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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

YAPAY SINIR AGLARININ DALGACIK DONUSUMLU AKTIVASYON
FONKSIYONLARI ILE IYILESTiRILMESI

Hatice OKUMUS
Danmisman: Do¢. Dr. Mesut KARABACAK

Amag: Bu ¢alismada YSA nin ¢oziimlerinde kullanilan standart aktivasyon fonksiyonlarini
dalgacik dontisiimlii aktivasyon fonksiyonlari ile degistirerek sonuglar iizerine bir karsilagtirma
yapilmasi amaglanmuistir.

Yontem: Bu calismada iki farkli 6rnek problem ele alinarak YSA ile ¢6ziimlemeleri
yapilmistir. Bu 6rneklerin ilk kisminda gizli katmanda standart bilinen aktivasyon fonksiyonlari
kullanilarak ¢oziimlenmistir. Ikinci kisminda ise gizli katmanda kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan ilkini dalgacik doniistimlii aktivasyon fonksiyonlari ile degistirerek yeniden
¢oziimleme yapilarak sonuglar karsilagtirilmistir. Dalgacik aktivasyon fonksiyonlarinin
avantajli ve dezavantajli durumlar1 incelenmistir.

Bulgular: Coéziimleme sonucunda elde edilen sonuglar Kkarsilastirildiginda kullanilan
aktivasyon fonksiyonlarinin degisimi YSA iizerinde etkileri sdyledir. Dalgacik doniisiimlii
aktivasyon fonksiyonlari ile ¢6ziim yapilmasit YSA nin yerel 6zellikleri yakalama konusunda
daha duyarli oldugunu gostermistir. Karmasik modeller ve veri setlerinde aktivasyon
fonksiyonu olarak dalgacik doniisiimlii aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmasi daha
avantajlidir.

Sonu¢: YSA modellerinde sinyal isleme, goriintii tanima, hastalik veri analizi, kisisel oneri
sistemleri, kisisel veri giivenlik sistemleri gibi karmasik veri setleri iizerinde yapilacak
¢Oziimlemelerde dalgacik doniisiimlii aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmasi daha hassas ve
dogru sonuglar elde etmemizi saglar.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, Dalga doniisimlii aktivasyon fonksiyonlari,
Aktivasyon fonksiyonlar

Ocak 2025, 79 sayfa



ABSTRACT

MASTER THESIS

IMPROVEMENT OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS WITH WAVELET
TRANSFORM ACTIVATION FUNCTIONS

Hatice OKUMUS
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Mesut KARABACAK

Purpose: In this study, it is aimed to make a comparison on the results by replacing the standard
activation functions used in ANN solutions with wavelet transformed activation functions.

Method: In this study, two different sample problems were taken and analyzed with ANN. In
the first part of these examples, they were solved using standard known activation functions in
the hidden layer. In the second part, the results were compared by re-analysis by replacing the
first of the activation functions used in the hidden layer with wavelet transform activation
functions. Advantages and disadvantages of wavelet activation functions were examined.

Findings: When the results obtained as a result of the analysis are compared, the effects of the
changes in the activation functions used on the ANN are as follows. Solving with wavelet
transformed activation functions showed that ANN is more sensitive in capturing local features.
It is more advantageous to use wavelet transformed activation functions as activation functions
in complex models and data sets.

Results: Using wavelet transform activation functions in analysis of complex data sets such as
signal processing, image recognition, disease data analysis, personal recommendation systems,
personal data security systems in ANN models allows us to obtain more sensitive and accurate
results.

Keywords: Artificial neural networks, Wave transform activation functions, Activation
Functions

January 2025, 79 pages
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GIRIS

Yapay zeka biliminin 6nemli arastirma alanlarindan biri olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
bilgisayarlarin 0grenmesine ve karmasik iliski aglarimi kesfetmesine olanak saglayan bir
yaklasim sunar. Gliniimilizde bilgisayarlar, ge¢miste yalnizca basit hesaplamalar veya veri
transferleri yapabilen araglar olmaktan ¢ikmis; biiylik miktarlardaki verileri analiz edebilen,
sorunlara yonelik kararlar alabilen, hatta olaylar arasindaki ¢ok karmasik iligkileri 6grenebilen
sistemlere doniligmiistiir. Bu doniisiim, yapay zeka ve Ozellikle yapay sinir aglarmin farkl
disiplinlerdeki hizli gelisimiyle dogrudan iligkilidir. YSA’lar, insan beyninin ¢aligma
prensiplerinden esinlenerek olusturulan bilgi isleme yapilaridir. Bu yapilar, cok katmanli ve
uyarlanabilir agirliklara sahip olmalar1 sayesinde, farkli problem tiirlerini yiiksek dogrulukla

modelleyebilme potansiyeline sahiptir.

