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RLSE Aktivasyon Fonksiyonu Tasarmminin Derin Sinir Aglarinin
Performansindaki EtKisi

The Impact of RLSE Activation Function Design on the Performance of
Deep Neural Networks

Onemli noktalar (Highlights)
«»  Yeni bir ¢ift parametreli RLSE aktivasyon fonksiyonu énerilmistir. / A novel dual-parameter RLSE activation
function is proposed.

< RLSE, kaybolan gradyan ve dlmekte olan ReLU problemlerini azaltmak iizere tasarlanmistir. / RLSE is
designed to mitigate the vanishing gradient and dying ReLU problems.

“ RLSE, literatiirdeki diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha yiiksek dogruluk orami saglamistir. / RLSE
achieved higher accuracy than other activation functions in the literature.

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

RLSE aktivasyon fonksiyonu, ReLU, LIP ve ELU bilesenlerini birlestirerek derin sinir aglarinda dogruluk ve 6grenme
kararliligint artirmaktadir. / The RLSE activation function combines ReLU, LIP, and ELU components to enhance
accuracy and learning stability in deep neural networks.
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Sekil X. RLSE aktivasyon fonksiyonu, ReLU, LIP ve ELU bilesenlerini birlestirmektedir./ Figure. The RLSE
activation function combines ReL U, LIP, and ELU components.

Amag (Aim)
Bu ¢alismanin amaci, derin sinir aglarinda kaybolan gradyan ve negatif bélge problemlerini azaltmak igin yeni bir

RLSE aktivasyon fonksiyonu tasarlamaktir. / The aim of this study is to design a novel RLSE activation function to
reduce vanishing gradient and negative region problems in deep neural networks.

Tasarum ve Yontem (Design & Methodology)
Onerilen RLSE aktivasyon fonksiyonu, pozitif, dogrusal ve negatif bolgelerde farkli egim parametreleri kullamlarak

tasarlanmugtir. / The proposed RLSE activation function was designed using different slope parameters for positive,
linear, and negative regions.

Ozguinliik (Originality)
RLSE aktivasyon fonksiyonu, ReLU, LIP ve ELU fonksiyonlarinin avantajlarini tek bir yapida birlestirerek kaybolan
gradyan ve dlmekte olan ReLU problemlerine ¢oziim getiren ézgiin bir yaklasimdir. / The RLSE activation function

offers an original approach that combines the advantages of ReLU, LIP, and ELU functions in a single structure,
addressing vanishing gradient and dying ReLU problems.

Bulgular (Findings)
RLSE aktivasyon fonksiyonu, MNIST veri kiimesinde %99,04 ve Fashion-MNIST veri kiimesinde %90,40 dogruluk
orami elde ederek diger aktivasyon fonksiyonlarindan daha iyi performans gostermistir. / The RLSE activation

function achieved accuracy rates of 99.04% on the MNIST dataset and 90.40% on the Fashion-MNIST dataset,
outperforming other activation functions.

Sonug¢ (Conclusion)

RLSE aktivasyon fonksiyonu, derin sinir aglarimin dogrulugunu ve kararliigini artiran etkili bir yontemdir. | The
RLSE activation function is an effective method that enhances the accuracy and stability of deep neural networks.

Etik Standartlarin Beyani (Declaration of Ethical Standards)
Bu makalenin yazarlar: ¢alismalarinda kullandiklari materyal ve yontemlerin etik kurul izni ve/veya yasal-ozel bir

izin gerektirmedigini beyan ederler. / The authors of this article declare that the materials and methods used in this
study do not require ethical committee permission and/or legal-special permission.
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0z
Aktivasyon fonksiyonu derin sinir aglarinin performansi lizerinde kritik etkisi olan bir bilesendir. Bu ¢alismada, derin sinir
aglarinda, yiiksek smiflandirma dogrulugu ve diisiik kayip elde etmek i¢in yeni bir aktivasyon fonksiyonu 6nerilmektedir. Onerilen
RLSE (ReLu-LIP-Sigmoid-ELU kombinasyonu) aktivasyon fonksiyonu ile, kaybolan gradyan sorunu ve &lmekte olan RelLU
probleminin Gstesinden gelinmesi hedeflemektedir. RLSE aktivayon fonksiyonunun performanst MNIST ve Fashion-MNIST veri
kiimeleri iizerinde degerlendirilmis, literatiirde bulunan yeni gelistirilmis aktivasyon fonksiyonlariyla ve giinlimiizde en ¢ok
kullanilan aktivasyon fonksiyonlariyla kargilagtirilmigtir. RLSE aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi ile, bu galismada
tasarlanan Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) mimarisinde MNIST veri kiimesi igin %99,04 ve Fashion MNIST veri kiimesi i¢in %90,40

dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Sonuglar, RLSE aktivasyon foksiyonunun diger aktivasyon fonksiyonlarmdan daha iyi
performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Aktivasyon fonksiyonu, evrisimsel sinir agi, derin sinir aglari.

