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Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme modellerinde ndron
karakteristigini belirleyen temel bilesen olarak onemli bir rol oynamaktadirlar. Derin
O0grenme modellerinin performansini artirmak i¢in uygun bir aktivasyon fonksiyonu
secmek kritik bir oneme sahiptir. Bu fonksiyonlar, aga verilen girdilere karsilik gelen
ciktilar1 belirleyerek modelin 6grenme kapasitesini dogrudan etkilemektedirler. Agin
dogrusal olmayan iliskileri 6grenebilmesi i¢in modelin de dogrusal olmayan bir 6zellik
gostermesi Onemlidir. Boylece ag karmasik ve cok boyutlu iligkileri 6grenebilir. Bu
dogrusal olmama durumu, aktivasyon fonksiyonlart araciligiyla modele dahil edilir.
Literatiirde farkli uygulamalar i¢in kullanilan dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari
mevcuttur: ReLU, Leakly ReLU, Swish, P-Swish, SaRa ...vs. Swish aktivasyon
fonksiyonu; diizgilin (smooth) yapisi, alt sinira sahip olmasi ve monoton olmama 6zelligi
sayesinde sinir aglarinin daha karmasik iliskileri 6§renmesini kolaylastirir ve 6grenme
stirecinde daha stabil ve esnek bir performans sunmaktadir. ReLU fonksiyonu ndron
girisine uygulanan negatif degerler i¢in néronun inaktif olmasina neden olurken Swish
aktivasyon fonksiyonu noronun ¢ikti iiretebilmesine olanak tanir. Boylece bu degerler
i¢cin gradyen 6lmesi problemin ile daha az karsilasilir. Bu durum bilgi kaybini azaltir ve
modelin daha fazla ayrintiy1 6grenmesine olanak tanir. Ayni amagla iiretilmis olan Leakly
ReLU fonksiyonu ise monoton bir yapiya sahiptir. Swish fonksiyonunun monoton
olmayan yapist ise modelin karmagik iligskileri daha iyi Ogrenmesini saglar.
Gergeklestirilen tez ¢alismasinda biyomedikal veriler kullanilarak swish fonksiyonunun
farkli tiirleri icin farkli derin 6grenme mimarileri kullanilarak fonksiyonun diger
aktivasyon fonksiyonlar1 ile performans kiyaslamasi yapilmistir. Calismada kullanilan
veri seti 3 farkli tiir beyin tiimdriine (meningioma, glioma ve pituitary) ait manyetik
rezonans (MR) goriintiilerini icermektedir. Bu goriintiiler farkli derin 6grenme mimarileri
ve farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak siniflandirilmigtir. Elde edilen sonuglar
yuksek dogruluk ve detaylarin korunmasinmi gerektiren bu tip problemlerde swish
fonksiyonlarmin literatiirde kullanilan diger aktivasyon fonksiyonlarina gére daha yiiksek
bir siniflandirma performansina sahip oldugunu agikg¢a gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Aktivasyon Fonksiyonlar1, Swish Fonksiyonlari
2015, vii + 149 pages.
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ABSTRACT

PERFORMANCE ANALYSIS OF SWISH FUNCTION ON CLASSIFICATION OF
BIOMEDICAL IMAGES

Sama Mohamed Elsayed Mosilhy ABDALLA
MSc Thesis

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electronic Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Neyir OZCAN SEMERCI

Activation functions play a crucial role as fundamental components that determine neuron
characteristics in artificial neural networks and deep learning models. Selecting an
appropriate activation function is critically important for enhancing the performance of
deep learning models. These functions directly affect the model’s learning capacity by
determining the outputs corresponding to the inputs provided to the network. For the
network to learn nonlinear relationships, it is essential for the model to exhibit nonlinear
characteristics. In this way, the network can learn complex and multidimensional
relationships. This nonlinearity is incorporated into the model through activation
functions.

There are various nonlinear activation functions used in the literature for different
applications, such as ReLU, Leaky ReLU, Swish, P-Swish, and SaRa. The Swish
activation function, with its smooth structure, boundedness from below, and non-
monotonic nature, facilitates neural networks in learning more complex relationships and
offers a more stable and flexible performance during the learning process. While the
ReLU function causes neurons to become inactive for negative input values, the Swish
activation function allows neurons to produce outputs, thus reducing the likelihood of
encountering the vanishing gradient problem for these values. This reduces information
loss and enables the model to learn more detailed features. Although the Leaky ReLU
function, designed for a similar purpose, has a monotonic structure, the non-monotonic
nature of the Swish function allows the model to better capture complex relationships.
In this thesis study, biomedical data were used to compare the performance of different
types of Swish functions with other activation functions across various deep learning
architectures. The dataset used in the study consists of magnetic resonance (MR) images
of three different types of brain tumors: meningioma, glioma, and pituitary. These images
were classified using different deep learning architectures and activation functions. The
obtained results clearly demonstrate that Swish functions achieve higher classification
performance compared to other activation functions commonly used in the literature,
particularly in problems requiring high accuracy and the preservation of fine details.

Key words: Deep Learning, Artificial Neural Networks, Activation Functions, Swish

Function
2015, vii + 149 pages.
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1. GIRIS

Derin 6grenmenin algilama ve siiflandirma konularindaki yliksek basarimi, 6zellikle
biyomedikal uygulamalarda oldukca degerli hale gelmistir. Bu baglamda, Evrisimsel
Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks — CNN), goriintii tanima, analiz ve
siiflandirma gibi gorevlerde etkin bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir. CNN mimarisinin

basarisini belirleyen temel bilesenlerden biri de aktivasyon fonksiyonlaridir.

Aktivasyon fonksiyonlari herhangi bir sinir ag1 mimarisinde 6nemli bir rol oynar.
Aktivasyon fonksiyonlari, verilen girdilere karsilik c¢iktiyr belirleyen matematiksel
esleme kurallaridir. En basit sinir ag1 mimarisi olan dogrusal algilayic1 (perceptron),
biyolojik ndronun davranisini taklit ederek, noronlart belirli bir esik degerine gore aktive
eder ya da pasif birakir. Bu siirecte aktivasyon, bir ndronun “ateslenip
ateslenmeyecegine” karar verilmesini ifade eder ve bu karar, modelin ¢iktiy1 tahmin etme

basarisinda kritik bir rol oynar.

Yapay sinir aglarinda, her néron gelen agirlikl girdilerin toplamini hesaplar ve bu degere
bir yanlilik (bias) ekler. Elde edilen toplam deger, bir sonraki katmana aktarilmadan once
bir aktivasyon fonksiyonundan gegcirilir. Bu adim gerceklestirilmeden deger dogrudan
aktarilirsa, sistem yalnizca girdilerle ¢iktilar arasinda dogrusal bir iliski kurabilir. Bu
durum, sinir aglarinin karmagik Oriintiileri 6grenme kapasitesini ciddi sekilde sinirlar;
clinkii dogrusal bir esleme, ¢ok katmanli yapilarda bile, agin yalnizca dogrusal ayrilabilir

problemleri ¢ozmesine neden olur.

Bu sorunu agsmak ig¢in, sinir aglarina dogrusalsizlik (non-linearity) kazandirmak
gereklidir. Aktivasyon fonksiyonlari, bu dogrusal olmayanligi saglayarak, agin giris
verileri ile hedef ¢ikt1 arasindaki karmasik iliskileri modellemesini miimkiin kilar. Ayni
zamanda, ¢ikt1 degerlerini belirli araliklarda sinirlayarak (6rnegin O ile 1 arasinda ya da
-1 ile 1 arasinda) O0grenme siirecinin daha kararli ve kontrollii olmasmna katkida
bulunurlar. Ayrica, modelin 6grenmeye devam edebilmesi icin ag icerisindeki agirliklar
(weights) ve biaslar her yinelemede giincellenmelidir. Bu giincellemeler, geri yayilim

algoritmas1 araciligiyla gerceklestirilir.  Aktivasyon fonksiyonlari, bu siirecte



gradyanlarin hesaplanmasina ve geri yayilim sirasinda katmanlar arasinda iletilmesine

olanak tantyarak agirliklarin etkin bir sekilde glincellenmesini saglar.

Ideal bir aktivasyon fonksiyonu, yalnizca dogrusalsizlik saglamakla kalmaz; ayni
zamanda gradyanlarin kaybolmasini (vanishing gradient) onleyerek derin aglarin daha
saglikli 6grenmesini destekler. Bununla birlikte, uygun bir aktivasyon fonksiyonu, daha
az sayida noronla bile daha hizli ve daha verimli 6grenme siireci saglayabilir. Bu sayede

hem modelin egitim siiresi kisalir hem de genel performans artar.

Beyin tiimorleri, her biri kendine 6zgii klinik sunum, tedavi yaklagimlari ve prognoza
sahip 100'den fazla primer (birincil) tiimor tiiriinii kapsar. Bu tiimorler, tiim onkolojik
hastaliklar arasinda, hastalarin yasam kalitesini en fazla etkileyenler arasinda yer alir.
Fiziksel, biligssel ve psikolojik alanlarda kalici ve yasami kokten degistiren etkiler
olusturabilirler. Beyin tiimorlerinin bu ¢ok yonlii etkileri, erken teshis ve etkili tedavi

yaklagimlarini hayati kilmaktadir.

CNN tabanli modeller beyin tiimorlerinin tespitinde olduk¢a basarili sonuglar elde
etmistir. Bu amagla, beyin tiimorii goriintiilerini smiflandirmak i¢in ¢esitli modeller
gelistirilmistir. Bu CNN mimarilerinde en yaygin olarak kullanilan aktivasyon
fonksiyonu ReLU (Rectified Linear Unit) olmustur. Ancak, ReLU aktivasyon fonksiyonu
6lii néronlar ve bias kaymasi gibi bazi sorunlara sahiptir. ReLU fonksiyonu ndron girisine
uygulanan negatif degerler i¢in ndronun inaktif olmasina neden olurken Swish aktivasyon
fonksiyonu noronun ¢ikti iiretebilmesine olanak tanir. Boylece bu degerler i¢in gradyen
6lmesi problemin ile daha az karsilagilir. Bu durum bilgi kaybin1 azaltir ve modelin daha
fazla ayrintiyr 6grenmesine olanak tanir. Ayni amagla iiretilmis olan Leakly ReLU
fonksiyonu ise monoton bir yapiya sahiptir. Swish fonksiyonunun monoton olmayan

yapist ise modelin karmagik iligkileri daha iyi 6grenmesini saglar.

Bu tez c¢alismasinda c¢esitli CNN mimarilerinin farkli Swish tiirevi aktivasyon
fonksiyonlari ile ¢esitli goriintii veri setleri lizerinde performanslar1 degerlendirilmistir.
Elde edilen sonuglar bu fonksiyonlarin biyomedikal goriintiiler iizerinde daha basarili

sonuclar verdigini gostermektedir. Bu degerlendirmeler sonucunda, onerilen CNN



mimarisiyle uyumlu ve etkili calisan aktivasyon fonksiyonlarinin tespiti miimkiin

olmustur.

Gergeklestirilen tez ¢alismasinda dort siifli beyin tiimorii veri seti ilizerinde, ReLU,
Leaky-ReL U, Swish, P-Swish ve SaRa aktivasyon fonksiyonlari, VGG16, DenseNet121

ve Inception-V3 mimarileri kullanilarak test edilmis ve performanslari analiz edilmistir.

VGG16, derinligiyle one ¢ikan ancak mimari olarak oldukg¢a sade bir yapiya sahip
evrisimli sinir ag1 modelidir. DenseNet121 ise her katmanin 6nceki tim katmanlardan
aldig1 girdilerle yogun baglantilar kurdugu bir mimari yaklagimi benimser; bu yapi, bilgi
akisint giliglendirirken parametre verimliligini artirir. Inception-V3, konvoliisyon
islemlerini daha kiiciik boyutlara ayirarak (faktorize ederek) hesaplama yiikiinii azaltan

ve her blok icerisinde paralel yollar (paths) barindiran Inception modiillerini kullanir.

Bu {i¢ mimari, evrigimli sinir aglari icerisinde farkli mimari yaklagimlar1 temsil etmeleri
nedeniyle bu ¢alisma kapsaminda secilmistir. Boylece, aktivasyon fonksiyonlarinin farkl
ag vyapilart {izerindeki performansmmin kapsamli bir bicimde degerlendirilmesi
hedeflenmistir. Ayrica, s6z konusu mimariler, tibbi goriintii analizi literatiiriinde yaygin

olarak kullanilan ve koklii kiyas modelleri olarak kabul edilmektedir.

Gergeklestirilen tez caligmasinda ayrica swish aktivasyon fonksiyonlarinin CNN
mimarilerinin tiim katmanlarinda kullanilmasinin performansi her zaman artirmadigini
gostermektedir Bu nedenle calismada, sinir aglarinda diisiik hesaplama karmasikligina
sahip etkili bir yontem olarak mimari yeniden yapilandirilmis ve ¢ikis katmanindan 6nce
ti¢ adet yogun (dense) katman eklenip performanslari analiz edilmistir. Boylece en yiiksek
basarimli sonucu elde etmek i¢in en uyumlu mimari-aktivasyon fonksiyonu eslestirmesi

hedeflenmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

Yapay zeka temel olarak insan gibi diislinebilen, davranabilen bilgisayar sistemleri olarak
tanimlanabilir (Russel ve Norving 2003). Literatiirde kabul goren genel Yapay zeka alt
basliklar1 asagida verilmistir. Bu temel basliklarin alt kirmnimlar1 da olduk¢a popiiler

baslikladir.

e Bulanik Mantik

e QGenetik Algoritmalar
e Dogal Dil Isleme

e Uzman Sistemler

e  Oriintii Tanima

e Makine Ogrenmesi

Bu temel basliklardan biri olan makine 6grenmesi, deneyimle birlikte kendiliginden
gelisebilen bilgisayar programlarinin nasil olusturulacagini inceleyen bir yapay zeka
alandir (Nilsson 1998). Pek cok kaynakta makine dgrenmesinin bir alt basligi olarak
kabul edilen Yapay Sinir Aglart (YSA) ise insan beynine 0Ozgii idrak yetisini
bilgisayarlara aktarmay1 amaglayan bir yapay zeka yontemidir. YSA’lar insan beynindeki

sinir aglarini taklit eden bilgisayar programlari olarak gelistirilmistir (Zurada 1992).

Derin 6grenme, bilgisayarlarin deneyim yoluyla 6grenmesini ve diinyayr kavramlar
hiyerarsisiyle anlamasini saglayan, ¢ok katmanli yapay sinir aglarini kullanan bir makine
ogrenmesi yontemidir (Goodfellow, Bengio ve Courville, 2016). Bu ¢alismada kullanilan
Evrisimli Sinir Aglari ise verilerden otomatik olarak 6zellik ¢ikaran bir derin 6grenme
mimarisidir ve Ozellikle goriintii smiflandirma problemlerinde yaygin olarak

kullanilmaktadir (Anumol, 2023).

Derin 6grenme modellerinin performansint dogrudan etkileyen temel unsurlardan biri de
aktivasyon fonksiyonlaridir. Bu fonksiyonlar, agin her bir ndronunun ¢iktisin1 belirleyen
matematiksel islemleri ifade eder. Ozellikle dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar,
sinir aglarmin karmasik veri yapilarindaki Oriintiileri 6grenebilmesine olanak tanir ve

modelin daha hizli yakinsamasina katki saglar (Gangadia, 2021).