Sayisal analiz ve sinyal isleme alanlarinda ise dalgacik teorisi ve dalgacik doniisiimleri
(wavelet transforms) giderek 6nem kazanan gii¢lii araglardir. Dalgaciklar, kompakt destekli ve
farkli ¢oziintirliik seviyelerinde yerel 6zellikleri yakalayabilen 6zel fonksiyonlardir. Fourier
analizinden farkli olarak dalgacik doniisiimleri, zaman-frekans diizleminde hem yerel hem de
kiiresel 6zellikleri ayni anda inceleyebilme imkani sunar. Bu 6zelligi, dalgacik doniisiimlerini
ozellikle sinyal isleme, veri analizi, goriintii isleme, sistem tanimlama ve zaman serisi tahmini
gibi alanlarda son derece kullanisl hale getirmektedir. Dalgacik teorisi, 1900’lii yillarin bagina
dayanan temellerine ragmen 1970’lerin sonu ve 1980’lerin basinda Jean Morlet, Alex
Grossmann ve Yves Meyer gibi matematikgilerin dncii ¢alismalariyla ivme kazanmistir. Daha
sonra Mallat (1989) ve Daubechies (1992) gibi arastirmacilarin katkilariyla kuramsal altyap1

saglamlastirilmis, hizli ve verimli dalgacik tabanli algoritmalara giden yol agilmistir.

Yapay sinir aglari ile dalgacik teorisinin kesisim noktasinda ise dalgacik sinir aglari
(Wavelet Neural Networks, WNN) ad: verilen yeni bir yaklagim ortaya ¢ikmigtir. WNN’ler,
yapay sinir aglarinin uyarlanabilirlik ve 6grenme yeteneklerini dalgacik dontigiimlerinin ¢ok
¢Oziinlirliklii analiz kabiliyetiyle birlestirerek bircok alanda umut vadeden sonuclar elde
etmektedir. Zhang ve Benveniste (1992) tarafindan erken donemde yapilan ¢alismalar, dalgacik
tabanli sinir aglarinin 6zellikle isaret tanima ve zaman serisi Ongoriisli gibi gorevlerde yiiksek
performans sergileyebildigini gostermistir. Sonraki yillarda dalgacik sinir aglari; sinyal igleme,

Oriintli tanima, sistem tanimlama ve goriintii isleme gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaya



baslanmistir. Bu kapsamda, sinyalin farkli frekans bilesenlerini 6grenebilme kabiliyeti

sayesinde, gliriiltli azaltma ve detay yakalama noktasinda da iistiinliik saglamaktadir.

Dalgacik teorisinden yararlanarak gelistirilmis bu sinir ag1 modelleri, veriyi farkli
Olceklerde inceleyerek hem makro diizeydeki (kiiresel) hem de mikro diizeydeki (yerel)
ozellikleri anlamlandirabilmektedir. Dolayisiyla, yiiksek boyutlu ve karmasik veri setlerinin
analizinde dalgacik tabanl filtreleme, 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma siiregleri daha verimli
hale gelebilmektedir. Literatiirde dalgacik sinir aglarmin kullanildigi farkli ¢alismalarda;
ornegin, saglik alaninda elektromiyogram (EMG) sinyallerinin siiflandirilmasindan goriintii
isleme alaninda kenar tespiti ve sikistirmaya kadar pek ¢ok uygulama rapor edilmistir (6rn.

Zhao ve ark., 2017; Ozbay ve ark., 2019).

Dalgacik teorisinin pratik uygulama sahasi olduk¢a genistir. Razzaghi ve Yousefi
(2001) gibi aragtirmacilar, dalgaciklarin sayisal analiz, optimal kontrol, sistem analizi ve sinyal
isleme basta olmak tizere pek ¢ok disiplinde etkin bir sekilde kullanilabilecegini gdstermistir.
Bu fonksiyonlar, farkli zaman ve frekans olgeklerinde hizli analiz yapilmasina imkan tanir.
Uygulama alanlarindaki cesitlilik ve yiiksek performans, dalgacik teorisinin yapay sinir
aglartyla biitiinlestirilmesi fikrini daha da cazip héle getirmistir. Bu anlamda literatiirde 6nemli

baska bazi ¢alismalar da agagida listelenmistir.

e Pati ve Krishnaprasad (1993), dalgacik tabanli bir yaklasim kullanarak dinamik
sistemlerin modellenmesi tizerine calismistir.

e Deng ve Zhang (2013), derin 6grenme mimarilerinde dalgacik doniistimlerinin
kullanimi iizerine bir inceleme sunmustur.

e (Celik (2015), dalgacik doniisiimlii yapay sinir aglarinin zaman serisi tahminindeki

performansini degerlendirmistir.

Bu tez ¢calismasinda, Yapay Sinir Aglar1’ nin performansini artirmak amaciyla dalgacik
dontisiimli aktivasyon fonksiyonlariin kullanimi ele alinacaktir. Literatiirdeki ¢aligmalar,
dalgacik tabanli yaklagimlarin sinir aglarinin genelleme kabiliyetine ve 6grenme hizina olumlu
katkilar sundugunu gostermektedir. Bu noktada amag, standart sinir ag1 yapilarinin benimsedigi
klasik aktivasyon fonksiyonlarinin yerine dalgacik tabanli fonksiyonlar entegre ederek agin
karar verme yetenegini gelistirmektir. Ozellikle karmasik veri setlerinde ve yiiksek boyutlu
problemlerde dalgacik doniigiimlii aktivasyon fonksiyonlarinin sinyalin farkli 6zelliklerini ayni
anda modelleyebilmesi, potansiyel olarak daha diisiik hata oranlarina ve daha hizli 6grenme

stireclerine olanak saglayacaktir.