The Impact of RLSE Activation Function Design on
the Performance of Deep Neural Networks

ABSTRACT

The activation function is a critical component that significantly impacts the performance of deep neural networks. In this study, a
novel activation function, RLSE (a combination of ReLU-LIP-Sigmoid-ELU), is proposed to achieve high classification accuracy
and low loss in deep neural networks. The RLSE activation function aims to address the vanishing gradient problem and the dying
ReLU issue. The performance of the RLSE activation function was evaluated on the MNIST and Fashion-MNIST datasets and
compared with newly developed activation functions found in the literature and the most commonly used activation functions
today. Using the RLSE activation function, the Convolutional Neural Network (CNN) architecture designed in this study achieved
accuracy rates of 99.04% for the MNIST dataset and 90.40% for the Fashion-MNIST dataset. The results demonstrate that the
RLSE activation function outperforms other activation functions.

Keywords: Activation function, convolutional neural network, deep neural networks.

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Derin 6grenme modelleri, goriintii isleme, dogal dil
isleme, nesne tanima, ¢eviri ve finansal tahmin gibi
birgok farkli alanda yaygin bir sekilde kullanilmakta ve
bu modellerin 6nemi giin gectikce artmaktadir [1].
Egitim wverilerini kullanarak model gelistiren derin
Ogrenme algoritmalari, girdilerden bilinmeyen sonuglari
tahmin etmek i¢in tasarlanmistir [2]. Derin 6grenme
mimarileri, evrisim, havuzlama, normallestirme, tam
baglantili ve etkinlestirme katmanlart gibi ¢esitli
katmanlardan olusur [3]. Aktivasyon fonksiyonlari,
dropout ve benzeri tekniklerle birlikte, bu katmanlarin
organizasyonlari, genellikle son katmanlarda bulunan
tam bagl katmanlarla birlikte eksiksiz bir ESA yapisini
olusturur [4].

Aktivasyon fonksiyonu, 6zellikle bir agin ¢ok katmanh
yapisinin  bulundugu derin ESA’ da o6nemli bir rol
oynayan, genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : ismihanglgrbz@gmail.com

[5]. Bir aktivasyon fonksiyonu, derin sinir aglarmin
temel bileseni olarak kabul edilir, ¢ciinkii bu fonksiyon,
agm verilerdeki karmasik kaliplar1 6grenmesine olanak
tantyan ¢ok katmanli algilayicilarin ve ESA’nin yapi
tagin1 olusturur. Sinir aglarmm dogruluk, hesaplama
karmasikligi ve kayip gibi performans metrikleri,
kullanilan  aktivasyon fonksiyonunun ozelliklerine
dogrudan baglidir [6]. Yaygin olarak kullanilan dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonlari arasinda sigmoid,
tanh, rectified linear unit (ReLU) [7], [8], leaky ReLU
(LReLU) [9], exponential linear unit (ELU) [10], scaled-
exponential linear unit (SELU) [11], Swish [12] ve
GELU [13] yer almaktadir. Sigmoid ve tanh, diizgiin bir

sekilde degisen dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlar1 olup, evrisimli sinir aglarinda kaybolan
gradyan problemi nedeniyle etkin bir sekilde

kullanilamazlar. RelLU, kaybolan gradyan sorununu
¢ozerken, siireksizlik nedeniyle sifir noktasinda
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tiirevlenemez ve bu da agin yorumlanmasimi giiglestirir.
Ayrica, diisik hesaplama karmagikligina ragmen,
girdiden bagimsiz olarak yalnizca sifir ¢iktisi verir; bu
durum, “6lmekte olan ReLU” problemi olarak bilinir [9],
[14]. LReLU, parametrik ReLU (PReLU) ve rastgele
ReLU (RReLU) gibi aktivasyon fonksiyonlari, dlmekte
olan ReLU sorununu c¢ézmekle birlikte, deaktivasyon
durumlarinda giiriiltiiye karst dayaniksizdirlar [10].
Sigmoid lineer birim (SiLU), 6lmekte olan RelLU
problemini ortadan kaldirmak i¢in sigmoid gegitleme
teknigini kullanmakta, ancak sigmoid fonksiyonunun
giiclii islem gereksinimleri zaman karmasikligim
arttirmaktadir [15]. Swish, SiLU’nun bir modifikasyonu
olup, daha iyi dogruluk elde etmek amaciyla ek
parametre egitimine ihtiyag duymakta ve bunun
sonucunda daha yiiksek hesaplama karmagikligina yol
acmaktadir [12]. GELU ise negatif degerleri yumusak bir
sekilde azaltarak Olmekte olan ReLu probleminin
Ustesinden gelir. GELU negatif girigleri tamamen
sifirlamadig1 i¢in verinin tiim dagilimmi kullanmasina
olanak tanir ve O0grenme siirecini daha istikrarli hale
getirir [13].

Venkatappareddy ve arkadaglarmin gerceklestirdigi
¢alismada, ortogonal Legendre polinomlari tabanli lineer
parametre (LIP) modeli kullanarak yeni bir aktivasyon
fonksiyonu Onerilmistir [16], [17]. Bu model, ortalama
havuzlamaya kiyasla giiriltili verilerle maksimum
havuzlamanin daha iyi performans sergilemesinin
arkasindaki mekanizmalari anlamaya yardimci olmustur.
Jahan ve arkadaglarinin arastirmasinda ise, ReLU ve
swish aktivasyon fonksiyonlarinin sinirlamalarini agmak
amactyla, kaybolan gradyan, néron Sliimii ve ¢ikis ofseti
gibi yaygin sorunlar1 ¢dzebilen, kendinden kapali bir
ReLU (SGReLU) fonksiyonu oOnerilmistir [18].
Kiligarslan ve arkadaglarinin ¢aligmasinda ise, ReLU,
sigmoid ve ELU aktivasyon fonksiyonlarmin bir
birlesimi olan yeni RSigELU aktivasyon fonksiyonlari,
RSigELUS ve RSigELUD olarak tanitilmistir [19]. Bu
yeni aktivasyon fonksiyonlari, pozitif, negatif ve lineer
aktivasyon bolgelerinde etkili bir sekilde ¢aligsabilmekte
ve kaybolan gradyan problemi ile negatif b6lge sorununu
asabilmektedir.