Aktivasyon fonksiyonlarmin derin 6grenme mimarilerindeki Onemine yOnelik
aragtirmalar dogrultusunda, bu fonksiyonlarin farkli versiyonlarini gelistirmeye yonelik
caligmalar da literatiirde yer almaktadir. Mercioni ve Holban (2020) ¢alismasinda, Swish
aktivasyon fonksiyonundan tiiretilmis olan P-Swish aktivasyon fonksiyonu
onerilmektedir. P-Swish, Swish’ten farkli olarak {i¢ adet egitilebilir parametreye sahiptir.
Bu fonksiyon, parametrelerin durumuna gore dort farkli bigimde tanimlanabilmektedir:
tamamen egitilebilir, sabit, kismen egitilebilir I ve kismen egitilebilir II. P-Swish, siirekli
bir fonksiyon olup monoton degildir, alt sinir1 mevcutken iist sinirt bulunmamaktadir. Bu
calismada, P-Swish fonksiyonunun performansi; ReLU, Sigmoid, Swish ve PReLU
aktivasyon fonksiyonlariyla karsilastirilmistir. Karsilagtirmalar ¢esitli veri setleri
(CIFAR-10, CIFAR-100 ve 2018 Data Science Bowl) ve farkli mimariler (LeNet-5,
Network in Network (NiN), ResNet-34 ve U-Net) iizerinde gergeklestirilmistir.
e LeNet-5 mimarisiyle yapilan deneylerde:
o CIFAR-10 veri setinde en yiiksek egitim basar1 orani kismen egitilebilir I
P-Swish,
o CIFAR-100 veri setinde ise sabit P-Swish ile elde edilmistir.
o NiN mimarisiyle yapilan deneylerde:
o CIFAR-10 i¢in en yiiksek basar1 Swish,
o CIFAR-100 i¢in ise kismen egitilebilir II P-Swish ile elde edilmistir.
e ResNet-34 mimarisi ile:
o CIFAR-10 veri setinde en iyi sonug kismen egitilebilir II P-Swish,
o CIFAR-100 veri setinde ise yine sabit P-Swish vermistir.

Son olarak, 2018 Data Science Bowl veri seti lizerinde yapilan deneyde, U-Net mimarisi
kullanilmis ve en yiiksek bagar1 orant P-Swish aktivasyon fonksiyonu ile elde edilmistir.
Bu sonuglar, P-Swish’in farkli mimariler ve veri setleri {lizerinde giiclii ve esnek bir

aktivasyon fonksiyonu oldugunu gostermektedir.

Qureshi ve Umar (2022) calismasinda, ReLU ve Swish aktivasyon fonksiyonlarindan
esinlenerek gelistirilen SaRa aktivasyon fonksiyonu tanitilmaktadir. SaRa fonksiyonu, alt

sinira sahiptir ve bu sinir degeri, a ve  olmak ilizere iki hiperparametre araciligiyla



kontrol edilebilmektedir. Fonksiyonun iist sinir1 yoktur, bu da ¢ikis degerlerinin pozitif

dogrultuda sinirsiz olabilecegi anlamina gelmektedir.

Melanom smiflandirmasina yonelik olarak iki smifli bir veri seti iizerinde yapilan
deneylerde, Google Xception mimarisine dayanan bir model kullanilmig ve ReLU,
Leaky-ReLU, ELU, Swish ve SaRa aktivasyon fonksiyonlar1 karsilastirilmistir. Elde
edilen sonuglara gore, en yiiksek siniflandirma performansi SaRa aktivasyon fonksiyonu

ile elde edilmistir.

Sunkari, Sangam, Venkata Sreeram, Suchetha, Raman, Rajalakshmi ve Tamilselvi (2023)
calismasinda, ResNet-18 Evrisimli sinir ag1 mimarisi tasarlanmis ve bu mimaride Swish
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Modelin performansini degerlendirmek amaciyla,
dort sinifli Diyabetik Retinopati veri seti kullanilmistir. Tasarlanan mimarinin basarima,
farkli CNN mimarileri ile karsilastirilmistir. Karsilagtirmalar sonucunda, Swish
fonksiyonuna sahip ResNet-18 modeli, tiim modeller arasinda en yiiksek siniflandirma
performansini gostermistir. Ayrica modelin genelleme kabiliyeti degerlendirilmek tizere

farkl1 veri setleri tizerinde de test edilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.

Cheng-Fa Tsai, Jinsakul, Wu ile Chia-En Tsai (2019) g¢alismasinda, modifiye edilmis bir
Xception modeli énerilmektedir. Onerilen model ile orijinal Xception modeli arasindaki
temel fark, ReLU aktivasyon fonksiyonu yerine Swish aktivasyon fonksiyonunun
kullanilmasidir. Calismada ayrica VGG16, ResNet50, Inception-V3, Inception-
ResNetV2, NASNetLarge, NASNetMobile, MobileNetV2 ve Xception modellerindeki
tim ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 Swish ile degistirilmis ve bu degisikligin
performansa etkisi degerlendirilmistir.
Model performanslari, iki smifli ve ti¢ sinifli Kolorektal Polip veri setleri kullanilarak
analiz edilmistir.
o Iki sinifli veri seti icin:
o Orijinal modeller arasinda en yiiksek basar1 Xception modeline aittir.
o Modifiye edilmis modeller arasinda da en iyi sonu¢ Swish ile
degistirilmis Xception modeli tarafindan elde edilmistir ve bu model,

orijinal Xception modelinden daha iyi performans gdstermistir.



o Ayrica Swish ile giincellenmis NASNetMobile ve MobileNetV?2
modelleri, orijinal siiriimlerine kiyasla daha yiiksek performans
sergilemistir.

o Diger modellerde ise Swish kullanim1 anlaml1 bir performans artisi
saglamamustir.

e Ug smifl1 veri seti igin:

o Orijinal modeller arasinda yine en iyi performans Xception modelinde
gozlemlenmistir.

o Modifiye modeller arasinda da Swish ile giincellenmis Xception, en
yiiksek dogruluk oranini elde etmis ve orijinalinden daha iistiin bir
performans sergilemistir.

o Bu veri seti i¢cin Swish aktivasyonu kullanilan ResNet50 ve
NASNetLarge modelleri, orijinal modellerine gore daha iyi sonuglar
vermistir.

o Diger modellerde ise Swish fonksiyonu performansa anlaml bir katki

saglamamustir.

Javid, Das, Skoglund ve Chatterjee (2021) ¢alismasinda, CNN modelinin performansini
artirmak amaciyla, modelin ¢ikis katmanindan 6nce ReLU aktivasyon fonksiyonuna
sahip bir ReDense katman1 6nerilmektedir. ReDense yapisi, egitim kaybinin azaltilmasini
teorik olarak garanti etmek icin rastgele agirliklar ve ReLU aktivasyon fonksiyonlarinin
bir kombinasyonunu kullanmaktadir. Modelin 6nceki tiim katmanlar1 dondurularak,
yalnizca ReDense katmani egitilmekte ve bu sayede daha diisiik egitim kaybi elde
edilmektedir. ReDense katmani, si1g (shallow) bir yapiya sahip oldugundan yerel

minimum veya kaybolan gradyan problemi gibi zorluklardan etkilenmemektedir.

ReDense, MNIST, CIFAR-10 ve CIFAR-100 veri kiimeleri lizerinde test edilmistir. Elde
edilen sonuglar, ReDense katmaninin MLP, CNN ve ResNet-50 gibi farkli mimarilere
entegre edilmesi durumunda smiflandirma performansinda artis sagladigim
gostermektedir. Ayrica bu yontem, hem egitim siiresinde verimlilik hem de genelleme

basariminda iyilesme sunmaktadir.



Gangadia (2021) calismasinda, ilk olarak ¢ok si1g bir CNN modeli kullanilarak CIFAR-
10 ve MNIST veri kiimeleri lizerinde ¢esitli aktivasyon fonksiyonlarmin performansi
analiz edilmistir. Yapilan analiz sonucunda, en iyi sonuglar1 veren aktivasyon
fonksiyonlarinin ReLU, SMod ve 1.7955 % Swish oldugu belirlenmistir. Bu basarili
fonksiyonlar daha sonra VGG-16, ResNet ve EffNet gibi derin mimarilerde test
edilmistir. Ancak bu fonksiyonlar agin tiim katmanlarinda dogrudan uygulanmamastir.
Aragtirma, aktivasyon fonksiyonlarinin tiim katmanlarda tek basma kullanilmasinin
performansi her zaman artirmadigini gostermektedir. Bu nedenle, c¢alismada ara
katmanlarda (Int Layer) yeni aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmasi, daha derin
katmanlarda ise varsayilan aktivasyon fonksiyonu olan ReLU’nun tercih edilmesi
onerilmektedir. Deneyler, basit fonksiyonlarin karmasik fonksiyonlara kiyasla daha derin
katmanlarda daha iyi sonuglar verebildigini goéstermistir. Ayrica yeni aktivasyon
fonksiyonlar1 tam baglantili (FC) katmanlarda kullanildiginda da basarili sonuglar elde
edilmistir. Calisma, ¢esitli veri kiimeleri lizerinde 6nceden egitilmis derin sinir aglari ile
gerceklestirilen deneyleri sunmaktadir. Ara katmanlarda (Int) ve tam baglantili
katmanlarda (FC) ReLU, SMod ve 1.7955 % Swish fonksiyonlarinin en diisiik hata
oranlarmi sagladigi goriilmiistiir. Ozellikle SMod fonksiyonunun istikrarli bir sekilde

yuksek performans gosterdigi gézlemlenmistir.

Khadim, Shah ve Wagan (2021) ¢alismasinda, sitma paraziti siniflandirmas: amaciyla
tasarlanmis bir Evrisimli Sinir Ag1 modeli ilizerinde ¢esitli aktivasyon fonksiyonlarinin
performansi test edilmistir. Karsilagtirma amaciyla Sigmoid, Tanh, ReLU, Leaky ReLU
ve Swish aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir. Deneyler sonucunda, ¢ogu durumda
ReLU fonksiyonunun gizli katmanlar i¢in uygun bir se¢cim oldugu goézlemlenmistir.
Bununla birlikte, Swish fonksiyonunun dogruluk ve kayip degerleri agisindan ReLU’ya
benzer performans sergiledigi tespit edilmistir. Model sonuglari, Swish fonksiyonunun
diger aktivasyon fonksiyonlarina kiyasla biraz daha yiiksek dogruluk sagladigini ortaya
koymustur. Dolayisiyla ¢aligma, Swish fonksiyonunun sitma paraziti tespiti i¢in
gelistirilen CNN modelinde gizli katman aktivasyon fonksiyonu olarak etkili bir sekilde

kullanilabilecegini gostermektedir.



Sun (2021) calismasinda, cesitli aktivasyon fonksiyonlarinin performans farklarini
degerlendirmek amaciyla, ablasyon dogrulamasi ile birlikte istatistiksel karsilastirma
yontemleri kullanilmigtir. Her bir aktivasyon fonksiyonunun performansi, nicel deneysel
sonuglarla analiz edilmistir. Deneylerde, MNIST veri seti kullanilarak goriintii
smiflandirma islemi gerceklestirilmis ve model olarak klasik bir iki katmanli Evrigimli
sinir ag1 olan LeNet tercih edilmistir. Her bir aktivasyon fonksiyonunun ortalama test
dogrulugu (avg acc), en yiiksek test dogrulugu (top-1 acc) ve ortalama test kaybi
kaydedilmistir. Model, baslangic 6grenme orant 0.005 olan Adam optimizasyon
algoritmasi ile egitilmis ve kayip fonksiyonu olarak Capraz Entropi Kayb1 kullanilmistir.
Batch boyutu 32 olarak belirlenmis ve her model, 800 iterasyon boyunca 5 kez
tekrarlanarak egitilmistir. Deneyler siiresince yalnizca aktivasyon fonksiyonu
degistirilmis, diger tlim hiperparametreler sabit tutulmustur.
Sonuglara gore:

e Swish fonksiyonu, en yiiksek ortalama test dogrulugunu ve top-1 dogruluk

oranini elde etmistir.
e Mish, en diisiik ortalama test kaybin1 gostermistir.
e Sigmoid fonksiyonunun ise, goriintii siniflandirma goérevlerinde zayif

performans sergiledigi gézlemlenmistir.



3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Veri Seti

Bu c¢alismada aktivasyon fonksiyonlarinin performanslarini karsilastirmak ig¢in
biyomedikal bir veri seti kullanilmistir. Veri seti, agik erisimli veri setleri sunan Kaggle
platformundan alinmis ve iki uyumlu farkli veri setinin birlesiminden olusturulmustur.
Veri seti, “Timoér Yok”, “Glioma”, “Meningioma” ve “Pituitary” olmak tizere dort
siniftan olusan beyin tiimorii goriintiilerini icermektedir. Sekil 3.1°de her smiftan birer
ornek gosterilmektedir. “Timor Yok” simifinda 1202, “Glioma” smifinda 2715,
“Meningioma” sinifinda 2279 ve “Pituitary” smifinda 2490 olmak iizere toplam 8704
resim bulunmaktadir. Veri seti egitim, dogrulama ve test olmak tizere iice ayrilmistir. Veri
setinin %801 egitim ve dogrulama i¢in kullanilmis, kalan %20’si ise test i¢cin ayrilmistir.
Egitim ve dogrulama verisi %90 egitim, %10 dogrulama olacak sekilde boliinmistiir.

Boylece, egitim i¢in 6266, dogrulama i¢in 697 ve test i¢in 1741 resim ayrilmistir.

Sekil 3.1. Veri Setinin dort sinifi A) Tiimor yok B) Glioma C) Meningioma D) Pituitar

Modelin daha iyi ve kapsamli 6zellik ¢ikarimi yapabilmesi amaciyla, agin giris verisi

olarak renkli (RGB) goriintiiler kullanilmistir. Renkli goriintiiler, gri tonlamali
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goriintiilere kiyasla daha fazla bilgi icerdiginden, modelin siniflandirma basarisini
artirmaya katki saglar. Ayrica, hesaplama kaynaklarmin verimli kullanimi ve egitim
stiresinin makul seviyede tutulmasi amaciyla, goriintii boyutlar1 150x150 piksel olarak
yeniden boyutlandirilmistir. Béylece, modelin giris katmanina beslenen veri boyutu

150x150x3 (ylikseklik x genislik x renk kanallart) seklinde belirlenmistir.

3.2. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir aglari ve derin 6grenme modellerinin temel
bilesenlerinden biridir. Derin 6grenme modeli i¢in uygun bir aktivasyon fonksiyonu
secmek, modelin performansinit 6nemli dl¢lide arttirabilir. Aktivasyon fonksiyonu, bir
agda verilen girdilere karsilik gelen ¢iktiy1 belirleyen matematiksel bir islemdir. Biyolojik
noronlara benzer sekilde, en basit dogrusal modellerde ndronlar, belirli esik degerlerine
gore aktif hale gelir. Yapay sinir aglarinda ise bir néronun aktif olup olmayacagina

aktivasyon fonksiyonu karar verir.

Sekil 3.2°de gosterildigi gibi yapay sinir aglarinda bir noron girig verileri agirliklarla
carpilip toplanarak bir sonraki gizli katmana veya ¢ikis katmanina iletilir (Sekil 3.3). Eger
bu degerler katmanlar arasinda dogrudan iletilseydi, bu yalnizca X'ten Y'ye dogrusal bir
esleme olurdu. Bu durumda c¢ikis sinirli olmaz, —oo ile +oo arasinda herhangi bir degeri
alabilirdi. Ancak agin belirli girigler icin alt ve iist sinirlar olusturabilmesi ve verilerdeki
karmasik, anlamli desenleri yakalayabilmesi i¢in dogrusal olmayan bir yap1 gerekir. Bu

dogrusal olmayanlik, aktivasyon fonksiyonu sayesinde aga kazandirilir.