Goriildugi tizere, yapay sinir aglarina dalgacik doniisiimlerinin entegrasyonu giderek
genisleyen bir arastirma sahasi olup, bu alandaki c¢aligmalar hala devam etmektedir.
Dolayisiyla, bu tezde dalgacik doniisiimlii aktivasyon fonksiyonlari ile zenginlestirilmis yapay
sinir aglar1 ¢ergevesinde hem kuramsal arka plan hem de pratik uygulamalar ele alinacak, elde

edilen sonugclar niceliksel ve niteliksel analizlerle degerlendirilecektir.



KURAMSAL TEMELLER

Insan beyni, iizerinde en ¢ok arastirma yapilan fakat bu arastirmalardan ¢ok az bilgi
edinilen organdir. Insanlarm en 6nemli 6zelliklerinden biri akli kullanarak kendisine uygun
davraniglar saglamak ve karar verebilmek i¢in model olusturma gabasi igerisindedir. Bu
durumlar1 saglayabilmek icin Ogrenmenin gerceklesmesi gerekir. Ogrenme, hatirlama,
diisiinme, karar verme, doniit verebilme gibi tiim insan davranislarini beyinde bulunan sinir
hiicreleri yardimu ile gerceklestirir. Son donemde yapilan arastirmalar insan beyni gibi davranig
gosteren makinalar lizerine olmustur. Bu ¢aligsmalar 15181nda yapay zekanin alt dali olan yapay

sinir aglarinin 6nemi artmaistir.

Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 temelde tamamen insan beyninin Orneklendirilmesi olan sinir
hiicrelerinden olugsmaktadir. Bu sinir hiicreleri insan beyni gibi ¢alisan yani 6grenme saglayan
ogrendigi bilgiyi depolayan bu bilgilerle alakali karar verip doniisiim yapabilen bir sistemdir.
Yapay sinir aglar giiniimiizde insan beyni gibi ¢calismasindan kaynakli olarak toplumun yiikiinii
hafifletmesi daha kolay sonuca ulagilmasindan dolayi talep edilen bir edilen bir teknoloji halini
almistir. Bu teknoloji beyin temelli 6grenmenin daha yaygin kullanilmasina olanak saglamis

oluyor.

YSA insan beyninden yararlanarak olusturulmustur. Ogrenme siiregleri matematiksel
modellere dayandirilarak insa edilmistir. Yapay Sinir Ag1 ile insan beynine benzer bilgisayara
ogrenebilme yetenegi kazandirilmasi amaglanmistir. Yapay Sinir Aglart Oncelikle insan
beynindeki néronlarin modellenmesi ile baslamistir. Insan grenmesini dikkate alinirsa beynin
elde ettigi tecriibeleri kullanarak 6grenme saglanir. Ogrendigi bilgileri gelistirebilir, yeni bilgi
olusturabilir, bu bilgileri yorumlayip siniflandirabilir ve karar verme gibi kazanimlari elde eder.
Bu bilgiler yardimi bilgisayar i¢in de bu kazanimlari elde edebilecek c¢esitli yaklasimlar vardir.

Bunlardan birisi de yapay sinir agidir.
Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sistemlerinden esinlenildigi i¢in insan sinir hiicrelerine
benzer davraniglar gosterir. Bu davraniglar ile karmasik yapida olan problemlerin ¢oziimii

hakkinda bilgi sahibi olmak ve yorumlama iizerine daha kolay sonuglar elde edilir.



Insan sinir hiicrelerinin ¢alismasinin basit bir modeli olarak hayatimiza giren yapay sinir

aglar1 insan sinir hiicrelerine gore ¢ok ilkel kalsa da zamanin teknolojisi olarak adlandirilabilir.

Yapay Sinir Aginin Kullamildig1 Alanlar

Yapay sinir aglar1 ger¢ek hayat problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanilan sistemdir. Yapay
sinir aglar1 problemleri ¢ozerken beklenen deger ile ¢ikt1 degeri arasindaki farki minimal hale
getirerek hatayr diislirerek problem hakkinda bilgi verir. Yapay sinir aglariin kullanildigi

alanlar1 s0yle siralayabiliriz.

Tahmin: Gelecekteki olaylar hakkinda veya sonuglar1 hakkinda bilgi verir. Ornek

verilecek olursa finansal zaman serisi tahminlerinde kullanilabilir.

Siniflandirma: Verileri kategorize etmek icin kullanilabilir. Egitim de 6grenci sinav

sonuclarini kategorilere ayirmak icin kullanilabilir.

Dil isleme: Genellikle web sitelerinde kullamlir. Girilen verileri dogru anlamlandirma

ve cevaplamalarda kullanilir.

Optimizasyon: Yapay sinir aglarinin en c¢ok kullanildigi alandir. Karmasik
problemlerde kullanilir. Verilen problemleri optimize etmek i¢in hatay1 en aza indirmek i¢in

kullanilir.

Tami: Hastalik teshisinde kullanilir. Ornegin kisilerin diyabete olan yatkinhiginin

Olciilmesinde kullanilir.