Bu c¢alismada ReLU, LIP [16] ve RSigELU [19]
aktivasyon fonksiyonlarmin kombinasyonu olan RLSE
isimli yeni bir aktivasyon fonksiyonu olusturulmustur.
Onerilen RLSE aktivasyon fonksiyonu, pozitif
aktivasyon bolgesinde ReLU ve ELU fonksiyonlarinin
bir kombinasyonunun davranisini sergilerken, negatif
aktivasyon bolgesinde LIP fonksiyonunun davranisini
sergilemektedir. RLSE aktivasyon fonksiyonunun
performanst MNIST, Fashion MNIST veri setleri
kullanilarak 6zel tasarlanmig ESA mimarisi tizerinde
degerlendirilmistir.

Bu c¢alismanin ikinci boliimiinde RLSE aktivasyon
fonksiyonu ve tasarlanan ESA mimarisi sunulmaktadir.
Aktivasyon  fonksiyonlarint  ve  veri  setlerini
degerlendirmek i¢in kullanilan yaklasimlar {iglincii
bolimde tartisilmis, RLSE aktivasyon fonksiyonunun
performanst  diger  aktivasyon  fonksiyonlarinin

performansi ile karsilagtirilmigtir. Elde edilen sonuglar
sonug boliimiinde tartigilmustir.

2. METOD (METHOD)

2.1. RLSE Aktivasyon Fonksiyonu (RLSE Activation
Function)

Bu caligma, kaybolan gradyan ve negatif bolge
problemlerinin tstesinden gelmek igin (¢ aktif bolgedeki
(pozitif, dogrusal ve negatif) verilere gore calisabilen
yeni bir aktivasyon fonksiyonu énermektedir. Onerilen
RLSE aktivasyon fonksiyonu, cift parametre gerektirir.
Bu parametrelerden o pozitif bolgenin egim katsayisini
ifade ederken, B negatif bolgenin egim katsayisini ifade
edmektedir. Pozitif bolgede ELU, dogrusal bdlgede
ReLU ve negatif bolgede tanh fonksiyonlar1 kullanilarak
tasarlanmis ~ RLSE aktivasyon fonksiyonunun
matematiksel gosterimi Esitlik 1° deki gibidir.

a(e*—1)
fy=7 *

x(1+tanh (Bx))
2

ifl<x<o
ifo<x<1 (1)

if —oo<x<0

RLSE aktivasyon fonksiyonunun tiirevi Esitlik 2' de
gorilmektedir. RLSE aktivasyon fonksiyonu her yerde
tirevlenebilir oldugundan Ggrenme siireci siireklidir.
Boylelikle bir ¢ok aktivasyon fonksiyonunun karsilastigi
kaybolan gradyan probleminin (stesinden gelebilir.

ae* ifl<x<oo
— 1 ifo<x<1 2
f@&) () 1 = oot (& e )
anh 2)+ 2sech (2)+11f o<x<0

Sekil 1, RLSE aktivasyon fonksiyonunun farkli a ve 3
parametreleri i¢in davranigimi géstermektedir. Grafikte,
1 <x <o bolgesinde fonksiyonun distel bileseni
a(e* —1) kullanilarak pozitif girislerde dogrusal
olmayan bir biiyiime saglandigr goriilmektedir. Bu
bolgedeki farkli a degerleri fonksiyonun egimini
belirlemekte ve bllyik a degerlerinin daha hizl artisa yol
act1g1 gozlemlenmektedir.

0 <x <1 araliginda fonksiyon, f(x)= x olacak
sekilde dogrusal bir gecis saglamaktadir. Bu yapi, kiigiik
pozitif girislerin dogrudan iletilmesini miimkiin kilarak,
tiirevlenebilirligi ve egitim siirecindeki stabiliteyi
artirmaktadir.

—oo < x < 0 bolgesinde fonksiyon, ifadesi

ile belirlenmis olup, burada [ parametresi negatif
giriglerin doygunluk seviyesini kontrol etmektedir.
Diisiik S degerleri daha kademeli bir gegis saglarken,
yuksek B degerleri negatif girislerde daha hizli bir
doyuma ulasilmasina neden olmaktadir. Bu ozellik,
RLSE’ nin negatif girislerde asir1 baskilanmay1
onleyerek Ogrenme siirecini iyilestirmesine olanak
tanimaktadir.

x(1+tanh (Bx))
2
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Sekil 1. RLSE aktivasyon fonksiyonu grafigi (RLSE activation function graph)

RLSE aktivasyon fonksiyonu, @ ve B parametreleri
araciligiyla pozitif ve negatif girigler igin esnek bir
doniisiim saglayarak, derin sinir aglarinda farkli 6grenme

dinamiklerine  uyum  saglayabilecek  bir  yap1
sunmaktadir.