9
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Sekil 3.2. Girisler, Toplama fonksiyonu, Aktivasyon fonksiyonu
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Sekil 3.3. Yapay sinir agnin blok diyagrami1

Ayrica, modelin siirekli 6grenebilmesi i¢in agirlik ve esik parametrelerinin giincellenmesi
gerekir. Aktivasyon fonksiyonlari, geri yayilim (backpropagation) siirecinde bu
parametrelerin giincellenmesine olanak tanir. Iyi bir aktivasyon fonksiyonu, yalnizca
gerekli olan az sayidaki néronun aktiflesmesini saglayarak daha hizli ve verimli bir

ogrenme slireci saglar.

Zaman iginde bircok farkli aktivasyon fonksiyonu gelistirilmistir. Bu bdliimde, bu

fonksiyonlardan bazilar1 ele alinacaktir.
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3.2.1. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu, tiirevlenebilir ve siirekli bir fonksiyondur; ¢iktist her zaman 0 ile 1
arasinda bir deger alir. Bu 0Ozelligi nedeniyle oOzellikle ikili siniflandirma (binary
classification) problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Matematiksel olarak su

sekilde ifade edilir:

160 = 1+e7*

Fonksiyonun grafigi (Sekil 3.4) incelendiginde, giris degeri arttikga fonksiyonun
egiminin azaldig1 gorilir. Bu durum, geri yayilim (backpropagation) sirasinda
gradyanlarin ¢ok kiigiik degerlere ulagsmasina, yani gradyan sonmesi (vanishing gradient)
sorununa yol agar. Gradyanlarin ¢ok kiiclik olmasi, agirliklarin giincellenmesini
zorlagtirir ve modelin 6grenme hizini yavaslatir. Bu nedenle, belli bir iterasyon sayisindan

sonra 6grenme durabilir veya ¢ok yavas ilerler.

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

10 4 — sigmoid

0.8 +

0.6 1

fix)

0.4 4

0.2 4

0.0 A

-4 -2 0 2 4
X

Sekil 3.4. Sigmoid fonksiyonun matematiksel grafigi

Bir diger dezavantaji ise sigmoid fonksiyonunun sifir etrafinda simetrik olmamasidir.
Cikis degerleri her zaman pozitif oldugu i¢in (0 ile 1 arasinda), agirlik giincellemeleri
sirasinda her zaman ayni yonde bir gradyan sinyali olusur. Bu da modelin dengesiz

Ogrenmesine sebep olabilir.
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3.2.2. Tanh aktivasyon fonksiyonu

Tanh fonksiyonu, ¢iktis1 —1 ile 1 arasinda olan, siirekli ve tiirevlenebilir bir aktivasyon
fonksiyonudur. Bu yoniiyle sigmoid fonksiyonuna benzer, ancak tanh fonksiyonunun
onemli bir avantaji, sifir merkezli (zero-centered) olmasidir. Matematiksel olarak su

sekilde tanimlanir:

X X

e’ —e”
f(x) =———
() eX + e7X

Fonksiyonun grafigi (Sekil 3.5) incelendiginde, tanh fonksiyonunun orijine gore simetrik
oldugu goriiliir. Bu 6zellik, ¢ikt1 degerlerinin hem pozitif hem de negatif olabilmesini
saglar; dolayistyla agirlik giincellemeleri sirasinda gradyanlar pozitif ya da negatif yonde

hareket edebilir. Bu, 6grenmeyi sigmoid fonksiyonuna kiyasla daha dengeli hale getirir.

Ancak tanh fonksiyonu da yiiksek mutlak giris degerlerinde doygunluga ulasir; bu
durumlarda fonksiyonun tiirevi ¢ok kiigiik olur. Bu da yine gradyan sonmesi (vanishing
gradient) problemine yol agar. Dolayisiyla, tanh fonksiyonu sigmoid’e gore bazi acilardan

avantajli olsa da, gradyan sénmesi sorunu tamamen ortadan kalkmamaktadir.

Tanh Aktivasyon Fonksiyonu

1.00 1+ —— Tanh

0.75 A

0.50 4

0.25 A

0.00 A

fix)

—0.25 ~

—0.50 ~

—0.75 A

—1.00 ~

T T T T T
-4 -2 0 2 4
x

Sekil 3.5. Tanh fonksiyonun matematiksel grafigi
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3.2.3. ReLLU aktivasyon fonksiyonu

ReLU, gilinlimiizde en yaygin ve en basarili sekilde kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan biridir. Matematiksel olarak su sekilde tanimlanir:

Retu =G 125

Fonksiyonun grafigini (Sekil 3.6) incelendiginde, giris degeri 0 veya daha kiiciik
oldugunda ¢ikisin 0 oldugu, giris 0’dan biiyiik oldugunda ise ¢ikisin giris degerine esit
oldugu goriilmektedir.

RelLU Aktivasyon Fonksiyonu

57 — RelU

T T T T T
-4 -2 0 2 4
X

Sekil 3.6. ReLU fonksiyonun matematiksel grafigi

ReLU fonksiyonunun tiirevi ise su sekildedir:

1, x>0

ReLU'={y 2o

Bu tiirev fonksiyona ait grafik Sekil 3.7°de gosterilmektedir. Buradan da goriilebilecegi

tizere, negatif girig degerleri icin tlirev sifirdir; pozitif degerler i¢inse tiirev 1°dir.
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ReLU Fonksiyonunun Turevi

1.0 9 — PReLU'(x)

0.8

0.6 1

RelU'(x)

0.2 1

0.0

T T T T T
-100 -75 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
X

Sekil 3.7. ReLu fonksiyonun tlirevinin matematiksel grafigi

ReLU fonksiyonu yalnizca 0 veya pozitif ¢iktilar iiretir. Bu 6zelligi sayesinde yapay sinir
aglarinda seyreklik (sparsity) olusturur. Seyreklik, aktivasyon matrisinde ¢ok sayida sifir
degerin bulunmasi anlamina gelir. Ornegin, aktivasyonlarin yaklasik %50’sinin sifir
oldugu durumda seyreklikten soz edilir. Seyrek matrisler, bellek kullanimi ve islem
maliyeti agisindan daha verimlidir; bdylece zaman ve alan karmasiklig1 azaltilmis olur.
ReLU fonksiyonunun en énemli avantajlarindan biri, tiim néronlar1 ayn1 anda aktif hale
getirmemesidir. Sadece dogrusal doniisiim sonucu pozitif olan néronlar aktiflesir. Bu da

daha verimli bir 6grenme siireci saglar.

Tanh gibi dnceki aktivasyon fonksiyonlarina goére ReLU’nun iistiinliigii, pozitif girisler
i¢in list siirinin olmamasidir. Bu sayede daha gii¢lii ve etkili modeller gelistirilebilir.
Ancak ReLU fonksiyonunun bir dezavantaji da vardir: Negatif girisler icin tiirevi sifir
oldugundan, bu bolgedeki noronlarin agirlik ve esik degerleri geri yayilim sirasinda
giincellenemez. Bu durum, 6lii néronlar (dead neurons) olarak bilinen bir probleme yol
acar. Olii néronlar, giris degeri 0’dan kiiciik oldugunda siirekli olarak 0 ¢iktisi iiretir ve

artik 6grenmeye katki saglamaz.
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3.2.4. LeakyRelu aktivasyon fonksiyonu

(X, x=0
fx) = {0.1x, X< 0

Leaky ReLU fonksiyonu, gradyan kaybi (gradient vanishing) sorununa Kkarsi
gelistirilmistir. Ancak bu fonksiyon monoton bir sekilde artis gdsterir; yani, negatif ve
pozitif degerler i¢in farkli egimlere sahip olmasina ragmen, fonksiyon x degeri arttikca

her zaman artar.

3.2.5. Swish aktivasyon fonksiyonu

Swish’nin matimatiksel formuli

Swish = x.0(x), 0(x) = i
Swish fonksiyonunun grafigi Sekil 3.8’de gosterilmistir. ReLU fonksiyonu gibi Swish’in
de alt sinir1 vardir; ancak iist sinir1 yoktur. ReLU’dan farkli olarak Swish fonksiyonu
diizgiin (smooth) ve monoton degildir. Bu monoton olmama o6zelligi, Swish’i diger

aktivasyon fonksiyonlarindan ayiran en 6nemli farklardan biridir.

Swish Aktivasyon Fonksiyonu

10 1 —— swish(x)

Swish(x)

T T T T T
-10.0 -7.5 =50 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
X

Sekil 3.8. Swish fonksiyonun matematiksel grafigi
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Swish fonksiyonunun tiirevi su sekilde elde edilir:

Swish’ = o(x) + x.0(x). (1 — c(x))
= o(x) +x.0(x) — x.0(x)?
=x0(x)+ o(x)(l - X. o(x))
= Swish + o(x) (1 — Swish)

Swish fonksiyonunun birinci ve ikinci tlirevleri, fonksiyonun 1.25’ten kiigiik giris
degerleri i¢in tiirev biiyiikliigiiniin 1’den kiigiik oldugunu gdstermektedir.

Swish fonksiyonu ayrica parametreli bigimiyle de tanimlanabilir:

f(x; B) = x.0( B.x)
Bu formda:

o (=0 oldugunda, fonksiyon dogrusal hale gelir: f(x)=x.
e B—oo durumunda, fonksiyon ReLU’ya benzer sekilde davranir

Swish'in Birinci ve ikinci Turevleri

—— Swish'in Birinci Turevi
—==- swish'in ikinci Tirevi

L0+

0.8 1

0.6 1

0.4

Turevin Dedgerleri

0.2 A

0.0

Sekil 3.9. Swish fonksiyonun birinci ve ikinci tlirevlerinin matematiksel grafigi

Swish fonksiyonu, [ parametresi sonsuza yaklastiginda ReLU fonksiyonu gibi
davranmakta, B sifira esit oldugunda ise dogrusal bir fonksiyon haline gelmektedir. Bu
ozelligi sayesinde Swish, dogrusal fonksiyon ile ReLU fonksiyonu arasinda dogrusal

olmayan bir sekilde interpolasyon yapan, siirekli ve tlirevlenebilir bir aktivasyon
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fonksiyonu olarak diisliniilebilir. Eger  parametresi 6grenilebilir héle getirilirse, model
bu interpolasyon derecesini 6grenme siireci boyunca optimize edebilir. Bu parametreli

versiyon, genellikle B-Swish olarak adlandirilir (2 ¢arpani olmadan).

Swish fonksiyonunun en 6énemli avantajlarindan biri, siirsiz (6zellikle iist sinirsiz) bir
fonksiyon olmasidir. Bu sayede, sigmoid veya tanh gibi fonksiyonlarda karsilasilan
doygunluk (saturation) problemi biiyiik 6l¢iide engellenmis olur. Doygunluk, sifira yakin
tiirevler nedeniyle 6grenme stirecini yavaslatabilir. Swish bu sorunu agsmakta basarilidir.
Swish ayrica kiigiik negatif girigler i¢in negatif ¢iktilar iiretebilme 6zelligine sahiptir. Bu
durum, monoton olmama o6zelliginden kaynaklanir ve 6grenme siirecinde daha esnek
gradyan akis1 saglar. Bu yoniiyle, ReLU ve Softplus gibi sadece pozitif ¢iktilar lireten

fonksiyonlardan ayrilir.

Swish fonksiyonu diizglin (smooth) bir yapiya sahip oldugu ic¢in optimizasyon
stireclerinde daha kararli davranir. Ayni zamanda genelleme (modelin egitim disindaki
verileri dogru tahmin edebilme yetenegi) agisindan da énemli avantajlar sunar. Ogrenme
hizin1 artirir, baslangic agirlik degerlerine duyarliligi azaltir ve daha etkili bir egitim

stireci saglar.

3.2.6. P-Swish aktivasyon fonksiyonu

P-Swish, matematiksel formiilii su sekildedir:

a.x.0(8.x), x<B

fx) = {x, x> f

Burada a, B ve 0 parametreleri ya sabit olarak tanimlanabilir ya da egitim siirecinde
Ogrenilebilir. Yaygin olarak kullanilan degerler 0=0, =0 ve 6=1 seklindedir. Bu durumda
P-Swish fonksiyonunun grafigi Sekil’de gosterildigi gibi olur.

P-Swish fonksiyonu, <0 durumunda klasik Swish fonksiyonu ile aynidir. Ancak >0

durumunda, egitilebilir parametrelerin etkisiyle Swish’e gore daha fazla esneklik sunar.

Bu esneklik, 6zellikle karmasik desenleri modellemede 6nemli bir avantaj saglar.
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P-Swish Aktivasyon Fonksiyonu

57 — fix)

T T
-4 -2 0 2 4
X

Sekil 3.10. P-Swish fonksiyonun matematiksel grafigi

P-Swish fonksiyonu su temel 6zelliklere sahiptir:

Siireklidir: Fonksiyonun her noktada kesintisiz olmasi, optimizasyon
stireclerinde kararlilik saglar. (Sekil 3.10.)

Monoton degildir: Bu 6zellik, modelin 6grenme yetenegini artirabilir.

Ust smir1 yoktur: Girdiler biiyiidiikge ¢ikis da sinirsiz sekilde artabilir.

Alt sinira sahiptir: Bu 6zellik, negatif girdiler i¢in diizenleme (regiilasyon)

etkisi saglar.

P-Swish’in temel avantajlart:

Basit bir yapiya sahip olmasina ragmen yiiksek dogruluk saglar.
Kaybolan gradyan (vanishing gradient) problemini biiyiik dl¢lide onler.
Geri ve ileri yayilim siireglerinde (backpropagation ve forward pass) etkili

gradyan akis1 sunar.

P-Swish fonksiyonu, parametre yapilarina gore dort sekilde siniflandirilabilir:

1.
2.
3.

Egitilebilir P-Swish: o ve B egitilebilir, 6=1 sabittir.

Sabit P-Swish: Tiim parametreler sabittir; a=0, =0, o=1.

Kismen Egitilebilir P-Swish (I): a\alphaa egitilebilir (baslangic degeri genellikle
1), p=0, 6=1 sabittir.

Kismen Egitilebilir P-Swish (II): a ve o egitilebilir (baslangigta genellikle 1),
=0 sabittir.
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Bu parametre esnekligi sayesinde P-Swish fonksiyonu, farkli gérev ve veri yapilari igin
Ozellestirilebilir bir aktivasyon fonksiyonu olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Bu ¢alismada, literatiirdeki tibbi veri seti lizerinde dort form arasinda en iyi performansi

gosterdigi igin 2. Sekli secilmistir.

3.2.7. SaRa aktivasyon fonksiyonu

SaRa aktivasyon fonksiyonu, ReLU ve Swish fonksiyonlarindan esinlenerek gelistirilmis

bir fonksiyondur. Matematiksel olarak su sekilde tanimlanir:

X, x>0

238 = {f(x), x<0°
£ . X

(0 = 1+ o.eBx

Burada a ve B hiperparametrelerdir. Literatiirde en iyi performansin elde edildigi durum
i¢cin bu parametreler 0=0.5 ve f=0.7 olarak belirlenmistir.