Kontrol: Makine kontrollerinde kullanilir. Yapilan makinalarin islevselliginin

belirlenmesinde kullanilabilir.

Yapay sinir aglar1 giin gectikce 6nemi artan bir teknoloji oldugu i¢in kullanim alanlar

zamanla artis gosterecektir.

Biyolojik Sinir Aginin Yapisi

Insan beyninin bilgiyi biyolojik olarak nasil grendigini inceleyerek Yapay Sinir

Aglariin ¢alismasi tasarlanmistir.

Biyolojik bir sinir hiicresi; bir govde, bir akson, ¢ok sayida sinir ucu (dendrit) ve akson
ile diger sinir hiicresinin sinir ucu arasinda kalan ince uzantilar (sinaps) olmak tizere dort
boliimden olusmaktadir. Dendritler, gelen sinyalleri ¢ekirdege iletir. Cekirdek dendritten gelen
sinyalleri bir araya toplar. Gelen uyarilar o sinir hiicresinin esik degerine ulasirsa bir elektriksel

¢ikt1 olusturulur ve aksona iletilir. Esik degeri, ¢ikt1 olugmasi i¢in gereken minimum uyaran



siddetidir. Her bir néronun kendine has bir esik degeri vardir. Esik degerine ulasamayan

uyarilara sinir hiicresi yanit vermez.

Esik degerine ulasan sinir hiicreleri toplanan bu sinyalleri akson tarafindan isleyerek

sinapslara gonderir. Sinapslar da yeni iiretilen sinyalleri diger sinir hiicrelerine iletir.

ne—————— Deandrites
— l_l'I’: o <
P P
/

Sekil 1. Biyolojik sinir hiicresi

Biyolojik sinir aglarinda aksonlar ile diger sinir aglar1 arasinda sinaptik bosluklar vardir.

Bir 6nceki sinir aginda olusan bilgiler bu bosluktan gecerek yeni sinir agina aktarilir.

Sinaps

\

¢

Sekil 2. Sinir hiicreleri arasindaki sinaptik baglanti
Yapay Sinir Aginin Calismasi

Biyolojik sinir aglarinin ¢alismalarindan esinlenerek yapay sinir aglari elde edilmistir.
Yani gercek sinir hiicrelerinin simule edilmis hali Yapay Sinir Aglaridir. Yapay Sinir Aglart
biyolojik sinir aglarinin simule edilmis hali oldugu i¢in ¢aligma yontemleri benzerdir ve su

sekilde gelen bilgi/6rnek iletilir:

Dis ortamdan veya diger hiicrelerden alman girdiler, agirliklar yardimiyla hiicreye
baglanir. Toplama fonksiyonu ile net girdi hesaplanir. Net girdinin aktivasyon fonksiyonundan
gecirilmesiyle net ¢ikti hesaplanir. Bu islem ayni zamanda bir hiicrenin ¢ikisini verir. Her

baglantinin bir agirlik degeri vardir. Yapay Sinir Ag1, kendisine ornekler gosterildik¢ce bu



agirlik degerlerini degistirir. Hedef, aga gosterilen ornekler i¢in dogru ¢iktilar1 verecek

agirliklar: bulmaktir. Bu yontem ile makine 6grenmeleri saglanmis olur.

b= 1
X1
Wy
X) ~—
‘—\“
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X3 _
W
Xn
Sekil 3. Yapay sinir aginin ilkel yapis1
X1 :
Bias
Cikt

Sekil 4. Yapay sinir agimin yapisi

Yapay sinir aglarinin c¢alisma prensibini katmanlarmi gdstermeden Once yapay sinir

agmin boliimlerinden bahsedip yapay sinir ag1 iizerindeki gorevlerinin agiklamasini yapalim.

Agirhiklar: Yapay sinir agina gelen bilgilerin lizerindeki etkiyi gostermek igin
kullanilan degerlerdir. Yapay sinir agina gelen bilgilerin 6nemini gdsterir. Agin egitilmesinde
kullanilan agirliklar glincellenerek hatanin minimum hale getirilmesinde kullanilir. Agirliklar
degistikce c¢ikti degerleri de degisir. Agirlik degerlerimiz sabit veya degisken degerler alabilir.
Bu degerlerin pozitif olmasi etkiyi artirirken negatif olasi etkiyi azaltir. Sekil 4 wy,, degerleri

yapay sinir aginin agirliklardir.



Toplama Fonksiyonu: Yapay sinir agma gelen girdilerin agirhi@ ile garpilarak
toplanmasi ile elde edilen net girdilerdir. Bu deger hesaplanirken her bir girdi degeri i¢in verilen

agirlik degeri carpilir ve bu sonuglar toplanarak toplama fonksiyonu elde edilir. Bu ifade;

m

a; = 2 xXiWij (1)

i=1
esitligi ile ifade edilir.
Aktivasyon Fonksiyonu: Yapay sinir agmin olusturdugu net toplam degerinden

iiretece8i ciktt degerini belirleyen fonksiyondur. Literatiirde en ¢ok kullanilan aktivasyon

fonksiyonlar1 asagidaki tablolarda gosterilmistir.

