

# ReLU AdaptiveGumbel SG

1 0,9724 10,9922 0,9929
2 0,9771 0,9912 0,9926
3 0,9702 0,9910 0,9928
4 0,9719 0,9917 0,9922
5 0,9738 0,9901 0,9925
ORT 10,9731 10,9912 0,9926

Tiim deney sonuglarina ait 6zet bilgiler
Tablo 6’da  verilmistir. Dengesiz  veri
kiimeleriyle yapilan 1.deneyde en yiiksek
basarimin 0.9013 ile Sigmoid Gumbel’e ait
oldugu goriilmektedir. MNIST veri kiimesi
iizerinde gerceklestirilen 2.deneyde ise yine en
iyl basarimi 0.9921 test dogruluguyla Onerilen
fonksiyon almistir. Fashion MNIST veri
kiimesiyle yapilan 3.deneyde ise Onerilen

diger varyantlardan daha yiiksek oldugu
gorlilmistir. Ortalama 0.9351 degerinde bir
basarim saglanmistir. MNIST veri kiimesiyle

yapilan 4.deneyde ise ReLU ve bu calismada
sunulan aktivasyon fonksiyonu ile farkli bir
calismada sunulan bir aktivasyon fonksiyonu olan
Adaptive Gumbel karsilagtirilmistir.  Sigmoid
Gumbel aktivasyon fonksiyonu ortalama 0.9926
degerinde bir basarim saglayarak digerlerinden
daha yiiksek bir basarim elde etmistir. Deney
sonuglarina  bakildiginda Sigmoid Gumbel’in
basariminin diger fonksiyonlara gore daha iyi
oldugu goriilmektedir. Sigmoid, azinlik sinifinin
olasiligim1 hafife alma egiliminde oldugu igin
dengesiz veri kiimeleri ile yapilan deneyde iyi bir
basarim yakalayamamistir. Sigmoid Gumbel’in
stirekli tlirevlenebilme o6zelligi vardir. Bundan
dolay1 SGD optimizasyon algoritmasi ile derin
o0grenme modellerinde bir aktivasyon fonksiyonu
olarak rahatlikla kullanilabilecegi goriilmektedir.
Ek olarak, Sigmoid Gumbel’in asimetri 6zelligi
sayesinde dengesiz veri kiimesindeki her iki sinifta
da  yanhs simiflandirmayr  farkli  sekilde
cezalandirmustir.
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Tablo 6. Deneyler, ag modelleri, veri kiimeleri ve bagarim dlgiitleri kargilagtirmasi

Deneyler Ag Modelleri  Veri Kiimeleri Basarim Olgiitleri
Deneyl MLP AUC
Dengesiz veri kiimeleri SIG-NN  GEV-NN SG
ecoliOvsl 0.9954  0.9905 0.9940
ecoli0137vs26 0.8890  0.8260 0.8327
ecoli0146vs5 0.9452  0.9245 0.9212
ecoli0147vs2356 0.9382  0.9377 0.8834
ecoli0234vs5 0.9191  0.8934 0.9309
ecoli034vs5 0.9146  0.9444 0.8917
ecoli0346vs5 0.8959  0.8635 0.9568
ecoli067vs5 0.8900  0.9038 0.8950
ecolil 0.9436  0.9539 0.9572
ecoli2 0.9485  0.9503 0.9311
ecoli3 0.9239  0.9243 0.9301
haberman 0.6629  0.6530 0.7275
irisO 1.0000 1.0000 1.0000
led7digit02456789vsl 0.9549  0.9505 0.9570
pima 0.8285  0.8311 0.8079
wisconsin 0.9947 0.9929 0.9950
yeast0256vs3789 0.8464  0.8155 0.8490
yeast02579vs368 0.9338  0.9313 0.9378
yeast0359vs78 0.7805  0.8065 0.7881
yeast05679vs4 0.8650  0.8483 0.8361
yeastl 0.8040  0.8010 0.7906
yeast2vs4 0.9408  0.9483 0.9243
yeast2vs8 0.7345 0.7922 0.8394
yeast3 0.9699  0.9703 0.9716
yeastb 0.9901  0.9901 0.9848
ORTALAMA 0.9004  0.8977 0.9013
Deney2 CNN Test accuracy
MNIST veri kiimesi Sigmoid Gumbel  SG
#1 0,9916  0,9916 0,9923
#2 0,9917  0,9921 0,9922
#3 0,9906  0,9910 0,9923
#4 0,9912  0,9924 0,9914
#5 0,9916  0,9907 0,9923
ORTALAMA 0,9913  0,9916 0,9921
Deney 3 CNN Test accuracy
Fashion-MNIST veri kiimesi SGv2 SGv3 SGv4  SG
#1 0,9301  0,9335 0,9356 10,9326
#2 0,9321  0,9371 0,9353 10,9347
#3 0,9337  0,9384 0,9332 0,9359
#4 0,9302  0,9345 0,9334 10,9352
#5 0,9344  0,9331 0,9328 10,9340
#6 0,9313  0,9339 0,9309 0,9350
#7 0,9338  0,9343 0,9360 10,9350
#8 0,9310  0,9355 0,9345 0,9365
#9 0,9306  0,9348 0,9346 0,9327
#10 0,9330  0,9358 0,9357 0,9320
ORTALAMA 0,9320  0,9351 0,9342 0,9344
Deney4 CNN Test accuracy
MNIST veri kiimesi RelU Adaptive sG
Gumbel
#1 0,9724  0,9922 0,9929
#2 0,9771  0,9912 0,9926
#3 0,9702  0,9910 0,9928
#4 0,9719  0,9917 0,9922
#5 0,9738  0,9901 0,9925
ORTALAMA 0,9731  0,9912 0,9926
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Sekil 7°de MNIST veri kiimesi iizerinde
Sigmoid, ReLU, Gumbel, Sigmoid Gumbel ve