SaRa fonksiyonunun tiirevi ise su sekilde ifade edilir:

1+ ae PX(1+B.x)
(1 + a.eBx)2

fx) =

SaRa aktivasyon fonksiyonu ve tiirevinin grafikleri sekil 3.11°de sunulmustur.
Grafiklerden de goriilecegi iizere, SaRa fonksiyonu alt sinira sahiptir ve bu sinir degeri,
a\alphao ve P hiperparametrelerinin degistirilmesiyle kontrol edilebilir. Bu yoniiyle
Swish fonksiyonundan ayrilir. Ayrica, ReLU ve Swish gibi iist sinir1 bulunmamaktadir.

SaRa, 6zellikle Evrisimli sinir ag1 modellerinde genelleme performansi agisindan bagaril
sonuglar vermektedir. Swish fonksiyonunda, agirlik degerlerinin ¢ogu sifir oldugunda
gradyan sifirlanmasi riski bulunur; clinkii Swish de alt sinira sahip bir fonksiyondur.
Ancak SaRa'da, hiperparametreler sayesinde negatif degerli girislerin etkisi ayarlanabilir.
Boylece gradyan sifirlanmasi riski azaltilmis olur ve daha kararli bir 6grenme siireci

saglanabilir.

21



Sara Aktivasyon Fonksiyonun ve Turevi
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Sekil 3.11. SaRa fonksiyonun matematiksel grafigi
3.2.8. Softmax aktivasyon fonksiyonu

Softmax, ¢oklu ¢ikiga sahip yapay sinir ag1 modellerinin ¢ikt1 katmaninda yaygin olarak
kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. Softargmax veya normalize edilmis tistel
fonksiyon olarak da adlandirilmaktadir. Bu fonksiyonun temel amaci, modelin ¢ikti
vektoriindeki her bir degeri olasilik dagilimma doniistirmektir. Yani, Softmax
fonksiyonu bir siniflandirma probleminde her bir sinifa ait olasiliklart hesaplayarak
toplamlarinin 1 olmasmi saglar. Bu yoniiyle sigmoid fonksiyonunun ¢ok simnifli
problemler i¢in bir genellemesi olarak da degerlendirilebilir.

Softmax fonksiyonunun matematiksel ifadesi su sekildedir:

Softmax(x;) = ne—lx , 1: Cikis Sayis1

j=1¢’

burada:

e x;.1.cikig ndronuna ait giris degeri,
e n: Cikis noronu sayisidir.
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Softmax aktivasyon fonksiyonu, tiim ¢ikti birimlerinin olasiliklarint hesaplar ve bu
ciktilarin toplaminin 1 olmasini saglar. Bu sayede model, tahmin edilen sinifa iliskin en
yuksek olasilik degerine sahip olan noronu aktive eder. Bu ozellik, ¢ok smnifli

siniflandirma problemlerinde son derece yararli bir yap1 sunar.

3.3. Evrisimli Sinir Ag:

Siniflandirma isleminden 6nce, sinir agina giris olarak verilen goriintiilerin boyutsalligini
azaltmak ve anlamli 6zellikleri etkin sekilde ¢ikarmak amaciyla, CNN kullanilan temel
islemler uygulanmistir. Yiiksek boyutlu goriintiiler dogrudan siiflandirma modellerine
verildiginde hem hesaplama maliyetini artirmakta hem de egitim siiresini uzatmaktadir.
Bu nedenle, evrisimli katmanlarin sundugu avantajlardan faydalanilarak, giris
goriintiilerinden siniflandirma igin gerekli olan temel &zellikler segilmistir. Ozellik
cikarimi siirecinde (Sekil 3.12), filtreler (¢ekirdekler), adimlama (stride), dolgu
(padding), havuzlama (pooling) ve diizlestirme (flattening) gibi CNN yap1 taslari
kullanilmis; ardindan bu Oznitelikler, simniflandirma islemi i¢in tam baglantili (fully
connected) sinir ag1 katmanlarina aktarilmistir. Su ana kadar bir¢ok farklit CNN mimarisi
gelistirilmistir. Bu mimariler, tasarim prensipleri, mimari bilesenleri, cesitli bilgisayarla
gorme gorevlerine uygunluklari, basartyla uygulandiklart alanlar ve sagladiklar
avantajlar agisindan elestirel olarak degerlendirilmektedir. Ayni1 zamanda, her mimarinin
sinirlamalar1 da g6z oniinde bulundurulmaktadir. Bu boliimde, literatiirde 6ne ¢ikan bazi

CNN mimarilerine yer verilmektedir.

Goruntasi

Havuzlama Cekirdekler Havuzlama
Katmani Katmani

Cekirdekler Cikis

Katman
Ara Ara

Katmami Katmamn
Girig

Duzlestirme
Katmani

Katmam
Tam baglantill Katman

Sekil 3.12. CNN blok diyagrami (Zingaretti et al.,2020)
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3.3.1. VGG16 mimari

VGG16, kiigiik boyutlu konvoliisyon filtrelerinden olusan derin bir mimaridir. Bu
mimaride kullanilan konvoliisyon filtreleri genellikle 3%3 boyutundadir; bu, sag/sol,
iist/alt ve merkez bilgilerini yakalayabilmek i¢in tercih edilen en kiiciik filtre boyutudur.
Ayrica, girig bilgileri iizerinde dogrusal bir gecis saglamak amaciyla 1x1 boyutunda
konvoliisyon filtreleri de kullanilabilir. Konvoliisyon filtrelerinin adim (stride) biiyiikligi
genellikle 1 pikseldir. 3%3 boyutundaki filtrelerin goriintii boyutlarini kiigiiltmesini
onlemek icin 1 piksel dolgu (padding) uygulanmaktadir. Belirli konvoliisyon
katmanlarindan sonra bes adet havuzlama katmani kullanilmaktadir (Sekil 3.13). Bu
havuzlama filtreleri 2x2 boyutunda olup, adim biiytikliikleri de 2 pikseldir. 13
konvoliisyon katmanini takiben, 3 adet tam baglantili (fully connected) katman
bulunmaktadir. Cikis katmani ise Softmax katmanidir. Mimarideki tiim gizli katmanlarda

ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.

c c = c c = | € £ = z £ £ = - - -
= @ = 5] @ = g [ o % % o @ g = = =
E|E| @ E|E| & E|lE|E|E E[E|E|E g |5 | =
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x| x M x| x @ 2| = a2 7] v k] @ e ] ]
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= | = = | = > | = = | = =
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Sekil 3.13. VGG16 mimarisinin blok diyagrami (Prasanth., 2024)

3.3.2. DenseNet mimari

DenseNet mimarisi, giris ve ¢ikis katmanlarina yakin olan katmanlar arasinda kisa
baglantilar kurularak daha derin, daha basarili ve egitim siirecinde daha etkili olacak
sekilde tasarlanmistir. DenseNet’te her katman, agdaki tiim 6nceki katmanlarla dogrudan
baglantilidir. Geleneksel evrisimsel sinir aglarinda, L katmanli bir yapida sadece L

baglant1 bulunurken (her katman yalnizca bir 6nceki katmanla baglantilidir), DenseNet

L(L+1)

mimarisinde bu say1 olmaktadir.
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Her bir katman, onceki tiim katmanlardan gelen 6zellik haritalarin1 giris olarak alir ve
tirettigi 6zellik haritasini da sonraki tiim katmanlara aktarir. Bu yapi sayesinde, DenseNet
daha az parametreye sahip olur ¢iinkii gereksiz 6zellik haritalarinin tekrar 6grenilmesine

gerek kalmaz.

DenseNet’in en onemli avantajlarindan biri, bilgi ve gradyan akisini onemli Olciide
tyilestirmesidir; bu da modelin 6grenmesini kolaylastirir. Ayrica her katmanin hem
orijinal girise hem de kayip fonksiyonuna dogrudan erisimi oldugundan, derin 6§renme
stireci daha verimli hale gelir. DenseNet ayn1 zamanda diizenlestirici (regularization) bir
etkiye de sahiptir ve bu sayede kiiciik veri setleriyle c¢alisirken asir1 dgrenmenin

(overfitting) oniine gecebilir.

Her bir katmanin matematiksel gosterimi su sekildedir:

xi = Hi([X0, X1, .., Xj-1])
Burada:
e X;: 1. katmanin ¢ikt1 6zellik haritasidir.
e H; (.): toplu normalizasyon (batch normalization), ReLU aktivasyon fonksiyonu

ve 3x3 konvoliisyon katmanindan olusan bir bilesik fonksiyondur.

Ancak Hj(.) fonksiyonu, farkli boyutlardaki 6zellik haritalar1 {izerinde dogrudan
calisamaz. Bu sorunu ¢6zmek i¢in ag, coklu Dense bloklara boliiniir (Sekil 3.14). Bloklar
arasinda gec¢is katmanlar1 (transition layers) yer alir. Gegis katmanlari; toplu
normalizasyon, 1x1 konvoliisyon ve ardindan 2x2 boyutunda ortalama havuzlama

(average pooling) katmanlarindan olusgur.

Girig ., L,
Gorantisi @e

Dense blok

=

Dense blok

— Cikig

c
@
£
5
@
X
e
O
@
[©]

£
]
£
=
@
s
£
@ £
o
™
3
=
@
I

Gecis katmani

Dense blok

Sekil 3.14. DanseNet mimarisinin blok diyagrami (Huang et al.,2018)
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Her katman, k adet yeni 6zellik haritas1 iiretir ve bu k degeri modelin hiperparametresi
olup “biiyiime oran1” (growth rate) olarak adlandirilir. Eger her Hi fonksiyonu k adet

Ozellik haritasi iiretiyorsa, 1. katmanin giris kanal sayis1 su sekilde olur:

Ko+K(@{-1)

Burada K, giris katmanindaki kanal sayisini ifade eder.
DenseNet’in en ayirt edici 6zelliklerinden biri, derinligi az tutarak yiiksek performans
saglamasidir. Ornegin, biiylime orami olarak k=12 segilebilir. Verimliligi artirmak
amaciyla, 3x3 konvoliisyon katmanindan o6nce darbogaz (bottleneck) olarak 1x1
konvoliisyon katmanlart da eklenebilir. Ayni1 sekilde gegis katmanlarinda da 6zellik
haritalarinin sayis1 azaltilabilir.
DenseNet121 yapisi su katmanlardan olusur:
e ilk katmanlar: 7x7 konvoliisyon katman1 ve 3x3 maksimum havuzlama (max
pooling) katmani.
e Ardindan gelen 4 adet Dense blok:
1. blok: Her biri 1x1 ve 3x3 filtrelerden olusan 6 katman
2. blok: Her biri 1x1 ve 3x3 filtrelerden 12 katman
3. blok: Her biri 1x1 ve 3x3 filtrelerden 24 katman
4. blok: Her biri 1x1 ve 3x3 filtrelerden16 katman
o Her Dense blok arasinda, 1x1 konvoliisyon ve 2x2 ortalama havuzlama igeren
gecis katmanlari yer alir.
e Tam baglantili (fully connected) katman yerine, 7x7 global ortalama havuzlama
katmani yer alir.
e Son katman: Softmax aktivasyon fonksiyonuna sahip ¢ikis katmanidir.
o Tiim konvoliisyon katmanlarinda batch normalization ve ReLU aktivasyon

fonksiyonu kullanilmaktadir.
3.3.3. Evrisimli noral ag modeli V3 mimari

Evrisimli Sinir A§1 Modeli V3 (Inception-V3), temel olarak GoogleNet ve Evrisimli
noral ag modeli V2 iizerine insa edilmistir. Bu modelin temelini olusturan “inception”

(noral) yapist (Sekil 3.15), ilk kez 2014 yilinda GoogleNet mimarisinde kullanilmistir.
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Bu yapi, goriintiiniin kii¢lik boliimlerini islemek i¢in en etkili yontemleri uygularken, agin

genel performansini da yiiksek tutmay1 amaglamaktadir.
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Sekil 3.15. Noral Yapist (Szegedy et al.,2014)

Inception yapisinin temel 6zelligi, tek bir boyutta filtre (6rnegin 3x3) kullanmak yerine,
farkl1 boyutlardaki filtrelerin paralel olarak kullanilmasidir. Ornegin, 1x1 filtreler kiigiik
detaylar1 yakalarken, 5x5 filtreler daha biiyiik desenleri tanimlayabilir. Ancak, biiyiik
filtrelerin dogrudan kullanimi1 yiiksek hesaplama maliyetine yol agtigindan, once 1x1
filtreler uygulanir. Bu filtreler, hesaplama yiikiinii azaltirken 6nemli 6zellikleri korur,

boylece agin verimliligini artirir.

Inception yapis1 ayn1 zamanda havuzlama (pooling) katmanlar1 da igerir. Bu katmanlar,
goriintii boyutlarini kiigiilterek 6nemli bilgileri 6ne ¢ikarir ve gereksiz verilerin etkisini
azaltir. Yapinin ¢ikis katmani ise, tiim bu paralel yapilarin ¢iktisini birlestirerek sonraki

katmana zengin bir 6zellik haritasi iletir.

CNN Modeli V2 de inception yapisini igermektedir; ancak yapinin tasarimi farklhidir. V2
modelinde, 5x5 filtreler yerine hesaplama maliyetini azaltmak amaciyla iki adet 33 filtre
kullanilmaktadir. Ayrica, V2 modelinde simetrik NxN filtreler yerine 1xXN ve Nx1
filtrelerin kullanilmasi, hesaplamalari daha verimli hale getirmektedir. Bu yaklasim,
ozellikle biiytik filtreler yerine daha kiigiik filtre kombinasyonlariyla benzer etkiyi daha

diisiikk maliyetle saglamaktadir.
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CNN Modeli V2'de ayrica toplu normalizasyon (batch normalization) kullanilmistir. Bu
yontem, modelin egitim siirecini hizlandirmakta ve egitimin daha kararli bir sekilde

ilerlemesini saglamaktadir.

CNN Modeli V3'te bu iyilestirmelere ek olarak, kiiciik filtrelerde de simetrik NxN
filtreler yerine 1xN ve Nx1 filtreler tercih edilmektedir. Ornegin, 3x3 filtre yerine 1x3
ve 3x1 filtreler kullanilmaktadir. Ayrica, alt 6rnekleme (downsampling) islemi igin
maksimum havuzlama (max pooling) yerine konvoliisyon katmanlar1 kullanilmaktadir.
V3 mimarisi ayrica etiket diizeltme (label smoothing) teknigini de igermektedir; bu
teknik, modelin ezberleme egilimini azaltarak genelleme yetenegini artirmaktadir.

Son olarak, CNN Modeli V3’te batch normalization, aktivasyon fonksiyonundan énce
uygulanmaktadir. Bu yapilandirma, modelin basari oranini ve kararliligim1 daha da

tyilestirmektedir.

3.4. Yontem

Asirt uyumu engellemek ve bir sinir aginin performansini artirmak igin genellikle ti¢
standart yaklagim tercih edilmektedir: asir1 uyumu engelleme, hiperparametre
optimizasyonu ve veri artirma. Asirt uyum, ¢ogunlukla L: veya L. diizenlemesi, birakma
(dropout) ve erken durdurma (early stopping) teknikleriyle ele alinir. Hiperparametre
optimize etme ise capraz dogrulama (cross validation) yontemiyle gerceklestirilir ve en
uygun noron sayisi, katman derinligi, 6grenme orani gibi ag mimarisi unsurlarinin
belirlenmesinin yani sira farkli optimize edicilerin ve kayip fonksiyonlarinin denenmesini

igerir.