Tablo 1. Aktivasyon Fonksiyonlari 1

Rectified Linear Unit

1 1
_/— Y| i . RelLU 1 0,z
= LU:a = max(0,z)
0 Sigmoid: a 1+eZ 0 /
-1
-1 0 1 1
-1 0 1

Hyperbolic Tangent Leaky RelLU

1 1 /

Fanh:a - 0



Tablo 2. Aktivasyon Fonksiyonlari 2

Aktivasyon Fonksiyonu Tiirev Aciklama
Lineer Fonksiyon p Yapay noronun ciktisi net girdiye
Y — @ilx)=1 ;
plx)=x esit olur.
Esik Fonksiyonu Net girdinin biiyiikliigiine gére
x=0 noktasinda yapay noron 0 veya 1 degerini
1, ifx=0 tlirevi yoktur. alir. Siniflandirma problemlerinde
plx)=4 " .
0,ifx<0 kullanihr.
Sigmoid Fonksiyonu Cok sik kullanilan bir aktivasyon

fonksiyonudur. [0,1] arah@inda
degerler alir. Siirekli ve lineer
olmayan bir fonksivondur.

¢'(x) = ([ — p(x)]
plx)= m

Hiperbolik tanjant Fonksiyonu
e'(x)=1—*(x) [—1,1] araliginda deger alir.

explx)}—exp(—x)
explx}+exp(—x)

p(x)=tanh(x) =

[0, oo) araliginda degerler alir.

RELU PP ifx=0 Hesaplama kolaylig1 nedeniyle
@(x) = max(0, x) Pl = 0, ifx <0 sik kullanilan bir aktivasyon
fonksivonudur.

Radyal tabanh fonksiyon yapay
sinir aglan (RBFNN) icin sik
[p’(x] = w kullanilan temel fonksiyonlardan
biridir. ¢ ve & parametreleri
probleme gore belirlenmektedir.

Gauss Radyal Temel Fonksiyonu

x—||*

¢ (x) = exp(I510)

Aktivasyon fonksiyonlarinin degeri asagidaki denklem ile hesaplanir.

yi = ¢(a) 2)
Bias Degeri: Net girdi hesaplanirken sonuca eklenen sabit degerdir. Ekleme
zorunlulugu yoktur. Gerekli olan durumlarda eklenir. Bias degeri aktivasyon fonksiyonunun
sonucunu artirip azaltabilir. Beklenen sonucgtan sapma oldugu zaman yararliliklar1 vardir. Bias

degeri hata oranini azaltmak i¢in yardimei olan bir degerdir.

m

a]- = z xini + b] (3)

i=1
Bu verilen toplama fonksiyonu sonucuna eklenen b; bias degeridir.

Yapay sinir aglarmin genel yapist bu kisimlardan olusur. Yapay sinir aglari
katmanlardan olusur ve bu katmanlar birbirine baglidir. Bu katmanlar; giris katmani, ara katman
veya gizli katman, ¢ikis katmani olarak {i¢c ana katmandan olusur. Sekil 5 te yapay sinir aginin

katmanlar1 gosterilmistir.
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Sekil 5. Yapay Sinir Aginin Katmanlarinin Yapisi

Giris Katmani: Disardan gelen bilgilerin bulundugu kisim girdi katmanidir. Girdi

katmaninda herhangi bir islem yapilmaz. Tamamen ¢evrede bulunan bilgilerden olusur.

Gizli Katman/Ara Katman: Girdi katmani ile ¢ikt1 katmani arasindaki katmana denir.
Ara karmanlar birden fazla olabilir. Bu katman islem yapilan katmandir. Gelen bilgiler toplama
fonksiyonundan gecerek bir aktivasyon fonksiyonu ile isleme tabi tutularak net girdi degeri

hesaplanir. Bu hesaplamalar1 ¢ikti katmanina gonderir.

Cikt1 Katmani: Ara katmandan gelen bilgileri isleyerek girdi setine gelen bilgilerin
ciktisini olusturur. Bu bilgiler yapay sinir aginin sonucu olabilirken eger hata orani fazla ise bu

duruma dayanarak yeni girdiler olusturabilir.

Yapay Sinir Aginin Egitilmesi

Yapay sinir aglarn egitilirken disardan alinan girdiler agirliklandirilir. Toplam deger
hesaplanarak aktivasyon fonksiyonuyla igleme tabi tutulur. Bu islem ile ¢iktilar olusur. Olusan
ciktilar ile hata hesaplanir, optimizasyon yapilir. Eger girdi ve ¢ikt1 degerleri uyum sagliyorsa
amaca ulagmis ise agirliklar saklanir. Bu siirecte gegen zaman 6grenme olarak adlandirilir. Tim

stirece ise Ogrenme algoritmalar1 denmektedir.

Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

Yapay sinir aglarinda 6grenme algoritmalarina gore 3 grupta toplanir.
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Denetimli Ogrenme/ Ogretmenli Ogrenme: Sisteme dgrenilmesi istenen girdi ve ¢ikt1
degerleri egitici tarafindan yiiklenerek olusturulur. Agirliklar1 gilincelleyerek egitici hatayi
disiirmeye calisir. Bu 0grenme ¢esidinde sonuglar bilinir ama¢ sonuglara en az hata ile

ulagmaktir.