Adaptive Gumbel i¢in 20 dongii ile elde edilen bir
dogrulama dogrulugu grafigi goriilmektedir.

valid accuracy

0.99 4

098 4

accuracy

(=]
o
]

0.96

—— Sigmoid
RellU

= Gumbel

— Sigmoid_Gumbel
Adaptive_Gumbel

0.95 T T T
00 50 75

0.0 125 150 175 w00

epoch

Sekil 7. Dogrulama dogrulugu grafigi

Sekil 8’de MNIST wveri kiimesi iizerinde
Sigmoid, ReLU, Gumbel, Sigmoid Gumbel ve

Adaptive Gumbel igin 20 dongii ile elde edilen bir
egitim dogrulugu grafigi goriilmektedir.

trm_accuracy

101
100
0.99 4
0.98 4
=
=}
o
E
o
b
0.97 4
096 4
—— Sigmoid
0.95 4 RellU
= Gumbel
— Sigmoid_Gumbel
Adaptive_Gumbel
0.94 T T T T T T T T T
00 25 50 75 10.0 125 15.0 175 200
epoch

Sekil 8. Egitim dogrulugu grafigi

Sekil 9°da MNIST veri kiimesi lizerinde
Sigmoid, ReLU, Gumbel, Sigmoid Gumbel ve

Adaptive Gumbel i¢in 20 dongii ile elde edilen bir
dogrulama kaybi grafigi goriilmektedir.
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valid.loss
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Sekil 9. Dogrulama kayb1 grafigi

Sekil 10°da MNIST veri kiimesi {lizerinde
Sigmoid, ReLU, Gumbel, Sigmoid Gumbel ve

Adaptive Gumbel igin 20 dongii ile elde edilen bir

egitim kaybi grafigi goriilmektedir.

trn.loss

0.14

012

010

0.06

0.04

0.02

— Sigmoid
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= Gumbel
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Adaptive_Gumbel

00 25 50 75

100 125 150 175 200
epoch

Sekil 10. Egitim kayb1 grafigi

7. Sonugc ve Oneriler

Bu makalede SG olarak adlandirilan yeni bir
hibrit aktivasyon fonksiyonu onerilmistir.
Onerilen aktivasyon fonksiyonu, Sigmoid,
Gumbel, ReLU ve Adaptive Gumbel aktivasyon
fonksiyonlariyla karsilastirilmistir.  Onerilen
aktivasyon fonksiyonunun basarimini 6l¢mek
icin dort farkli deney yapilmistir. Birinci
deneyde derin 6grenmede ikili siniflandirma
siif dengesizligi problemi i¢in 25 dengesiz veri

kiimesi bir MLP ag1 iizerinde uygulanmistir.
Ortalama 0.9013 degerinde bir basarim elde
edilmistir. ikinci deneyde Onerilen aktivasyon
fonksiyonu, Sigmoid  ve  Gumbel ile
karsilastirilmistir. Bunun i¢in MNIST veri kiimesi
bir CNN agi iizerinde uygulanmistir. En iyi sonucu
test kaybi i¢in 0.0429 ve test dogrulugu igin 0.9921
ortalama degerleri ile SG elde etmistir. Ugiincii
deneyde Onerilen aktivasyon fonksiyonu, farkli
versiyonlart1 olan SGv2, SGv3 ve SGv4 ile
karsilastirilmistir. Bunun igin Fashion-MNIST veri
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kiimesi ayn1 CNN ag1 iizerinde uygulanmustir.
En iyi sonucu test kaybi i¢in 0.2363 ve test
dogrulugu i¢in 0.9351 ortalama degerleri ile
SGv3 elde etmistir. Dordiincii deneyde onerilen
aktivasyon fonksiyonu, ReLU ve Adaptive
Gumbel ile karsilastirilmistir. Bunun i¢in
MNIST veri kiimesi aym1 CNN ag1 iizerinde
uygulanmustir. En iyi sonucu test dogrulugu icin
0.9926 ortalama degeri ile SG elde etmistir.
Elde edilen sonuglara bakildiginda Onerilen
aktivasyon fonksiyonunun basariminin
Sigmoid, Gumbel, ReLU ve Adaptive Gumbel
aktivasyon fonksiyonlarinin basarimindan genel
olarak daha iyi oldugu goriilmiistiir.
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