Veri artirma yontemi ise egitim veri setini yapay olarak ¢ogaltmaya amaclar; bu, rastgele
kirpma ve dondiirme, yeniden Olgekleme ve Orneklerin karistirilmasi (mixup) gibi
islemlerle gercgeklestirilir. Ancak, yukarida belirtilen tiim teknikler, teorik olarak
performans artisin1 garanti etmemekle birlikte, genellikle agin sifirdan yeniden

egitilmesini gerektirir.

Arastirmaya gore aktivasyon fonksiyonlarmmin tiim katmanlarda tek basina

kullanilmasimin performansi her zaman artirmadigin1 gostermektedir. Bu nedenle,
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calismamizda sinir aglarinda diisiik hesaplama karmagsikligina sahip etkili bir yontem
olarak, mimari yeniden yapilandirilmis ve ¢ikis katmanindan 6nce {i¢ adet yogun (dense)
katman eklenmistir (Sekil 3.16). Ug¢ katman tercih edilmesinin temel nedeni, yapinin
yapay sinir ag1 (ANN) karakteristigini yansitmasinin yani sira, igerdigi hiperparametre
sayisini artirarak modelin 6grenme kapasitesini gelistirmektir. Her bir katmandaki néron
sayist sirastyla 512, 256 ve 128 olarak belirlenmistir. Bu tercih, ¢ok sayida ndronun neden
olabilecegi hesaplama karmasikligindan kaginmak ve aktivasyon fonksiyonlarinin
performanslarin1  daha saglikli gozlemleyebilmek amaciyla yapilmistir. Her bir
denemede, tiim katmanlardaki aktivasyon fonksiyonlar1 sistematik bir gsekilde
degistirilerek farkli konfigiirasyonlarin performanslari karsilagtirilmigtir.

Sinif sayisinin dort olmasi nedeniyle, agin ¢ikis katmaninda Softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Asir1 6grenmeyi 6nlemek amaciyla, her katmandan sonra %30
oraninda birakma (dropout) yontemi uygulanmig ve ayrica 0.00001 orani ile L2 normu
ile diizenlilestirme (regularization) teknigi kullanilmistir. Dropout orami olarak 0.3
secilmesinin nedeni; daha diisiik oranlarin modelin 6grenme siirecini yavaslatabilmesi,
daha yiiksek oranlarin ise ¢cok sayida ndronun ithmal edilmesine sebep olarak aktivasyon
fonksiyonlarimin performansinin saglikli bir sekilde analiz edilmesini engelleyebilecegi

diistiniilmesidir.

VGGI16

Garonto DanseNet121
Inception-v3

L
Sekil 3.16. Model ile eklenen dense katmanlari ve néron sayilari
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VGG16, derinligiyle 6ne ¢ikan ancak mimari olarak oldukg¢a sade bir yapiya sahip bir
evrisimli sinir ag1 modelidir. DenseNet121 ise her katmanin 6nceki tiim katmanlardan
aldig1 girdilerle yogun baglantilar kurdugu bir mimari yaklagimi benimser; bu yapi, bilgi
akisin1 gii¢lendirirken parametre verimliligini artirir. Inception-V3, konvoliisyon
islemlerini daha kiigiik boyutlara ayirarak (faktorize ederek) hesaplama yiikiinii azaltan

ve her blok icerisinde paralel yollar (paths) barindiran Inception modiillerini kullanir.

Bu ii¢ mimari, evrisimli sinir aglari igerisinde farkli mimari yaklasimlar1 temsil etmeleri
nedeniyle bu ¢alisma kapsaminda secilmistir. Bdylece, aktivasyon fonksiyonlarinin farkl
ag vyapilart {lizerindeki performansmin kapsamli bir bigcimde degerlendirilmesi
hedeflenmistir. Ayrica, s6z konusu mimariler, tibbi goriintii analizi literatiiriinde yaygin

olarak kullanilan ve koklii kiyas modelleri olarak kabul edilmektedir.

Swish aktivasyon fonksiyonunun performansini daha saglikli degerlendirebilmek
amaciyla, ReLU ve Leaky ReLU fonksiyonlar1 ile karsilagtirmalar yapilmigtir.
Literatiirde sigmoid ve tanh gibi klasik aktivasyon fonksiyonlarinin, daha sonra
gelistirilen modern fonksiyonlara kiyasla zayif performans sergiledigi gézlemlendiginden
bu calismada degerlendirmeye alinmamistir. Bu dogrultuda, eklenen {i¢ yogun (dense)
katmanda performansi karsilastirilmak tizere kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

sunlardir: ReLU, Leaky ReLLU, Swish, Parametric Swish (P-Swish) ve SaRa.

Modelde asir1 uyumun olup olmadigini degerlendirmek amaciyla iterasyon (epoch) sayisi
100 olarak belirlenmistir. Hem asir1 uyumu engellemek hem de modelin genelleme
yetenegini artirmak i¢in, ayrica egitimin ¢ok yavaslamamasi adina batch size degeri 16
olarak secilmistir. Modelin kararliligin1 saglamak amaciyla 6zel bir 6grenme orani
zamanlama stratejisi uygulanmistir. Bu strateji, iistel azalma (exponential decay) ile
1sinma (warm-up) yoOntemlerinin birlesiminden olusmaktadir. Fonksiyonel olarak

asagidaki sekilde tanimlanabilir:
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Burada:
e k: baslangi¢ 6grenme orani,
o T: warm-up iterasyon sayisi,

e a: listel azalma katsayisidir.

Calismada k, T ve a sirasiyla 0.00001, 5 ve 0.1 olarak belirlenmistir. Veri setinin kii¢iik
olmas1 nedeniyle modelin kararliligini artirmak i¢in optimizer olarak Adam (Adaptive
Moment Estimation) (6grenme hizi: 0.01, ilk Moment: 0.9, ikinci moment: 0.999, ¢ = le-
08) kullanilmistir. Son olarak, ¢oklu siniflandirma problemleri i¢in uygun oldugundan,
kayip fonksiyonu olarak Kategorik Capraz Entropi (Categorical Crossentropy Loss)

tercih edilmistir.

3.5. Degerlendirme Metrikleri
3.5.1. Model Performansinin Degerlendirilmesi

Egitim dogrulugu, modelin egitim veri kiimesi iizerindeki 6grenme basarisini dlger.
Yiiksek egitim dogrulugu, modelin egitildigi verileri iyi 6grendigini gdsterir. Ancak bu
deger, dogrulama veya test dogrulugundan belirgin sekilde yiiksekse, bu durum asiri

uyum gostergesi olabilir.

Dogrulama dogrulugu, egitim sirasinda modele sunulmayan dogrulama veri kiimesi
tizerinde hesaplanir. Modelin genelleme yetenegini ve hiperparametre ayarlarinin
basarimin1 degerlendirmede Onemli bir Olgiittiir. Egitim ve dogrulama dogrulugu
arasindaki farkin artmasi, modelin yalnizca egitim verilerine uyum sagladigin1 ve yeni
verilere genellemede yetersiz kaldigini gosterebilir. Dogrulama oran1 su sekilde
hesaplanmaktadir:

Dogru Tahmin Sayisi

Dogrulama Orani =
ogrulama Orani Toplam Tahmin Sayisi

Test dogrulugu ise, egitim siirecinde kullanilmayan tamamen bagimsiz test veri kiimesi

tizerinde Ol¢iiliir. Modelin gercek diinya verileri {izerindeki genelleme kabiliyetini
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yansitir. Dogrulama dogruluguna yakin ve yiiksek bir test dogrulugu, modelin basaril1 bir

sekilde genelleme yaptigini gosterir.

Egitim kaybi, modelin tahminleri ile ger¢ek degerler arasindaki farki (hata) 6lger. Bu
degerin azalmasi, modelin 6grenme siirecinde dogru yonde ilerledigine isaret eder.
Ancak, ¢ok diisiik bir egitim kaybina ragmen dogrulama performansi diisiikse, modelin

asir1 uyum gosterdigi diisliniilebilir. Kayip orani su sekilde hesaplanmaktadir:

Yanlis Tahmin Sayisi

K 0 =
Ayip Vil Toplam Tahmin Sayisi

Dogrulama kaybi, dogrulama veri kiimesi lizerindeki hata oranini ifade eder ve modelin
genelleme basarimini degerlendirmede kullanilir. Egitim kaybina yakin ve zamanla
azalan dogrulama kaybi, modelin dengeli bir sekilde 6grendigini gosterir. Aksine,
dogrulama kaybinin artmasi veya egitim kaybiyla arasindaki farkin biiyiimesi, asiri

uyumu isaret edebilir.

Test kaybi, modelin son haliyle test veri kiimesi iizerindeki hata oranin1 gosterir. Diisiik
test kayb1 ve buna eslik eden yiiksek test dogrulugu, modelin hem 6grenme hem de

genelleme agisindan basarili oldugunu gosterir.

3.5.2. Grafiksel Analiz

Dogruluk grafigi, egitim silireci boyunca modelin egitim ve dogrulama dogruluk
degerlerindeki degisimi gorsel olarak sunar. Bu grafik, modelin yakinsama davranisini,
o0grenme egilimini ve olas1 asir1 uyum belirtilerini (6rnegin, egitim dogrulugu artarken

dogrulama dogrulugunun diismesi) ortaya koyar.

Kayip grafigi ise, egitim ve dogrulama kayiplarinin zaman i¢indeki degisimini gosterir.
Basaril1 bir modelde her iki kayip da giderek azalir ve belirli bir noktada sabitlenir. Egitim
ve dogrulama kayiplart arasindaki sapmanin artmasi ise modelin agir1 uyum yaptigini

veya yeterince genelleme saglayamadigini gosterebilir.
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3.5.3. Kullanilan Metrikler

Bu calismada, aktivasyon fonksiyonlarinin performansin1 degerlendirmek amaciyla
asagidaki metrikler kullanilmistir:

o Egitim dogruluk orant

Egitim kay1ip orani

e Dogrulama dogruluk orani
e Dogrulama kayip orant

e Test dogruluk orani

e Test kayip orani
Ayrica modelin 6grenme siirecindeki kararliligini degerlendirebilmek icin egitim

stirecine ait iterasyonlar boyunca elde edilen dogruluk ve kayip degerleri grafiksel olarak

gorsellestirilmis, bu grafikler lizerinden analizler gerceklestirilmistir.
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4. BULGULAR

4.1. VGG16 Modelin Bulgular: ve Tartismasi

Standart VGG16 modeli (VGG16 modelin dense katmanlar1 eklemeden) ile yapilan
siniflandirma isleminde degerlendirme metriklerine gore elde edilen sonuglar asagida
verilmistir:

o Egitim dogruluk orant: 0.7946

o Egitim kayip orani: 0.5854

e Dogrulama dogruluk orani: 0.7948

e Dogrulama kayip orani: 0.5621

e Test dogruluk orani: 0.8102

e Test kayip orani: 0.5545

Elde edilen sonuglara gore, modelin dogruluk oranlari oldukca diisiik seviyelerde
kalirken, kayip oranlari ise yiiksek ¢ikmistir. Ayrica, dikkat ¢eken bir diger durum,
dogrulama ve test dogruluk oranlarinin, egitim dogruluk oranlarindan daha yiiksek
olmasidir. Bu durum, tiim iterasyonlar boyunca ¢izilen dogruluk grafiginde (Sekil 4.1)

acik¢a gézlemlenmektedir.

Benzer sekilde, dogrulama ve test kayip oranlarinin egitim kayip oranlarindan daha diisiik
oldugu goriilmektedir. Bu durum da iterasyonlar boyunca ¢izilen kayip grafiginde (Sekil

4.2) agikca ortaya konmustur.

Bu bulgular, modelin hem egitim verileri lizerinde yeterince 6grenemedigini hem de
genelleme yeteneginin zayif oldugunu gostermektedir. Egitim dogrulugunun diisiik
kalmasi, modelin Ogrenme siirecinde basarisiz oldugunu; dogrulama ve test
sonuclarindaki tutarsizliklar ise modelin kararsiz bir yap1 sergiledigini ortaya

koymaktadir.

Tiim bu degerlendirmeler, modelin genel anlamda zayif bir performans sergiledigini ve

pratik uygulamalarda kullanilabilirlik agisindan yetersiz oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.1. VGG16 modelin egitim ve dogrulama dogruluk grafigi
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Sekil 4.2. VGG16 modelin egitim ve dogrulama kayip grafigi
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VGG16 modeline ReLU aktivasyon fonksiyonu ile {i¢ dense katmani ekledikten sonra,
elde edilen degerlendirme metriklerinin oranlari:

e Egitim dogruluk orani: 0.8845

e Egitim kayip orani: 0.3293

e Dogrulama dogruluk orani: 0.8867

e Dogrulama kayip orani: 0.2988

e Test dogruluk orani: 0.8823

e Test kayip orant: 0.3022

Elde edilen bulgulara gore, ReLU aktivasyon fonksiyonu ile birlikte yogun (dense)
katmanlarin modele eklenmesi sonucunda dogruluk oranlarinda artis, kayip oranlarinda
ise azalma gbdzlemlenmistir. Ancak bu iyilesmelere ragmen, elde edilen dogruluk ve kayip
degerleri modelin basarili veya kullanilabilir bir yap1 oldugunu gostermek icin yeterli

seviyede degildir.

Modelin dogruluk grafigi (Sekil 4.3) incelendiginde, belirli bir iyilesme saglandig tespit
edilmistir. Bununla birlikte, kayip grafigi (Sekil 4.4), dogrulama ve test kayip oranlarinin
egitim kayip oranlarina kiyasla daha diisiik seviyelerde seyrettigini gostermektedir. Bu
durum, modelin egitim verisine kiyasla dogrulama ve test verileri iizerinde daha iyi
performans sergiledigi izlenimini olustursa da, genel basar1 seviyeleri dikkate alindiginda

modelin istikrarli ve giivenilir bir yap1 sergilemedigi sonucuna varilmigtir.

VGG16 mimarisi tizerine ReLU aktivasyon fonksiyonu ile yogun katmanlar eklendiginde
dogruluk ve kay1p oranlarinda sinirli diizeyde iyilesme elde edilmis ve modelin kararliligi
artmistir. Ancak bu iyilesmeler yeterli diizeyde olmadigi gibi, 6zellikle kayip grafigindeki

dalgalanmalar da dikkate alindiginda, modelin yetersiz oldugu yorumu yapailabilir.
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Sekil 4.3. ReL U aktivasyon fonksiyonu ile li¢ dense katmani ekleyerek VGG16 modelin
egitim ve dogrulama dogruluk grafigi
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Sekil 4.4. ReLLU aktivasyon fonksiyonu ile {i¢ dense katmani ekleyerek VGG16 modelin
egitim ve dogrulama kay1p grafigi
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VGG16 modeline Leaky-ReLU aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani ekledikten
sonra, elde edilen sonuglar;

e Egitim dogruluk orani: 0.9108

o Egitim kayip orani: 0.2640

e Dogrulama dogruluk orani: 0.9197

e Dogrulama kayip orani: 0.2523

e Test dogruluk orani: 0.9071

e Test kayip orani: 0.2638

Elde edilen bulgulara gore, Leaky-ReLU aktivasyon fonksiyonu ile birlikte yogun (dense)
katmanlarin modele eklenmesi sonucunda dogruluk oranlarinda artis, kayip oranlarinda
ise azalma gbdzlemlenmistir. Ancak bu iyilesmelere ragmen, elde edilen dogruluk ve kayip
degerleri, modelin basarili veya kullanilabilir bir yap1 oldugunu gostermek i¢in yeterli

diizeyde degildir.