Denetimsiz  Ogrenme/ Ogretmensiz Ogrenme: Bu durumda c¢ikti degerleri
bilinmemektedir. Cevabin dogrulugu veya yanlisligi girdilerin verdigi ¢iktilara gore belirlenir.
Bu durum genelde smiflandirma yontemlerinde kullanilir. Ornek verilirse siniftaki 6grencilerin

aldig1 puanlar1 siniflandirmak istenirse kullanilir.

Destekleyici Ogrenme: Agin davranisinin dogru olup olmadigmi belirten bir bilgi
mevcuttur. Bu bilgiye gore agirlik ayarlanir. Bu durumda yapay sinir ag1 deneme yanilma ile

egitilir.
Katman Sayisina Gore Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglarinin ara katman sayisina gore iki gruba ayrilir.

1. Tek katmanh yapay sinir ag:

Tek katmanli yapay sinir aglarinda giris ve ¢ikis katmalar1 vardir. Bu tarz yapay sinir
aglart en ilkel yapay sinir agidir. Dogrusal problemlerin ¢dziimlerinde kullanilir. Cikti
fonksiyonu dogrusaldir.-1 veya +1 degerlerini alir. Sekil 6 da tek katmanli yapay sinir aginin

modeli gosterilmistir.

Girdi Bias
degerleri b
Xy @— - Wy :
: Aktivasyon
N Yerel Fonksiyvonu
= Alan =
- 4 v _ )| Cikt
q % "W, 1 E )y
© - o g .
& & Topla»ma
. . fonksiyonu
Kxnfi" W,
agirhkiar

Sekil 6. Tek katmanli yapay sinir ag1 modeli
2. Cok katmanh yapay sinir ag1

Cok katmanli yapay sinir aglart giris katmani, ara katmanlar ve ¢ikig katmanindan
olusmaktadir. En yaygin kullanilan modeldir. Dogrusal olmayan ve daha karmasik olan

iliskileri 6grenmek i¢in kullanilan modeldir. Tek katmanli yapay sinir aglar1 dogrusal olan
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problemleri ¢ozebildigi icin dogrusal olmayan daha karmasik problem ¢oziimlerinde yetersiz

kaliyor. Sekil 7 de ¢cok katmanli yapay sinir aglarinin modeli gosterilmistir.

N Baglant
— = Hicre

7\
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N,
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/ /
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/
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77N
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/
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¥
Nig-

= / N\ \, DK™
—d/ Y / //\»» . .// I\ —
SSLNA L
/ 7 o ‘/ \ - / y
- @)
\_ _/ . /
Girig Katmani Ara Katmanlar Cikis Katman

Sekil 7. Cok katmanli yapay sinir aglarinin modeli
Yapay Sinir Aglarinin Baglant1 Tiirlerine Gore Simiflandirilmasi
Tleri beslemeli yapay sinir aglari

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda her noron bitisiginde bulunan nérondan etkilenir.
Ayni katman i¢in de noronlarin baglantis1 yoktur. Bu ise verilen sinir aginin daha hizl
calismasina olanak saglar. Bu sinir ag1 giris katmanindan bagslayarak sira ile ara katmana ve son
olarak ¢ikis katmanmna ilerler. Geri donilis yoktur. Yani sadece bir onceki katmandan

yararlanilabilir

lleri Beslemeli Ag

R -

-—0D -0

| Girdi | Gizli | Cikty
Katmani ' Katman Katmam

Sekil 8. ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli
Geri beslemeli yapay sinir ag1 modeli

Geri beslemeli yapay sinir ag1 modeli ileri beslemeli gibi sadece bir dnceki hiicreden

degil kendinden onceki diger hiicrelerden de beslenebilir. Ayni ag igerisinde ¢ikis ve ara
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katmanlardaki giris katmanina veya onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisina

sahiptir. Bu sebeple yapay sinir ag1 dogrusal olmayan dinamik davraniglar gosterir.

=0 -0
- X -

| Girdi Gizhi : Cikts
Katmam Katman Katman

Sekil 9. Geri beslemeli yapay sinir aginin modeli
Dalgacik (Wavelet) Doniisiimleri

Sayisal analiz alaninda, dalgacik teorisi ve dalgacik doniistimleri sinyal igsleme, veri
analizi ve hesaplamali matematik ic¢in gili¢lii araclar olarak ortaya ¢ikmistir. Kiigiik dalga
benzeri fonksiyonlar olarak tanimlanan dalgaciklar, sinyalleri farkli 6l¢eklere ayristirmak icin
benzersiz bir yaklasim saglar ve hem yerel hem de kiiresel 6zellikleri dikkate deger bir
verimlilik ve hassasiyetle etkili bir sekilde yakalar. Dalgacik teorisinden tiiretilen dalgacik
dontistimleri, sinyalleri ¢oklu c¢oziinirliikklerde analiz etmek igin saglam bir matematiksel

cerceve sunarak c¢esitli alanlarda genis bir uygulama yelpazesi saglar.