2.2. Veri Kiimesi (Dataset)

RLSE aktivasyon fonksiyonunun, incelenen 3

makaledeki aktivasyon fonksiyonlartyla ve giiniimiizde
en ¢ok kullanilan ReLU, Swish ve GELU aktivasyon
fonksiyonlartyla performans agisindan karsilastirmasini
yapmak icin MNIST ve Fashion-MNIST veri setleri
kullanilmistir.

Sekil 2.a’ da 6rnegi goriilen MNIST veri kiimesi toplam
70000 el yazisi rakam ve 10 siniftan olugmaktadir [20].
Bu ¢aligmada, veri kiimesinde yer alan 60000 adet gorsel
egitim icin, 10000 adet gorsel ise test icin kullanilmistir.
Veri kiimesindeki her goriintii gri tonlamali ve 28 x 28
piksel boyutundadir. Veri kiimesindeki goriintiiler csv
formatinda kullanilmustir.

Zalando arastirma ekibi tarafindan gelistirilen Sekil 2.b’
deki Fashion-MNIST veri kiimesi, MNIST veri kiimesine
alternatif ~ olarak 70000 giyim  gorintisiinden
olusmaktadir [21]. Bu g¢aligmada, veri kiimesinde yer
alan 60000 adet gorsel egitim i¢in, 10000 adet gorsel ise

test i¢in kullanilmistir. Veri kiimesi 10 sinifa sahiptir. Her
bir gdriintii gri tonlamal1 ve 28 x 28 piksel boyutundadir.
Veri  kiimesindeki  goriintiiler csv ~ formatinda
kullanilmustir.

2.3. Evrisimsel Sinir Ag1 Modeli (Convolutional
Neural Network Model)

Evrigsimsel sinir aglari, 6zellikle goriintii isleme ve
bilgisayarla gérme alanlarinda yaygin olarak kullanilan
derin &grenme modelleridir [22]. CNN'ler, katmanli
yapilar1 sayesinde girdilerden anlamli  &zellikler
¢ikararak siniflandirma ve tanima gorevlerinde yiiksek
performans sergiler [23]. CNN modelleri genellikle
evrisim katmani, aktivasyon fonksiyonu, havuzlama
katmani, diizlestirme katmani ve tam baglantili katman
temel bilesenlerinden olusur [24].

Evrisim katmaninda, giris verisinden 6zellikler ¢ikarmak
icin filtreler kullanir [25]. Bu filtreler, girig verisi
iizerinde kaydirilarak belirli paternleri tespit eder. Her bir
filtrenin ¢iktis1, 6zellik haritas1 olarak adlandirilir. Bu
stire¢, goriintiideki kenarlar, dokular ve diger temel
Ozelliklerin yakalanmasini saglar [26].

Evrigim islemi sonrasinda, dogrusal olmayanlik eklemek
ve modeli daha karmasik iligkileri 6grenebilir hale
getirmek i¢in aktivasyon fonksiyonlar: kullanilir [27].
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Sekil 2. (a ) MNIST veri kiimesi 6rnegi

(MNIST dataset example)

(b) Fashion MNIST veri kiimesi 6rnegi
Example of Fashion MNIST dataset
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] l

}7

Sekil 3. RLSE aktivasyon fonksiyonunu MNIST veri
kiimesi Uzerinde degerlendirmek igin tasarlanan ESA
mimarisi. (ESA architecture designed to evaluate the RLSE
activation function on the MNIST dataset.)

Maksimum Havuzlama ‘ Softmax Aktivasyen Fonksiyonu

Havuzlama katmani, o6zellik haritalarinin  boyutunu
azaltarak hesaplama maliyetini diisiiriir ve modelin agir1
ogrenmesini engeller [28]. En yaygm havuzlama tiirleri
maksimum havuzlama (max pooling) ve ortalama
havuzlamadir (average pooling). Maksimum havuzlama,
belirli bir bolgedeki en yiiksek degeri alirken, ortalama
havuzlama bu bolgedeki degerlerin ortalamasini alir [29].

Havuzlama katmanindan gelen ¢ok boyutlu veriler,
diizlestirme katmaninda tek boyutlu bir vektore
doniistiiriilir [30]. Bu islem, verilerin tam baglantili
katmana (dense layer) giris olarak kullanilabilmesi i¢in
gereklidir.

Tam baglantili katman, diizlestirilmis verileri alarak
smiflandirma islemini gerceklestirir. Her bir néron, bir
onceki katmandaki tiim nronlarla baglantilidir. Bu yapi,
modelin karmagik iliskileri 6grenmesini saglar ve son
ciktiy1 diretir [31].