Modelin dogruluk grafigi (Sekil 4.5) ve kayip grafigi (Sekil 4.6) incelendiginde, belirli
bir iyilesme saglandigi tespit edilmistir. Bu durum, modelin kararliliginin arttigini
gostermektedir. Ancak detayli analiz yapildiginda, dogrulama dogruluk oranlarinin
egitim dogruluk oranindan daha yiiksek oldugu ve dogrulama kayip oranlarinin egitim

kay1p oranlarindan daha diisiik oldugu gézlemlenmistir.

VGG16 mimarisi iizerine Leaky-ReLU aktivasyon fonksiyonu ile yogun katmanlar
eklendiginde, dogruluk ve kayip grafiklerinde 1yilesme elde edilmis ve modelin kararlilig1
artirtlmistir. Ancak genel dogruluk ve kayip oranlarn dikkate alindiginda gelistirilebilir

bir model olduguna analmina gelmektedir.

38



E@itim ve Dogrulama Dogrulugu

1.0
0.8 A
0.6
s
=
E
g
0.4 1
|
0.2
—— Egitim Dogrulugu
Dogrulama Dogrulugu
0.0 T T T T T T
0 20 40 60 80 100
iterasyon

Sekil 4.5. Leaky-ReLU aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani ekleyerek VGG16
modelin egitim ve dogrulama dogruluk grafigi
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Sekil 4.6. Leaky-ReL U aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani ekleyerek VGG16
modelin egitim ve dogrulama kay1p grafigi
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VGG16 modeline Swish aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani eklendikten sonra,
elde edilen sonuglari;

e Egitim dogruluk orani: 0.8871

o Egitim kayip orani: 0.3134

e Dogrulama dogruluk orani: 0.9024

e Dogrulama kayip orani: 0.2861

e Test dogruluk orani: 0.8940

e Test kayip oran1: 0.2898

Elde edilen bulgulara gore, Swish aktivasyon fonksiyonu ile birlikte yogun (dense)
katmanlarin modele eklenmesi sonucunda dogruluk oranlarinda artis, kayip oranlarinda

ise azalma gozlemlenmistir.

Modelin dogruluk grafigi (Sekil 4.7) ve kayip grafigi (Sekil 4.8) incelendiginde, belirli
bir iyilesme saglandigi tespit edilmistir. Bu durum, modelin kararliliginin arttigini
gostermektedir. Ancak detayli analiz yapildiginda, dogrulama ve test dogruluk
oranlarinin egitim dogruluk oranindan daha yiiksek oldugu ve dogrulama ile test kayip

oranlarinin egitim kayip oranlarindan daha diisiik oldugu gézlemlenmistir.

VGG16 mimarisi lizerine Swish aktivasyon fonksiyonu ile yogun katmanlar
eklendiginde, dogruluk ve kayip grafiklerinde iyilesme elde edilmis ve modelin kararlilig
artirtlmistir. Ancak genel dogruluk ve kayip oranlar1 dikkate alindiginda, bu yapilandirma

beklentileri karsilamamaktadir.
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Sekil 4.7. Swish aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani ekleyerek VGG16 modelin
egitim ve dogrulama dogruluk grafigi
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Sekil 4.8. Swish aktivasyon fonksiyonu ile {i¢ dense katmani ekleyerek VGG16 modelin
egitim ve dogrulama kay1p grafigi
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VGG16 modeline P-Swish aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani eklendikten
sonra, elde edilen sonuglart;

e Egitim dogruluk orani: 0.9287

o Egitim kayip orani: 0.2320

e Dogrulama dogruluk orani: 0.9211

o Dogrulama kayip orani: 0.2420

e Test dogruluk orani: 0.9127

e Test kayip orant: 0.2472

Elde edilen bulgulara gore, P-Swish aktivasyon fonksiyonu ile birlikte yogun (dense)
katmanlarin modele eklenmesi sonucunda dogruluk oranlarinda artis, kayip oranlarinda

ise azalma gozlemlenmistir.

Modelin dogruluk grafigi (Sekil 4.9) ve kayip grafigi (Sekil 4.10) incelendiginde, belirli
bir iyilesmenin saglandig: tespit edilmistir. Bu durum, modelin egitim siirecinde daha

kararl1 bir yap sergiledigini ortaya koymaktadir.

VGG16 mimarisi tizerine P-Swish aktivasyon fonksiyonu ile yogun katmanlar
eklendiginde, dogruluk ve kayip grafiklerinde iyilesme elde edilmis; modelin kararlilig
artirtlmis ve performans metrikleri iyilestirilmistir. Elde edilen dogruluk ve kayip
oranlarinin dengeli olmas1 ve modelin istikrarli bir performans sergilemesi sonucunda, bu
yapilandirmanin basarili oldugu ve tercih edilebilir bir model haline geldigi sonucuna

varilmistir.
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Sekil 4.9. P-Swish aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani ekleyerek VGG16
modelin egitim ve dogrulama dogruluk grafigi
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Sekil 4.10. P-Swish aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani ekleyerek VGG16
modelin egitim ve dogrulama kayip grafigi
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VGG16 modeline SaRa aktivasyon fonksiyonu ile iic dense katmani ekledikten sonra,
elde edilen sonuglari;

e Egitim dogruluk orani: 0.9293

o Egitim kayip orani: 0.2255

e Dogrulama dogruluk orani: 0.9139

e Dogrulama kayip orani: 0.2428

e Test dogruluk orani: 0.9153

e Test kayip orant: 0.2426

Elde edilen bulgulara gore, SaRa aktivasyon fonksiyonu ile birlikte yogun (dense)
katmanlarin modele eklenmesi sonucunda dogruluk oranlarinda artis, kayip oranlarinda

ise azalma gozlemlenmistir.

Modelin dogruluk grafigi (Sekil 4.11) ve kayip grafigi (Sekil 4.12) incelendiginde, belirli
bir iyilesmenin saglandig: tespit edilmistir. Bu durum, modelin egitim siirecinde daha

kararl1 bir yap sergiledigini ortaya koymaktadir.

VGG16 mimarisi tizerine SaRa aktivasyon fonksiyonu ve yogun katmanlar eklendiginde,
dogruluk ve kayip grafiklerinde iyilesme elde edilmis; modelin kararliligr artirilmis ve
performans metrikleri iyilestirilmistir. Elde edilen dogruluk ve kayip oranlarinin dengeli
olmasi ve modelin istikrarli bir performans sergilemesi sonucunda, bu yapilandirmanin

basarili oldugu ve tercih edilebilir bir model haline geldigi sonucuna varilmistir.
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Sekil 4.11. SaRa aktivasyon fonksiyonu ile ti¢ dense katmani ekleyerek VGG16
modelin egitim ve dogrulama dogruluk grafigi
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Sekil 4.12. SaRa aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani ekleyerek VGG16
modelin egitim ve dogrulama kayip grafigi
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4.2. DenseNet121 Modelin Bulgular1 ve Tartismasi

Diger modellerde kullanilan veri seti ile DenseNet121 modelinin dense katmanlari
eklemeden elde edilen sonuglari;

o Egitim dogruluk orant: 0.8575

o Egitim kayip orani: 0.4024

e Dogrulama dogruluk orani: 0.8910

e Dogrulama kayip orani: 0.2995

o Test dogruluk orani: 0.8975

e Test kayip orani: 0.2909

Elde edilen sonuglara gore, modelin dogruluk oranlar1 oldukca diisiik seviyelerde
kalirken, kayip oranlari ise yiiksek ¢ikmistir. Ayrica, dikkat ¢eken bir diger durum,
dogrulama ve test dogruluk oranlarinin, egitim dogruluk oranlarindan daha yiiksek
olmasidir. Bu durum, tiim iterasyonlar boyunca ¢izilen dogruluk grafiginde (Sekil 4.13)

acik¢a gézlemlenmektedir.

Benzer sekilde, dogrulama ve test kayip oranlarinin egitim kayip oranlarindan daha diisiik
oldugu goriilmektedir. Bu durum da iterasyonlar boyunca ¢izilen kayip grafiginde (Sekil

4.14) agik¢a ortaya konmustur.

Bu bulgular, modelin hem egitim verileri lizerinde yeterince 6grenemedigini hem de
genelleme yeteneginin zayif oldugunu gostermektedir. Egitim dogrulugunun diisiik
kalmasi, modelin 06grenme siirecinde basarisiz oldugunu; dogrulama ve test
sonuclarindaki tutarsizliklar ise modelin kararsiz bir yap1 sergiledigini ortaya

koymaktadir.

Tiim bu degerlendirmeler, modelin genel anlamda zayif bir performans sergiledigini ve

pratik uygulamalarda kullanilabilirlik agisindan yetersiz oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.13. DenseNet121 modelin egitim ve dogrulama dogruluk grafigi
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Sekil 4.14. DenseNet121 modelin egitim ve dogrulama kayip grafigi
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DenseNet121 modeline ReLLU aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani ekledikten
sonra, elde edilen sonuglart;

e Egitim dogruluk orani: 0.9376

o Egitim kayip orani: 0.1983

e Dogrulama dogruluk orani: 0.9397

e Dogrulama kayip orani: 0.1866

e Test dogruluk orani: 0.9396

e Test kayip orani: 0.1845

Elde edilen bulgulara gore, ReLU aktivasyon fonksiyonu ile birlikte yogun (dense)
katmanlarin modele eklenmesi sonucunda dogruluk oranlarinda artis, kayip oranlarinda

ise azalma gozlemlenmistir.

Modelin dogruluk grafigi (Sekil 4.15) ve kayip grafigi (Sekil 4.16) incelendiginde, belirli
bir iyilesme saglandigi tespit edilmistir. Bu durum, modelin kararliliginin arttigini
gostermektedir. Ancak detayli analiz yapildiginda, dogrulama dogruluk oranlarinin
egitim dogruluk oranindan daha yiiksek oldugu ve dogrulama kayip oranlarin egitim

kayip oranlarindan daha diisiik oldugu gézlemlenmistir.

DenseNet121 mimarisi lizerine ReLU aktivasyon fonksiyonu ile yogun katmanlar
eklendiginde, dogruluk ve kayip grafiklerinde iyilesme elde edilmis ve modelin kararlilig
artirilmistir. Ancak genel dogruluk ve kayip oranlar1 dikkate alindiginda, modelin yetersiz

oldugu ve gelistirilebilecegi sonucuna varilabilir.
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Sekil 4.15. ReLU aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani ekleyerek DenseNet121
modelin egitim ve dogrulama dogruluk grafigi
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Sekil 4.16. ReLLU aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani ekleyerek DenseNet121
modelin egitim ve dogrulama kayip grafigi
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DenseNetl21 modeline Leaky-ReLU aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani
ekledikten sonra, elde edilen sonuglart;

e Egitim dogruluk orani: 0.9628

e Egitim kayip orani: 0.1262

e Dogrulama dogruluk orani: 0.9570

e Dogrulama kayip orani: 0.1506

e Test dogruluk orani: 0.9539

e Test kayip orant: 0.1547

Elde edilen bulgulara gore, Leaky-ReLU aktivasyon fonksiyonu ile birlikte yogun (dense)
katmanlarin modele eklenmesi sonucunda dogruluk oranlarinda artis, kayip oranlarinda

ise azalma gozlemlenmistir.

Modelin dogruluk grafigi (Sekil 4.17) ve kay1p grafigi (Sekil 4.18) incelendiginde, belirli
bir iyilesmenin saglandig: tespit edilmistir. Bu durum, modelin egitim siirecinde daha

kararl1 bir yap sergiledigini ortaya koymaktadir.

DenseNet121 mimarisi lizerine Leaky-ReLU aktivasyon fonksiyonu ile yogun katmanlar
eklendiginde, dogruluk ve kayip grafiklerinde iyilesme elde edilmis; modelin kararlilig
artirtlmis ve performans metrikleri iyilestirilmistir. Elde edilen dogruluk ve kayip
oranlarinin dengeli olmasi ve modelin istikrarli bir performans sergilemesi sonucunda, bu
yapilandirmanin basarili oldugu ve tercih edilebilir bir model haline geldigi sonucuna

varilmistir.
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Sekil 4.17. Leaky-ReLU aktivasyon fonksiyonu ile {i¢ dense katmani ekleyerek
DenseNet121 modelin egitim ve dogrulama dogruluk grafigi
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Sekil 4.18. Leaky-ReLU aktivasyon fonksiyonu ile {i¢ dense katmani ekleyerek
DenseNet121 modelim egitim ve dogrulama kayip grafigi
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DenseNet121 modeline Swish aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani ekledikten
sonra, elde edilen sonuglart;

e Egitim dogruluk orani: 0.9630

o Egitim kayip orani: 0.1315

e Dogrulama dogruluk orani: 0.9484

e Dogrulama kayip orani: 0.1508

e Test dogruluk orani: 0.9577

e Test kayip orant: 0.1516

Elde edilen bulgulara gore, Swish aktivasyon fonksiyonu ile birlikte yogun (dense)
katmanlarin modele eklenmesi sonucunda dogruluk oranlarinda artis, kayip oranlarinda

ise azalma gozlemlenmistir.

Modelin dogruluk grafigi (Sekil 4.19) ve kay1p grafigi (Sekil 4.20) incelendiginde, belirli

bir iyilesmenin saglandigi tespit edilmistir.

DenseNetl21 mimarisi tizerine Swish aktivasyon fonksiyonu ile yogun katmanlar
eklendiginde, dogruluk ve kayip grafiklerinde iyilesme elde edilmis; modelin kararlilig
artirllmis ve performans metrikleri iyilestirilmistir. Elde edilen dogruluk ve kayip
oranlarinin dengeli olmas1 ve modelin istikrarli bir performans sergilemesi sonucunda, bu
yapilandirmanin basarili oldugu ve tercih edilebilir bir model haline geldigi sonucuna

varilmistir.
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Sekil 4.19. Swish aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani ekleyerek DenseNet121
modelin egitim ve dogrulama dogruluk grafigi
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Sekil 4.20. Swish aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani ekleyerek DenseNet121
modelin egitim ve dogrulama kayip grafigi
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DenseNet121 modeline P-Swish aktivasyon fonksiyonu ile {i¢ dense katmani ekledikten
sonra, elde edilen sonugclari;

e Egitim dogruluk orani: 0.9712

o Egitim kayip orani: 0.1155

e Dogrulama dogruluk orani: 0.9656

e Dogrulama kayip orani: 0.1357

e Test dogruluk orani: 0.9568

o Test kayip orani: 0.1418

Elde edilen bulgulara gore, P-Swish aktivasyon fonksiyonu ile birlikte yogun (dense)
katmanlarin modele eklenmesi sonucunda dogruluk oranlarinda artis, kayip oranlarinda

ise azalma gozlemlenmistir.

Modelin dogruluk grafigi (Sekil 4.21) ve kayip grafigi (Sekil 4.22) incelendiginde, belirli

bir iyilesmenin saglandigi tespit edilmistir.