Dalgacik teorisi 1900 lii yillarin baglangicina dayansa da pratik uygulamalar 1970'lerin
sonu ve 1980'lerin basinda Jean Morlet, Alex Grossmann ve Yves Meyer gibi matematikg¢ilerin
oncli ¢aligmalarina dayandirilabilir. Fourier analizi ve sinyal islemeden esinlenen dalgacik
teorisi, sinyal gosterimi ve analizi ig¢in farkli dlgeklerdeki sinyal 6zelliklerini yakalamaya

yonelik uyarlanabilir yetenegi ile karakterize edilen yeni bir paradigma ortaya koymaktadir.

Bu genel bakis hem teorik temelleri hem de pratik uygulamalar1 kapsayacak sekilde,
dalgaciklarin ve dalgacik dontistimlerinin sayisal analizde kullanimina iliskin kapsamli bir

arastirma yapmayi amaclamaktadir.

Teorik bilgileri pratik uygulamalarla sentezleyen bu genel bakis, dalgaciklarin ve
dalgacik doniisiimlerinin sayisal analizdeki roliiniin kapsamli bir sekilde anlasilmasini
saglamay1 amaclamaktadir. Deneysel ¢alismalar, 6rnek problemler ve karsilastirmali analizler

araciligiyla bu calisma, karmasik sayisal analiz problemlerinin ele alinmasinda dalgacik tabanh
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tekniklerin etkinligini ve ¢ok yonliiliiglinii géstermeyi ve bu dinamik alanda daha fazla

aragtirma ve yenilige ilham vermeyi amaglamaktadir.

Dalgacik Doniisiimlii Sinir Aglar1 (Wavelet Neural Networks)

Son yillarda, dalgacik teorisi ve yapay sinir aglarinin kesisimi, dalgacik sinir aglari
(WNN'ler) olarak bilinen yeni ve umut verici bir paradigmanin ortaya ¢ikmasina neden
olmustur. Sinir aglarinin uyarlanabilirlik ve 6grenme yeteneklerini dalgacik doniistimlerinin
sundugu ¢ok ¢oziiniirliiklii analiz ile birlestiren WNN'ler, sinyal isleme, zaman serisi tahmini,
Oriintli tanima ve sistem tanimlama gibi ¢esitli alanlardaki karmasik problemleri ele almak igin

giiclii bir ¢erceve sunmaktadir.

WNN kavrami hem dalgacik teorisi hem de sinir ag1 teknolojisi tarafindan atilan temel
lizerine insa edilmistir. Jean Morlet ve Yves Meyer gibi matematikcilerin Onciiliikk ettigi
dalgacik doniisiimleri, sinyalleri birden fazla ¢oziiniirliikte analiz etmek i¢in esnek ve verimli
bir ara¢ saglayarak hem ince hem de kaba ayrintilart ayn1 anda yakalar. Bu arada, biyolojik
beynin yapisi ve islevinden esinlenen yapay sinir aglari, yinelemeli egitim siiregleri yoluyla

verilerden karmasik Oriintiileri ve iliskileri 6grenmede miikemmeldir.

Dalgacik Doniisiimlii Aktivasyon Fonksiyonlari

Dalgacik dontisimli aktivasyon fonksiyonlari, genellikle YSA larda kullanilan bir
aktivasyon fonksiyonu tiirlerindendir. Bu fonksiyonlar, modelin 6grenme yetenegini artirmak
ve daha karmasik iliskileri yakalamak i¢in kullanilir. Bu aktivasyon fonksiyonlari temelde su

ozelliklere sahip olmalidir.

Dalgacik doniisiimlii aktivasyon fonksiyonlari, giris verilerini belirli bir diizende
dondiistiirlip degistirerek cikis verir. Bu doniisim, standart bilinen aktivasyon fonksiyonlar1 ve

dalgacik (wavelet) doniisiimlii aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmasiyla gerceklestirilir.

Dalgacik doniisimlii ' YSA larin  6zelliklerine deginilecek olursa Non-lineerlik
durumlarinda dalgacik doniigiimlii aktivasyon fonksiyonlari, verilen modelin non-lineer (linner

olmayan) iliskileri 6grenmesine yardimeci olur.

Farkli tiirde dalgacik fonksiyonlar1 (6rnegin, Haar, Daubechies) kullanilarak farkli
ogrenme siiregleri olusturur ve bu sonuglar 1s1¢inda verilen modelin egitiminde hangi tiir
dalgacigin kullanilacagina karar verilir. Bu dalgaciklar ile modelde bulunan verilerin farklh

6l¢eklerdeki yapisini analiz etme ve modelleme yetenegini géz Oniine sermis olur.
Dalgacik doniistimlii YSA larin kullanim alanlar1 sdyledir:

Goriintii Isleme: Goriintii verilerinin daha iyi temsil edilmesi igin.

14



Zaman Serisi Analizi: Zaman serisi verilerinin daha iyi modellemesi igin.
Sinyal Isleme: Karmasik sinyallerin analizi ve smiflandirilmast igin.
Dalgacik doniistimlii YSA larda kullanilan baz1 dalgacik tiirlerini siralayalim:
1. Haar Dalgaciklan

En basit dalgacik tiiriidiir. iki seviyeli bir yapiya sahiptir ve verileri keskin degisim
noktalartyla temsil eder. Goriintii sikistirma ve kenar tespiti uygulamalar1 basit yapisiyla hizli
hesaplamalar saglar, bu da ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in kullanilmas1 avantajli bir dalgacik

tirtidiir.