Bu calismada onerilen RLSE aktivasyon fonksiyonunu
degerlendirmek icin 6zel ESA mimarisi tasarlanmistir.
Tasarlanan ESA mimarisi, evrisim katmani, aktivasyon

Katman Cikis Boyutu Parametre
Evrigim Katmani (None, 28, 28, 16) 416
Evrisim Katmani (None, 28, 28, 16) 6416

Yigin Normallestirme (None, 28, 28, 16) 64
Maksimum Havuzlama (None, 14, 14, 16) 0
Evrisim Katmani (None, 14, 14, 32) 8224
Yigin Normallestirme (None, 14, 14, 32) 128
Maksimum Havuzlama (None, 7, 7, 32) 0
Evrigim Katmani (None, 7, 7, 64) 18496
Yigin Normallestirme (None, 7, 7, 64) 256
Maksimum Havuzlama (None, 3, 3, 64) 0
Diizlestime Katmani (None, 576) 0
Tam Baglantili Katman (None, 1024) 590848
Soniimleme (None, 1024) 0
Tam Baglantili Katman (None, 10) 10250

Sekil 4. RLSE aktivasyon fonksiyonunu MNIST veri
kiimesi iizerinde degerlendirmek igin tasarlanan ESA
mimarisinin ¢ikig boyutlar1 ve parametre sayilari. (Output
dimensions and parameter numbers of the ESA
architecture designed to evaluate the RLSE activation
function on the MNIST dataset.)

katmani, havuzlama katmani, normallestirme katmani,
diizlestirme  katmani, tam  baglantii  katman,
birakma/soniimleme katmani (dropout) ve softmax
katmanindan olusmaktadir. Modelin egitiminde epoch
degeri 10, batch size degeri ise 350 olarak ayarlanmuistir.
Kayip fonksiyonu olarak “categorical crossentropy” ve
optimizer olarak “Adam” optimizer kullanilmistir.
MNIST veri kiimesinin egitiminde kullanilan ESA
mimarisi Sekil 3' te goriilmektedir.

MNIST veri kiimesinin egitiminde kullanilan ESA
mimarisinin her katmaninin ¢ikis boyutu ve parametre
sayis1 Sekil 4’ te gortilmektedir. MNIST veri kiimesinin
egitiminde toplamda 635098 parametre kullanilarak
yliksek dogruluk oranina ulagilmistir.

Fashion-MNIST veri kiimesinin egitilmesi, MNIST veri
kiimesine gore daha karmasik oldugu icin epoch degeri
20, batch size degeri ise 350 olarak ayarlanmistir. Kayip
fonksiyonu olarak “categorical crossentropy” ve
optimizer olarak yine Adam optimizer kullanilmistir.
Fashion-MNIST veri kiimesinin egitiminde kullanilan
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Sekil 5. RLSE aktivasyon fonksiyonunu Fashion-MNIST veri kiimesi iizerinde degerlendirmek i¢in tasarlanan ESA mimarisi.
(ESA architecture designed to evaluate the RLSE activation function on the Fashion-MNIST dataset.)
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Katman Cikis Boyutu Parametre
Evrisim Katmani (None, 28, 28, 16) 416
Evrisim Katmani (None, 28, 28, 16) 6416

Yigin Normallestirme (None, 28, 28, 16) 64
Maksimum Havuzlama (None, 14, 14, 16) 0
Evrigsim Katmani (None, 14, 14, 32) 8224
Yigin Normallestirme (None, 14, 14, 32) 128
Maksimum Havuzlama (None, 7, 7, 32) 0
Evrigsim Katmani (None, 7, 7, 64) 18496
Yigin Normallestirme (None, 7, 7, 64) 256
Maksimum Havuzlama (None, 3, 3, 64) 0
Evrisim Katmani (None, 3, 3, 128) 73856
Yigin Normallestirme (None, 3, 3, 128) 512
Maksimum Havuzlama (None, 2, 2, 128) 0
Duzlestime Katmani (None, 512) 0
Tam Baglantili Katman (None, 1024) 525312
Sénumleme (None, 1024) 0
Tam Baglantili Katman (None, 10) 10250

Sekil 6. RLSE aktivasyon fonksiyonunu Fashion-MNIST
veri kiimesi lizerinde degerlendirmek i¢in tasarlanan ESA
mimarisinin ¢ikig boyutlar1 ve parametre sayilari. (Output
dimensions and parameter numbers of the ESA
architecture designed to evaluate the RLSE activation
function on the Fashion-MNIST dataset.)

ESA mimarisi, Sekil 3° teki ESA mimarisine gore daha
fazla katmandan olusmaktadir. Fashion-MNIST veri
kiimesinin egitiminde kullanilan ESA mimarisi Sekil 5'
te gorilmektedir.

Fashion-MNIST veri kiimesinin egitiminde kullanilan
ESA mimarisinin her katmaninin c¢ikis boyutu ve
parametre sayist Sekil 6’ da goriilmektedir. Fashion-
MNIST veri kiimesinin egitiminde toplamda 1930832

3. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL
RESULTS)