DenseNet121 mimarisi lizerine P-Swish aktivasyon fonksiyonu ile yogun katmanlar
eklendiginde, dogruluk ve kayip grafiklerinde iyilesme elde edilmis; modelin kararlilig
artirtlmis ve performans metrikleri iyilestirilmistir. Elde edilen dogruluk ve kayip
oranlarinin dengeli olmas1 ve modelin istikrarli bir performans sergilemesi sonucunda, bu
yapilandirmanin basarili oldugu ve tercih edilebilir bir model haline geldigi sonucuna

varilmistir.
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Sekil 4.21. P-Swish aktivasyon fonksiyonu ile li¢ dense katmani ekleyerek
DenseNet121 modelin egitim ve dogrulama dogruluk grafigi
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Sekil 4.22. P-Swish aktivasyon fonksiyonu ile {ic dense katmani ekleyerek DenseNet121
modelin egitim ve dogrulama kayip grafigi
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DenseNetl121 modeline SaRa aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani ekledikten
sonra, elde edilen sonuglart;

e Egitim dogruluk orani: 0.9704

e Egitim kayip orani: 0.1077

e Dogrulama dogruluk orani: 0.9742

e Dogrulama kayip orant: 0.1268

e Test dogruluk orani: 0.9628

e Test kayip orant: 0.1460

Elde edilen bulgulara gore, SaRa aktivasyon fonksiyonu ile birlikte yogun (dense)
katmanlarin modele eklenmesi sonucunda dogruluk oranlarinda artis, kayip oranlarinda

ise azalma gozlemlenmistir.

Modelin dogruluk grafigi (Sekil 4.23) ve kayip grafigi (Sekil 4.24) incelendiginde, belirli
bir iyilesmenin saglandig: tespit edilmistir. Bu durum, modelin egitim siirecinde daha

kararl1 bir yap sergiledigini ortaya koymaktadir.

DenseNet121 mimarisi lizerine SaRa aktivasyon fonksiyonu ile yogun katmanlar
eklendiginde, dogruluk ve kayip grafiklerinde iyilesme elde edilmis; modelin kararlilig
artirtlmis ve performans metrikleri iyilestirilmistir. Elde edilen dogruluk ve kayip
oranlarinin dengeli olmas1 ve modelin istikrarli bir performans sergilemesi sonucunda, bu
yapilandirmanin basarili oldugu ve tercih edilebilir bir model haline geldigi sonucuna

varilmistir.
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Sekil 4.23. SaRa aktivasyon fonksiyonu ile li¢ dense katmani ekleyerek DenseNet121
modelin egitim ve dogrulama dogruluk grafigi
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Sekil 4.24 SaRa aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani ekleyerek DenseNet121
modelin egitim ve dogrulama kayip grafigi
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4.3. Inception-V3 Modelin Bulgular1 ve Tartismasi

Standart bir Inception-V3 modelinin dense katmanlari eklemeden tiim mimariler i¢in
ortak kullandigimiz veri seti ile elde edilen sonuglar;

e Egitim dogruluk orani: 0.8513

o Egitim kayip orani: 0.4137

e Dogrulama dogruluk orani: 0.8766

e Dogrulama kayip orani: 0.3188

e Test dogruluk orani: 0.8814

o Test kayip orani: 0.3680

Elde edilen sonuglara gore, modelin dogruluk oranlar1 oldukca diisiik seviyelerde
kalirken, kayip oranlar ise yiiksek ¢ikmistir. Ayrica, dikkat ¢eken bir diger durum,
dogrulama ve test dogruluk oranlarinin, egitim dogruluk oranlarindan daha yiiksek
olmasidir. Bu durum, tiim iterasyonlar boyunca ¢izilen dogruluk grafiginde (Sekil 4.25)

acik¢a gézlemlenmektedir.

Benzer sekilde, dogrulama ve test kayip oranlarinin egitim kayip oranlarindan daha diisiik
oldugu goriilmektedir. Bu durum da iterasyonlar boyunca ¢izilen kayip grafiginde (Sekil

4.26) acike¢a ortaya konmustur.

Bu bulgular, modelin hem egitim verileri {lizerinde yeterince 6grenemedigini hem de
genelleme yeteneginin zayif oldugunu gostermektedir. Egitim dogrulugunun diistik
kalmasi, modelin 06grenme siirecinde basarisiz oldugunu; dogrulama ve test
sonuglarindaki tutarsizliklar ise modelin kararsiz bir yap1 sergiledigini ortaya

koymaktadir.

Tim bu degerlendirmeler, modelin genel anlamda zayif bir performans sergiledigini ve

pratik uygulamalarda kullanilabilirlik agisindan yetersiz oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.25. Inception-V3 modelin egitim ve dogrulama dogruluk grafigi
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Sekil 4.26. Inception-V3 modelin egitim ve dogrulama kayip grafigi
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Inception-V3 modeline ReLU aktivasyon fonksiyonu ile {i¢ dense katmani ekledikten
sonra, elde edilen sonuglart;

e Egitim dogruluk orani: 0.9523

o Egitim kayip orani: 0.1657

e Dogrulama dogruluk orani: 0.9598

e Dogrulama kayip orani: 0.1463

e Test dogruluk orani: 0.9298

e Test kayip oran1: 0.2074

Elde edilen bulgulara gore, ReLU aktivasyon fonksiyonu ile birlikte yogun (dense)
katmanlarin modele eklenmesi sonucunda dogruluk oranlarinda artis, kayip oranlarinda

ise azalma gozlemlenmistir.

Modelin dogruluk grafigi (Sekil 4.27) incelendiginde, belirli bir iyilesme saglandigi tespit
edilmistir. Bununla birlikte, kayip grafigi (Sekil 4.28), dogrulama ve test kayip
oranlarinin egitim kayip oranlarina kiyasla daha diisiik seviyelerde seyrettigini
gostermektedir. Bu durum, modelin egitim verisine kiyasla dogrulama ve test verileri
tizerinde daha iy1 performans sergiledigi izlenimini olustursa da, genel basar1 seviyeleri
dikkate alindiginda modelin istikrarli ve giivenilir bir yap1 sergilemedigi sonucuna

varilmistir.

Inception-V3 mimarisi lizerine ReLU aktivasyon fonksiyonu ile yogun katmanlar
eklendiginde dogruluk ve kayip oranlarinda sinirli diizeyde iyilesme elde edilmis ve
modelin kararlilig1 artmistir. Ancak bu iyilesmeler yeterli diizeyde olmadigi gibi,
ozellikle kayip grafigindeki dalgalanmalar da dikkate alindiginda, yapilandirilan bu

model tercih edilmeyen bir model olduguna analmina gelmektedir.
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Sekil 4.27. ReLU aktivasyon fonksiyonu ile {i¢ dense katmani ekleyerek Inception-V3
modelin egitim ve dogrulama dogruluk grafigi
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Sekil 4.28. ReL U aktivasyon fonksiyonu ile {i¢ dense katmani ekleyerek Inception-V3
modelin egitim ve dogrulama kayip grafigi
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Inception-V3 modeline Leaky-ReLLU aktivasyon fonksiyonu ile ili¢ dense katmani
ekledikten sonra, elde edilen sonuglart;

e Egitim dogruluk orani: 0.9775

o Egitim kayip orani: 0.0885

e Dogrulama dogruluk orani: 0.9684

o Dogrulama kayip orani: 0.1189

e Test dogruluk orani: 0.9466

e Test kayip orant: 0.1678

Elde edilen bulgulara gore, Leaky-ReLLU aktivasyon fonksiyonu ile birlikte yogun
(dense) katmanlarin modele eklenmesi sonucunda dogruluk oranlarinda artis, kayip
oranlarinda ise azalma gozlemlenmistir. Bu da modelin performanini iyilesmesine
anlamina gelmektedir. Bu durum, modelin genel performansinda iyilesme saglandigini

gostermektedir.

Modelin dogruluk grafigi (Sekil 4.29) ve kayip grafigi (Sekil 4.30) incelendiginde,
dogruluk oraninda artig ve kayip oraninda azalma gézlemlenmis; bu da modelin belirli
bir iyilesmenin saglandig: tespit edilmistir. Bu durum, modelin egitim siirecinde daha

kararl1 bir yap1 sergiledigini ortaya koymaktadir.

Inception-V3 mimarisi tizerine Leaky-ReLU aktivasyon fonksiyonu ile yogun
katmanlar eklendiginde, dogruluk ve kayip grafiklerinde iyilesme elde edilmis; modelin
kararlilig1 artirilmig ve performans metrikleri iyilestirilmistir. Grafiklerde goriildigii
tizere, egitim dogrulugu dogrulama dogrulugundan yiiksek olmakla birlikte, dogruluk ve
kay1p oranlarinin dengeli seyretmesi, ve modelin istikrarli bir performans sergilemesi
sonucunda, bu yapilandirmanin basarili oldugu ve tercih edilebilir bir model haline

geldigi sonucuna varilmastir.

62



Egitim ve Dogrulama Dogrulugu

1.0
0.8 1
0.6 1
1
=
2
E=]
8
0.4 1
I
0.2 1
—— Egitim Dogrulugu
Dogrulama Dogrulugu
0.0 T T T T T T
0 20 40 60 80 100
iterasyon

Sekil 4.29. Leaky-ReL U aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani ekleyerek
Inception-V3 modelin egitim ve dogrulama dogruluk grafigi

Egitim ve Dogrulama Kaybi

—— Egitim Kayhbi
2.5 Dodrulama Kaybi
2.0
o 151
>
2
1.0
0.5
0.0
T T T T T T
0 20 40 60 80 100

iterasyon
Sekil 4.30. Leaky-ReL.U aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani ekleyerek
Inception-V3 modelin egitim ve dogrulama kayip grafigi
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Inception-V3 modeline Swish aktivasyon fonksiyonu ile {i¢ dense katmani ekledikten
sonra, elde edilen sonuglart;

e Egitim dogruluk orani: 0.9767

e Egitim kayip orani: 0.0993

e Dogrulama dogruluk orani: 0.9684

e Dogrulama kayip orani: 0.1068

e Test dogruluk orani: 0.9501

e Test kayip orant: 0.1617

Elde edilen bulgulara gore, Swish aktivasyon fonksiyonu ile birlikte yogun (dense)
katmanlarin modele eklenmesi sonucunda dogruluk oranlarinda artis, kayip oranlarinda
ise azalma gozlemlenmistir. Bu da modelin performanini iyilesmesine anlamina
gelmektedir. Bu durum, modelin genel performansinda iyilesme saglandigini

gostermektedir.

Modelin dogruluk grafigi (Sekil 4.31) ve kayip grafigi (Sekil 4.32) incelendiginde,
dogruluk oraninda artig ve kayip oraninda azalma gézlemlenmis; bu da modelin belirli
bir iyilesmenin saglandig: tespit edilmistir. Bu durum, modelin egitim siirecinde daha

kararl1 bir yap1 sergiledigini ortaya koymaktadir.

Inception-V3 mimarisi tizerine Swish aktivasyon fonksiyonu ile yogun katmanlar
eklendiginde, dogruluk ve kayip grafiklerinde iyilesme elde edilmis; modelin kararliligi
artirtlmis ve performans metrikleri iyilestirilmistir. Grafiklerde gortildiigii tizere, egitim
dogrulugu dogrulama dogrulugundan yiiksek olmakla birlikte, dogruluk ve kayip
oranlarinin dengeli seyretmesi, ve modelin istikrarli bir performans sergilemesi
sonucunda, bu yapilandirmanin basarili oldugu ve tercih edilebilir bir model haline

geldigi sonucuna varilmstir.
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Sekil 4.31. Swish aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani ekleyerek Inception-V3
modelin egitim ve dogrulama dogruluk grafigi
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Sekil 4.32. Swish aktivasyon fonksiyonu ile {i¢ dense katmani ekleyerek Inception-V3
modelin egitim ve dogrulama kayip grafigi
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Inception-V3 modeline P-Swish aktivasyon fonksiyonu ile {i¢ dense katmani ekledikten
sonra, elde edilen sonuglart;

e Egitim dogruluk orani: 0.9846

o Egitim kayip orani: 0.0853

e Dogrulama dogruluk orani: 0.9641

e Dogrulama kayip orani: 0.1192

e Test dogruluk orani: 0.9482

e Test kayip orani: 0.1693

Elde edilen bulgulara gore, P-Swish aktivasyon fonksiyonu ile birlikte yogun (dense)
katmanlarin modele eklenmesi sonucunda dogruluk oranlarinda artis, kayip oranlarinda

ise azalma gozlemlenmistir.

Modelin dogruluk grafigi (Sekil 4.33) ve kay1ip grafigi (Sekil 4.34) incelendiginde, belirli
bir iyilesmenin saglandig: tespit edilmistir. Bu durum, modelin egitim siirecinde daha

kararl1 bir yap sergiledigini ortaya koymaktadir.

Inception-V3 mimarisi tizerine P-Swish aktivasyon fonksiyonu ile yogun katmanlar
eklendiginde, dogruluk ve kayip grafiklerinde iyilesme elde edilmis; modelin kararlilig
artirtlmis ve performans metrikleri iyilestirilmistir. Elde edilen dogruluk ve kayip
oranlarinin dengeli olmas1 ve modelin istikrarli bir performans sergilemesi sonucunda, bu
yapilandirmanin basarili oldugu ve tercih edilebilir bir model haline geldigi sonucuna

varilmistir.
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Sekil 4.33. P-Swish aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani ekleyerek Inception-V3
modelin egitim ve dogrulama dogruluk grafigi
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Sekil 4.34. P-Swish aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense katmani ekleyerek Inception-
V3 modelin egitim ve dogrulama kayip grafigi
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Inception-V3 modeline SaRa aktivasyon fonksiyonu ile li¢ dense katmani ekledikten
sonra, elde edilen sonuglart;

e Egitim dogruluk orani: 0.9849

o Egitim kayip orani: 0.0769

e Dogrulama dogruluk orani: 0.9742

e Dogrulama kayip orani: 0.1085

e Test dogruluk orani: 0.9546

e Test kayip orani: 0.1653

Elde edilen bulgulara gore, SaRa aktivasyon fonksiyonu ile birlikte yogun (dense)
katmanlarin modele eklenmesi sonucunda dogruluk oranlarinda artis, kayip oranlarinda

ise azalma gozlemlenmistir.

Modelin dogruluk grafigi (Sekil 4.35) ve kay1p grafigi (Sekil 4.36) incelendiginde,

belirli bir iyilesmenin saglandig tespit edilmistir.

Inception-V3 mimarisi lizerine SaRa aktivasyon fonksiyonu ile yogun katmanlar
eklendiginde, dogruluk ve kayip grafiklerinde iyilesme elde edilmis; modelin kararlilig
artirlmis ve performans metrikleri iyilestirilmistir. Elde edilen dogruluk ve kayip
oranlarinin dengeli olmas1 ve modelin istikrarli bir performans sergilemesi sonucunda, bu
yapilandirmanin basarili oldugu ve tercih edilebilir bir model haline geldigi sonucuna

varilmistir.
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Sekil 4.35. SaRa aktivasyon fonksiyonu ile li¢ dense katmani ekleyerek Inception-V3
modelin egitim ve dogrulama dogruluk grafigi
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Sekil 4.36. SaRa aktivasyon fonksiyonu ile ii¢ dense ekleyerek Inception-V3 modelin
egitim ve dogrulama kay1p grafigi
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5. SONUC
5.1. VGG16 Modelin Sonuclari

Modelin kararliligin1 degerlendirmek amaciyla oncelikle dogruluk ve kayip grafiklerinin
incelenmesi gerekmektedir. Ek yogun (dense) katmanlarin bulunmadigi temel modelde,
hem egitim hem de dogrulama dogruluklar1 diigiiktiir. Dogrulama dogrulugunun, egitim
dogrulugundan biraz daha yiiksek olmasi ise zayif 6grenme ve sinirli genelleme
yetenegine isaret etmektedir. Bu durum, kayip egrileri ile de desteklenmekte ve modelin

genel olarak diisiik performans sergiledigini ortaya koymaktadir.