Calismada B egim katsayis1 0 < < 10 araliginda degerler
alabilir ve a egim katsayis1 0 < @ < 1 araliginda degerler
almaktadir. Bu degerler pozitif ve negatif bdlgeleri
kontrol etmek igin kullanilmaktadir. MNIST wveri
kiimesinde yapilan deneylerde gecerleme kayip ve
dogruluk oranlari i¢in en iyi 6lgek degerleri Tablo 1’ de
sunulmustur. Deneysel c¢aligmalarda elde edilen
sonuglara gore en iyi a degeri 0,3 , en iyi B degeri 6
olarak bulunmus ve tiim deneylerde kullanilmigtir.
Cizelge 1°e gore, en iyi basar1 oran1 RLSE aktivasyon
fonksiyonunda a = 0,3 ve = 6 parametre degerleri ile
elde edilmis olup, gegerleme dogruluk ve gegerleme
kayip degerleri sirasiyla 0,9904 ve 0,0426 olarak
bulunmustur. Cizelge 2' de MINST veri kiimesi i¢in diger
aktivasyon fonksiyonlar1 ve RLSE aktivasyon
fonksiyonun kullanilmasi durumunda egitim ve
gegerleme kayip ve dogruluk oranlari gortilmektedir.
Cizelge 2’ de de goriildiigii gibi, RLSE aktivasyon
fonksiyonu MNIST veri kiimesi i¢in en iyi basar1 oranina
sahiptir ve gerceleme dogrulugu agisindan diger
aktivasyon fonksiyonlarindan daha iyi performans
gostermektedir.

Sekil 7 de MNIST veri kiimesi goriintiilerinin RLSE
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak olusturulan ESA
mimarisinde gergeklestirilen onlu smiflandirmasinin
karmagiklik matrisi bulunmaktadir. Sekil 7° deki
karmagiklik matrisinde de goriildiigii gibi MNIST veri
kiimesi tizerinde gergeklestirilen onlu siniflandirmada

t kullanilarak  %90,40 dogruluk
ET;;rlnnil;Zr uhantara o oftituk  oranina 1918 ornekten 1911 ini dogru tahmin ederek (%99,6) en
' cok ayirt edilen siif 4. smif olmustur. 5. smif ise en
diisiik dogrulukla (%96,3) belirlenmistir.
Cizelge 1. MNIST veri kiimesi igin RLSE aktivasyon fonksiyonunun deneysel sonuglari.
B 2 2 6 6 10 10

a Gegerleme Gegerleme Gegerleme Gegerleme Gecgerleme | Gecerleme
Kaybi Dogrulugu Kaybi Dogrulugu Kayb1 Dogrulugu

0,1 0,0710 0,9850 0,0733 0,9842 0,0571 0,9855

0,2 0,0608 0,9868 0,0475 0,9887 0,0457 0,9890

0,3 0,0464 0,9894 0,0426 0,9904 0,0712 0,9841

0,4 0,0436 0,9895 0,0596 0,9872 0,0661 0,9832

0,5 0,0533 0,9866 0,0508 0,9875 0,0656 0,9839

Cizelge 2. MNIST veri kiimesi i¢in RLSE aktivasyon fonksiyonunun en iyi deneysel sonuglart

Aktivasyon Epoch Egitim Gecerleme Egitim Gecerleme
Fonksiyonu Kayb Kaybi Dogrulugu Dogrulugu

RelLU 0,0087 0,0529 0,9970 0,9875

Swish 0,0076 0,0571 0,9974 0,9863

Gelu 0,0074 0,0507 0,9975 0,9879

RSIigELU [19] 10 0,0064 0,0641 0, 9981 0,9835

SGRelLU [18] 0,0078 0,0671 0,9971 0,9856

LIP [16] 0,0062 0,0548 0,9978 0,9880

RLSE 0,0063 0,0426 0,9979 0,9904
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Sekil 7. RLSE aktivasyon fonksiyonunu MNIST veri kiimesi
iizerinde degerlendirmek i¢in tasarlanan ESA mimarisinin onlu
smiflandirma karmagiklik matrisi (Decimal classification
complexity matrix of the ESA architecture designed to evaluate
the RLSE activation function on the MNIST dataset)

Fashion-MNIST veri kiimesinde yapilan deneylerde
gegerleme kayip ve dogruluk oranlari igin en iyi dlgek
degerleri Cizelge 3° te sunulmustur. Deneysel
calismalarda elde edilen sonuglara gore en iyi a degeri
0,2 , en iyi P degeri 6 olarak bulunmus ve tim
deneylerde kullanilmistir.

Cizelge 4' te gorildigi gibi, RLSE aktivasyon
fonksiyonu Fashion-MNIST veri kiimesi i¢in de en iyi
basar1 oranina sahiptir. En iyi basart orant RLSE
aktivasyon fonksiyonunda ¢« = 0,2 ve B = 6 parametre
degerleri ile elde edilmis olup, gecerleme dogruluk ve
gegerleme kayip degerleri sirasiyla 0,9040 ve 0,5653
olarak bulunmustur. RLSE aktivasyon fonksiyonu,

gecerleme dogrulugu acisindan diger aktivasyon
fonksiyonlarindan daha iyi performans gostermektedir.
Sekil 8 de Fashion-MNIST veri kiimesi goriintulerinin
RLSE aktivasyon fonksiyonu kullanilarak olusturulan
ESA mimarisinde gergeklestirilen onlu
simiflandirmasimin  karmagiklik matrisi bulunmaktadir.
Sekil 8 deki karmagiklik matrisinde de goriildiigii gibi
Fashion-MNIST veri kiimesi tizerinde gerceklestirilen
onlu smiflandirmada 2014 o6rnekten 1989’ unu dogru
tahmin ederek en ¢ok ayirt edilen simif 7. smif (%98,8)
olmustur. 6. sinif ise en diisikk dogrulukla (%72,6)
belirlenmistir.
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Sekil 8. RLSE aktivasyon fonksiyonunu Fashion-MNIST veri
kiimesi iizerinde degerlendirmek igin tasarlanan ESA
mimarisinin onlu simiflandirma karmagiklik matrisi (Decimal
classification complexity matrix of the ESA architecture
designed to evaluate the RLSE activation function on the
Fashion-MNIST dataset)

Cizelge 3. Fashion-MNIST veri kiimesi i¢in RLSE aktivasyon fonksiyonunun deneysel sonuglari. (Experimental results of

RLSE activation function for Fashion-MNIST dataset.)