Yogun katmanlarin modele eklenmesiyle birlikte performansta belirli diizeyde
tyilesmeler gézlemlenmistir. ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanildiginda dogruluk ve
kayip degerlerinde bir miktar iyilesme saglansa da modelin kararsiz bir yap1 sergiledigi
goriilmektedir. Buna karsilik, LeakyReLU ve Swish aktivasyon fonksiyonlari, daha
yiiksek dogruluk oranlari ile birlikte daha istikrarli bir egitim siireci sunmustur; ancak bu

yapilarin da optimum seviyeye ulasamadigi tespit edilmistir.

Ozellikle P-Swish ve SaRa aktivasyon fonksiyonlartyla, model hem daha yiiksek
dogruluk oranlarina (Cizelge 5.1) ulasmis hem de kararlilik agisindan daha tatmin edici
sonuglar vermistir. Yapilan tim konfiglirasyonlar arasinda, ii¢ yogun katman ve SaRa
aktivasyon fonksiyonu kullanilan modelin en yiiksek test dogruluguna ulastig1 ve genel

anlamda en iyi performansi gosterdigi belirlenmistir.
Sonug olarak, test dogrulugu agisindan degerlendirildiginde, Swish tabanli aktivasyon

fonksiyonlarmin (Swish, P-Swish, SaRa), klasik ReLU ve LeakyReLU fonksiyonlarma

gore daha iistiin performans sergiledigi goriilmektedir (Sekil 5.1).
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Cizelge 5. 1. VGG16 modelin sonuglari

VGG16 | VGG16 | VGGl6+ 3 | VGG16 | VGG16 | VGGI6

+3 Dense +3 +3 +3
Dense Katman Dense Dense Dense
Katmani | (LeakyRelu) | Katman1 | Katman1 | Katmam
(ReLu) (Swish) | (P-Swih) | (SaRa)

Egitim

dogruluk 0.7946 0.8845 0.9108 0.8871 0.9287 0.9293

orant

Egitim

kayip 0.5854 0.3293 0.264 0.3134 0.232 0.2255

orani

Dogrulama

dogruluk 0.7948 0.8867 0.9197 0.9024 0.9211 0.9139

orant

Dogrulama

kayip 0.5621 0.2988 0.2504 0.2861 0.242 0.2428

orani

Test

dogruluk 0.8102 0.8823 0.9071 0.894 0.9127 0.9153

orani

Test kayip

orant 0.5545 0.3022 0.2638 0.2898 0.2472 0.2426

0.8
07
086
0.5
04
0.3
0.2
0.1

0

VGG16 Sonuclan

VGG16 VGG16 + 3 Dense Katmani

(RelLu)

VGG16+ 3 Dense
Katmani (LeakyRelu)

VGG16 + 3 Dense
Katmani (Swish)

VGG16 + 3 Dense
Katmani (P-Swih)

VGG16 + 3 Dense
Katmani (SaRa)

W Egitim dogruluk orami M Egjtim kayip orani M Dogrulama dogruluk orami M Dogrulama kayip orami M Test dogruluk orani M Test kayip orani

Sekil 5.1. VGG 16 mimarisnin sonuglari
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5.2. DenseNet121 Modelin Sonug¢lar

DenseNetl121 mimarisine ait, ek yogun (dense) katmanlar icermeyen temel model, diistik
egitim ve dogrulama dogruluklar sergilemistir. Bu dogruluklar arasinda, dogrulama
dogrulugunun egitim dogrulugundan bir miktar yiiksek olmasi, modelin zayif 6grenme
gergeklestirdigini ve smirli genelleme yetenegine sahip oldugunu gostermektedir. Bu
durum, modelin diislik performansini ortaya koyan kayip egrileriyle de dogrulanmistir.

Modele ii¢ yogun katman eklendikten sonra, genel performansta belirgin bir iyilesme
gozlemlenmistir. ReLU aktivasyon fonksiyonu ile dogruluk ve kayip degerlerinde
(Cizelge 5.2) belirli bir artis saglansa da, modelin kararliliginin yetersiz kaldig1 tespit
edilmistir. LeakyReLU aktivasyon fonksiyonu ise ReLU’ya kiyasla daha yiiksek
dogruluk ve daha istikrarl bir egitim siireci sunmustur. Swish, P-Swish ve SaRa gibi daha
geligmis aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmasi durumunda, hem dogruluk oranlarinda
artis hem de modelin egitim siirecinde daha yiiksek kararlilik saglanmistir. Yapilan tiim
denemeler arasinda, {i¢ yogun katman igeren ve SaRa aktivasyon fonksiyonu kullanilan

model, en yiiksek test dogruluguna ulasmis ve en tutarli performansi sergilemistir.
Sonug olarak, test dogrulugu agisindan degerlendirildiginde, Swish tabanli aktivasyon

fonksiyonlarmin (Swish, P-Swish, SaRa), geleneksel ReLU ve LeakyReLU
fonksiyonlarma kiyasla daha basarili oldugu tespit edilmistir (Sekil 5.2).
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Cizelge 5. 2. DenseNet121modelin sonuglari

DenseNet | DenseNet | DenseNet | DenseNet | DenseNet | DenseNet
121 121 +3 121 +3 121 +3 121 +3 121 +3
Dense Dense Dense Dense Dense
Katmani Katmani Katmani Katmani Katmani
(ReLu) (LeakyRe | (Swish) (P-Swih) | (SaRa)
-lu)

Egitim

dogrulu 0.8575 0.9376 0.9628 0.963 09712 0.9704

k orani

Egitim

kayip 0.4024 0.4024 0.1262 0.1315 0.1155 0.1077

orani

Dogrula

-ma 0.891 0.9397 0.957 0.9484 0.9656 0.9742

dogrulu

k orani

Dogrula

ma 0.2995 0.1866 0.1506 0.1508 0.1357 0.1268

kayip

orani

Test

dogrulu 0.8975 0.9396 0.9539 0.9577 0.9568 0.9628

k orani

Test

kayip 0.2909 0.1845 0.1547 0.1516 0.1418 0.146

orani

1.2

DenseNet121 Sonuclar

0.8

06

04

- lih 1

o I i Ieloln Bsheln Lililn

DenseNet121

DenseNet121+3
Dense Katmani (RelLu)

M Egitim dogruluk orani

B Dogrulama kayip orani

DenseNet121+3
Dense Katman
(LeakyRe-lu)

W Egitim kayip oram

M Test dogruluk orar

DenseNet121+3
Dense Katmani (Swish) Dense Katmani (P-

DenseNet121+3

Swih)

B Dogrula-ma dogruluk orani

M Test kayip oram

Sekil 5.2. DenseNet121 mimarisinin sonuglari
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5.3. Inception-V3 Modelin Sonuclari

Inception-V3 mimarisine ait, ek yogun (dense) katmanlar igermeyen temel model, diistik
egitim ve dogrulama dogruluklart gostermistir. Dogrulama dogrulugunun egitim
dogrulugundan bir miktar yiiksek olmasi, modelin zayif 6grenme gerceklestirdigini ve
genelleme kapasitesinin sinirli oldugunu ortaya koymaktadir. Bu durum, modelin yetersiz

performansini yansitan kayip egrileri ile de desteklenmistir.

Yogun katmanlarin modele eklenmesiyle birlikte performansta gozle goriiliir bir iyilesme
saglanmistir. ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanildiginda dogruluk degerleri (Cizelge
5.3) artmis ve egitim siireci daha kararli hale gelmistir; ancak bu yap1 yine de optimum
performanst saglayamamistir. LeakyReLU, Swish, P-Swish ve SaRa gibi gelismis
aktivasyon fonksiyonlarinin kullanildigi konfigiirasyonlarda ise hem daha yiiksek
dogruluk degerleri elde edilmis hem de modelin egitim siirecinde kararliligin arttig

gbzlemlenmistir.

Uygulanan tiim konfigiirasyonlar arasinda, {i¢ yogun katman ve SaRa aktivasyon
fonksiyonu iceren model en yiiksek test dogruluguna ulagmis ve genel olarak en iyi
performansi sergilemistir. Ayrica, test dogrulugu agisindan degerlendirildiginde, Swish
tabanli aktivasyon fonksiyonlarinin (Swish, P-Swish, SaRa), ReLU ve LeakyReLU’ya
kiyasla daha iistiin performans gosterdigi tespit edilmistir (Sekil 5.3).
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Cizelge 5. 3. Inception-V3 modelin sonuglari

Inception | Inception | Inception- | Inception | Inception | Inception
-V3 -V3+3 V3+3 -V3+3 -V3+3 -V3+3
Dense Dense Dense Dense Dense
Katmani1 | Katmani Katmani | Katmani | Katmani
(ReLu) (LeakyRe | (Swish) (P-Swih) | (SaRa)
-lu)

Egitim

dogruluk 0.8513 0.9523 09775 0.9767 0.9846 0.9849

orani

Egitim

kayip 0.4137 0.1657 0.0885 0.0993 0.0853 0.0769

orani

Dogrula-

ma 0.8766 0.9598 0.9684 0.9684 0.9641 0.9742

dogruluk

orani

Dogrulam

a kayip 0.3188 0.1463 0.1189 0.1068 0.1192 0.1085

orani

Test

dogruluk 0.8814 0.9298 0.9466 0.9501 0.9482 0.9546

orani

Test kay1ip

orani 0.368 0.2074 0.1678 0.1617 0.1693 0.1653

12

0
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0
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Inception-V3

Inception-V3 Sonuglari

1
o ‘IMI |||I|| |||I|| |||||I |||I|| |.|||I

Inception-V3 +3Dense InceptionV3+3Dense Inception-V3+3Dense Inception-V3+3Dense Inception-V3 +3Dense

Katmami (RelLu)

Katmani (LeakyRe-lu)

Katmani (Swish)

Katmani (P-Swih)

Katmani (SaRa)

MW Egitim dogruluk oram M Egitim kayip orani M Dogrula-ma dogruluk orani B Dogrulama kayip orani B Test dogruluk orarm B Test kayip orani

Sekil 5.3. Inception-V3 mimarisinin sonuglari
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5.4. Sonuc¢

VGG16, DenseNetl121 ve Inception-V3 mimarilerinde ¢ikis katmanindan 6nce ii¢ yogun
(dense) katman eklenmesi, kullanilan tiim aktivasyon fonksiyonlariyla birlikte modellerin
performansini genel olarak iyilestirmistir. Ancak Swish tabanli aktivasyon fonksiyonlari
tanimlamis oldugumuz beyin tiiméri siniflandirma probleminde ReLU ve LeakyReLU

gibi geleneksel fonksiyonlara kiyasla daha fazla performans artig1 saglamistir.

VGG16 modeli 6zelinde, iic yogun katman eklenmesi modelin kararliligini artirmus;
ancak ReLU, LeakyReLU ve Swish aktivasyon fonksiyonlart ile elde edilen test dogruluk
oranlar sirastyla %88.23, %90.71 ve 9%89.40 olarak ger¢eklesmistir. Bu oranlar, temel
modelin %81.02 olan test dogruluk oranina kiyasla 6nemli bir artis saglasa da, modelin
kararlilig1 a¢isindan yeterli diizeyde iyilestirme sundugu sdylenemez.

Ote yandan, P-Swish ve SaRa aktivasyon fonksiyonlari ile birlikte {i¢ yogun katman
eklendiginde model hem daha kararli hdle gelmis hem de test dogruluk oranlarinda daha
yiiksek sonuglar elde edilmistir. Bu yapilandirmalarla test dogruluk oranlari sirastyla

%91.27 ve %91.53 olarak gerceklesmistir.

Ozetle, VGG16 modeli i¢in ¢ikis katmanindan énce SaRa aktivasyon fonksiyonu ile i¢
yogun katman eklenmesi, modeli hem kararli hem de kullanilabilir hale getirmistir. Bu
yap1, temel modele kiyasla yaklasik %10’luk bir dogruluk artis1 saglamis; LeakyReLU +

3 yogun katman konfigiirasyonuna kiyasla ise yaklasik %3’liik bir fark yaratmistir.

DenseNet121 modeli 6zelinde, li¢ yogun katman eklenmesi modelin kararliligin1 artirmus;
ancak ReLLU aktivasyon fonksiyonu ile elde edilen test dogruluk orani sirastyla %93.96
olarak gerceklesmistir. Bu oran, temel modelin %89.75 olan test dogruluk oranina kiyasla
onemli bir artig saglasa da, modelin kararlilig1 agisindan yeterli diizeyde iyilestirme

sundugu sdylenemez.

Ote yandan, Leaky-ReLu, Swish, P-Swish ve SaRa aktivasyon fonksiyonlari ile birlikte
i yogun katman eklendiginde model hem daha kararli hale gelmis hem de test dogruluk
oranlarinda daha yiiksek sonuglar elde edilmistir. Bu yapilandirmalarla test dogruluk

oranlar sirasiyla %95.39 , %95.77, %95.68 ve %96.28 olarak gerceklesmistir.
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Ozetle, DenseNet121 modeli igin ¢ikis katmanidan dnce SaRa aktivasyon fonksiyonu
ile lic yogun katman eklenmesi, modeli hem kararli hem de kullanilabilir hale getirmistir.
Bu yapi, temel modele kiyasla yaklasik %6°’lik bir dogruluk artist saglamis; LeakyReLU

+ 3 yogun katman konfigiirasyonuna kiyasla ise yaklasik %1°lik bir fark yaratmistir.

Inception-V3 modeli 6zelinde, iic yogun katman eklenmesi modelin kararliligini artirmais;
ancak ReLU aktivasyon fonksiyonu ile elde edilen test dogruluk orani %92.98 olarak
gerceklesmistir. Bu oran, temel modelin %88.14 olan test dogruluk oranina kiyasla
onemli bir artig saglasa da, modelin kararlilig1 agisindan yeterli diizeyde iyilestirme
sundugu sdylenemez.

Ote yandan, Leaky-ReLu, Swish, P-Swish ve SaRa aktivasyon fonksiyonlari ile birlikte
ic yogun katman eklendiginde model hem daha kararli hale gelmis hem de test dogruluk
oranlarinda daha yiiksek sonuglar elde edilmistir. Bu yapilandirmalarla test dogruluk

oranlar1 sirastyla %94.66, %95.01, %94.82 ve %95.46 olarak gerceklesmistir.

Ozetle, Inception-V3 modeli igin ¢1kis katmanindan 6nce SaRa aktivasyon fonksiyonu ile
lic yogun katman eklenmesi, modeli hem kararli hem de kullanilabilir hdle getirmistir. Bu
yap1, temel modele kiyasla yaklasik %7’lik bir dogruluk artis1 saglamis; LeakyReLLU + 3

yogun katman konfigiirasyonuna kiyasla ise yaklasik %1 lik bir fark yaratmistir.

Her ii¢ modelde de (VGG16, DenseNetl121 ve Inception-V3) ¢ikis katmanindan once
eklenen yogun (dense) katmanlar, model dogrulugunu ve kararlilifin1 énemli 6lciide
artirmigtir. ReLU ve LeakyReLU aktivasyon fonksiyonlari orta diizeyde performans artisi
saglarken, Swish tabanli fonksiyonlar (Swish, P-Swish ve SaRa) genellikle daha yiiksek
test dogrulugu ve daha istikrarli egitim siire¢leri sunmustur. Bu fonksiyonlar arasinda
SaRa, en yiiksek test dogrulugunu elde ederek en giiclii genel performansi géstermistir.
Sonug olarak, Swish tabanli aktivasyon fonksiyonlarinin ek yogun katmanlarla birlikte
kullanilmasi, farkli mimarilerde modelin genelleme yetenegini ve giivenilirligini

artirmada oldukga etkili olmustur.
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