B 2 2 6 6 10 10
a Gecerleme Gecerleme Gegerleme Gegerleme Gegerleme Gegerleme
Kaybi Dogrulugu Kaybi Dogrulugu Kaybi Dogrulugu
0,1 0,4373 0,9027 0,5268 0,8954 0,4506 0,9035
0,2 0,4101 0,9015 0,5653 0,9040 0,5298 0,9029
0,3 0,5024 0,9032 0,4301 0,9032 0,4490 0,8942
0,4 0,4881 0,8972 0,4694 0,9038 0,4369 0,8988
0,5 0,4261 0,8971 0,4443 0,8959 0,4837 0,8989

Cizelge 4. Fashion- MNIST veri kiimesi i¢in RLSE aktivasyon fonksiyonunun en iyi deneysel sonuglari.( Fashion- Best
experimental results of RLSE activation function for MNIST dataset.)

Aktivasyon Epoch Egitim
Fonksiyonu Kaybi
ReLU 0,0530
Swish 0,0464
Gelu 0,0532
RSIigELU [19] 20 0,0471
SGReLU [18] 0,0578
LIP [16] 0,0579
RLSE 0,0461

Gegerleme Egitim Gegerleme
Kaybi Dogrulugu Dogrulugu
0,5692 0,9809 0,8828
0,4917 0,9820 0,8972
0,5370 0,9802 0,8902
0,5242 0,9816 0,8976
0,5253 0,9786 0,8942
0,4795 0,9775 0,8981
0,5653 0,9828 0,9040
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Cizelge 5° te gorilen sonuglar, RLSE aktivasyon
fonksiyonunu MNIST ve Fashion- MNIST veri kiimeleri
iizerinde degerlendirmek icin  tasarlanan ESA
mimarisinin ~ simiflandirma  problemi  {izerindeki
istatistiksel performans metriklerini sunmaktadir.

Cizelge 5. RLSE aktivasyon fonksiyonu ile MNIST ve Fashion-
MNIST veri kiimelerinin  smiflandirma  performansini
degerlendirme metrikleri (Metrics for evaluating the
classification performance of MNIST and Fashion-MNIST
datasets with RLSE activation function)

Veri Kesinlik F1 Duyarhlik | ROC-
Seti (%) Skoru (%) AUC
(%) Skoru
(%)
MNIST | 98,68 98,66 98,66 99,24
Fashion | 90,12 90,03 90,04 94,50
MNIST

Bu metrikler, modellerin simiflandirma gorevlerindeki
dogrulugunu ve giivenilirligini degerlendirmek igin
kullantlir.

Kesinlik, modelin dogru pozitif tahminlerinin tiim pozitif
tahminlere oranini dlger. Yiiksek bir kesinlik, modelin
yanlis pozitif sayisim azaltmada iyi oldugunu
gostermektedir. Kesinlik, Esitlik 3' te goriildiigi gibi
hesaplanmaktadir.

T A Dogru Pozitif (DP)
Kesinlik = Dogru Pozitif (DP)+Yanlis Pozitif (YP) (3)
Cizelge 5° te, RLSE aktivasyon fonksiyonu ile

gerceklestirilen onlu MNIST siniflandirmasinda %98,68
kesinlik degeri elde edilmistir, bu da modelin yanlis
pozitif tahminlerden kaginmada oldukga etkili oldugunu
gOstermektedir.

Duyarlilik, modelin dogru pozitif tahminlerinin tim
gercek pozitiflere oranini ifade etmekte ve modelin
yanlis negatifleri en aza indirme yetenegini 6lgmektedir.
Duyarlilik, Esitlik 4' te goriildiigii gibi hesaplanmaktadir.

Dogru Pozitif (DP) ( )

Duyarlilik = — — -
Dogru Pozitif (DP)+Yanlis Negatif (YN)

RLSE aktivasyon fonksiyonu ile gerceklestirilen onlu
MNIST simiflandirmasinda %98,66 duyarlilik orani ile
yliksek performans sergilenmistir, bu da modelin gercek
pozitifleri yakalama konusunda basarili oldugunu
gostermektedir.

F1 skoru, bir modelin dogrulugunu ve hassasiyetini
dengeleyen bir élcuttiir. Yiksek F1 skoru, modelin hem
dogru pozitifleri yakalamada hem de yanlis pozitiflerden
kaginmada iyi performans gosterdigini ifade etmektedir.
F1 skoru, Esitlik 5' te goriildiigii gibi hesaplanmaktadir.

F1 Skoru = 2x

Kesinlik x Duyarlilik (5)
Kesinlik+Duyarlilik

Cizelge 5’ teki wverilere gore, RLSE aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak MNIST veri kiimesinin F1 skoru
%98,66 olarak belirlenirken Fashion MNIST veri
kiimesinin F1 skoru %90,03 olarak belirlenmistir.
ROC-AUC skoru, bir modelin siniflandirma yeteneginin
genel bir dl¢iisiidiir ve modelin pozitif ve negatif siniflar
ne kadar iyi ayirt edebildigini gostermektedir. ROC bir
olasilik egrisidir ve altinda kalan alan olan AUC
ayrilabilirligin derecesini veya Olgiisiinii temsil eder.
ROC egrisinde x ekseninde YPO (Yanlis Pozitif Oran), y
ekseninde ise DPO (Dogru Pozitif Oran1) bulunmaktadir.
Egrinin altinda kalan arttik¢a siniflar arasinda ayirt etme
performansi artmaktadir. DPO, duyarlilik degeridir. YPO
ise hatali tahmin yapma oranidir. YPO Esitlik 6’ da
goriildiigii gibi hesaplanmaktadir.

Yanlis Pozitif (YP)
Yanlis Pozitif (YP)+Dogru Negatif (DN)

YPO = (6)

Yiksek bir ROC-AUC skoru, modelin tiim siniflandirma
esiklerinde genel olarak iyi performans gosterdigini ifade
etmektedir. RLSE  aktivasyon  fonksiyonu ile
gerceklestirilen onlu MNIST siniflandirmasinda %99,24
ROC-AUC skoru elde edilmistir, bu da modelin pozitif
ve negatif siniflart ayurt etmede iyi oldugunu gosterir.
Sekil 9° da MNIST ve Fashion MNIST veri kiimeleri
iizerinde degerlendirmek ic¢in  tasarlanan ESA
mimarisinin onlu siniflandirmadaki ROC egrileri
gorilmektedir.

4. SONUC VE TARTISMA(CONCLUSION and
DISCUSSION)

Aktivasyon katmanlari, aga gelen girdileri isler ve
aktivasyon fonksiyonlarmi kullanarak bu girdilere
karsilik gelen ¢iktiyr {iretir. Derin 6grenme mimarileri
genellikle karmasik problemlerle ilgilendiginden,
dogrusal aktivasyon fonksiyonlart bu tiir mimariler igin
uygun  degildir.  Bunun  nedeni, aktivasyon
fonksiyonlarmin, sinir aglarinin degiskenler arasindaki
karmagik ve siirekli iliskiyi 6grenmesi ve tahmin etmesi
icin temel olusturmasidir. Bu nedenle derin 6grenme
modellerinde dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1
on plana ¢ikmaktadir. Bununla birlikte, yaygin olarak
bilinen sigmoid ve tanjant aktivasyon fonksiyonlarinda
kaybolan gradyan sorunu vardir. Bu sorunun iistesinden
gelmek i¢in ReLU aktivasyon fonksiyonu oOnerilmistir.
Ancak, ReLU etkinlestirme islevi, negatif degerler i¢in
sifir verdiginden, negatif bolge i¢in dogru bir deger
dondiiremez. ReLU'daki negatif deger probleminin
Ustesinden  gelmek icin  alternatif  aktivasyon
fonksiyonlart Onerilmistir. Bu nedenle, c¢alismamizda
hem kaybolan gradyan hem de negatif deger
problemlerinin  Gstesinden gelmek igin yeni cift
parametreli RLSE aktivasyon fonksiyonu oOnerilmistir.
Onerilen RLSE aktivasyon fonksiyonu, egitim siirecinde
bagar1 oranini artirma 6zelligiyle on plana ¢ikmaktadir.
RLSE aktivasyon fonksiyonu ile MNIST ve Fashion
MNIST wveri kiimeleri tlizerinde yapilan deneyler
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Sekil 9. RLSE aktivasyon fonksiyonunu (a) MNIST ve (b)
Fashion-MNIST veri kiimeleri tizerinde degerlendirmek
icin tasarlanan ESA mimarisinin onlu siniflandirmalardaki
ROC Egrisi grafikleri (ROC Curve plots of the ESA
architecture designed to evaluate the RLSE activation
function on (a) MNIST and (b) Fashion-MNIST datasets in
decimal classifications.)

literatire gore daha iyi sonuclar elde edilmesini
saglamistir. Gelecekte, bu fonksiyonun daha derin ve
genis Olcekli aglarda test edilmesi, farkli optimizasyon
algoritmalartyla entegrasyonu ve transfer Ogrenme
senaryolarinda performansinin degerlendirilmesi 6nem
arz etmektedir. Ayrica, RLSE'nin farkli veri tiirleri
iizerinde, ozellikle dogal dil isleme ve tibbi goriintiileme
gibi alanlarda nasil bir etki yarattiginin arastirilmasi,
fonksiyonun genel uygulanabilirligi acisindan faydali
olacaktir. Bunun yani sira, RLSE'nin parametrik
yapisinin  adaptif  hale  getirilerek  6g8renilebilir
parametreler araciligiyla model tarafindan optimize
edilmesi, aktivasyon fonksiyonlarinin dinamik olarak
ayarlanabilir hale gelmesini saglayabilir. Bu tiir
gelistirmeler, RLSE’nin daha genis kullanim alanlarma
yayilmasini ve derin 6grenme modellerinde daha esnek

ve verimli bir aktivasyon fonksiyonu olarak
konumlandirilmasinit miimkiin kilacaktir.
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