Haar dalgacig1 asagidaki gibi tanimlanir:

1
(1 o<t<=

J 2
o(t) =

1 (4)
L -1 ESt<1

0 diger durumlar

seklindedir.

2. Daubechies Dalgaciklar:

Daha az sayida sifira sahip dalgaciklardir. Farkli boyutlarda (Daubechies 2, 4, 6 vb.)
versiyonlar1 vardir. Sinyal isleme ve goriintii isleme, giiriiltii giderme gibi modellerde farkli

versiyonlarindan dolay kullanigh bir dalgacik tiirtidiir.

Bu dalgacik i¢in genel bir formiil yoktur. Clinkii farkli sifir sayisina sahip bir dizi vardir.

Ornek verilecek olursa Daubechies 4 dalgacigi igin;

1
0(t) =7 (V3+2V2t + 3t — 2V26* —V3t*) (0<t<1) ()
seklindedir.

3. Symlet Dalgaciklari

Daubechies dalgacilarina benzer, simetrik yapiya sahiptir. Dalgaciklarin daha simetrik
bir bicimde yeniden yapilandirilmasina olanak tanir. GoOriintii analizi ve sinyal isleme
alanlarinda kullanilir. Ozellikle zaman-frekans analizi gerektiren uygulamalarda faydalidir.
Belirli bir genel formiilii yoktur. Symlet 4 i¢in:

o) =1-2t2+tH) (0<t<1) (6)

4. Coiflet Dalgaciklar:
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Hem simetrik hem de daha fazla sifira sahip olan bu dalgaciklar, daha iyi bir zaman-
frekans analizi saglar. Giiriiltii giderme ve veri analizi alanlarida kullanilir. Ozellikle daha
karmagik sinyal 6zelliklerini temsil etme kabiliyeti ile 6ne ¢ikan bir dalgacik tiiriidiir. Coiflet 1

i¢in:
) =(1-2t+2t%) (0<t<1) (7)

5. Morlet Dalgaciklar

Bir siniis dalgasi ile bir Gauss dalgasinin carpimidir. Siirekli dalgacik dontisiimiinde
yaygin olarak kullanilir. Zaman-frekans analizi ve sinyal isleme alanlarinda kullanilir. Bu
durum daha genis alanda ¢aligsma firsati tanir. Morlet dalgacigi asagidaki gibi gosterilir:

_¢2

at) = e 2 cos(5t) (8)

1
V2m
6. Genocchi Dalgaciklari
Non-lineer modellerde Genocchi dalgacigi, non-lineer dontisiimler saglayarak agin daha
karmasik iligkileri 6grenmesine yardimci olabilir. Dalgaciklarin frekans icerikleri sayesinde,
veri analizi ve 6zellik ¢ikarimu siireglerinde faydali olabilir. Goriintii isleme, sinyal analizi ve

zaman serisi tahminlerinde kullanilabilir.

Genocchi dalgaciklar bir aralik {izerinde birgok faydali 6zellige sahiptir. Bu 6zellikleri

Genocchi polinomlarinin 6zelliklerinden ¢ikarabiliriz.

Genocchi polinomlarimin bireysel terimleri birer tam sayidir. Bu sebepten dolay1
hesaplama hatasi yoktur. Diger dalgaciklarin polinomlarinin katsayilar1 tam sayr olmamast
Genocchi polinomlarini daha iistiin hale getiriyor. Genocchi polinomlarmin terimleri diger
polinomlarin terimlerinden daha az sayidadir. Bu sebeple, rastgele bir fonksiyona yaklasirken
diger fonksiyonlara gore daha kolay sonug elde etmemize yardimcei olur. Genocchi dalgaciklari

asagidaki gibi ifade edilir:

p(t) = %sin(nt) 0<t<1 ©)

Bu dalgaciklar1 verilen modellerimizde aktivasyon fonksiyonu olarak kullanmak YSA
daha iyilestirebilir. YSA deneme yanilma ile belirlenen modeller oldugu i¢in dalgaciklarin
kullanimi i¢in en uygun dalgacig kullanmak 6nemlidir. Bu nedenle YSA da kullanacagimiz
dalgacik doniisiimli aktivasyon fonksiyonlarmi deneme yoluyla en iyi sonug veren dalgacik

kullanilmalidir.
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MATERYAL ve YONTEM

Yapay Sinir Aglarinin Coziim Yontemi

b= +1

X1

Wy

Sekil 10. Yapay sinir ag1 modeli

Biyolojik sinir aglari beynimizde bulunan bir¢ok sinir hiicresinin koleksiyonudur.
Yapay Sinir Ag1 ise biyolojik sinir aglarinin basit bir yapisidir. Sekil 10 da goriildiigi gibi

girdiler agirliklar toplama fonksiyonu ve ¢iktilardan olugmaktadir.

Sekil 10 da bulunan x; ler yapay sinir ag1 i¢in kullanilacak girdileri ifade eder w; ler ise
yapay sinir aglarinda katmanlar arasindaki agirliklar: ifade eder. )’ ve b girdi ve agirliklarin
toplama fonksiyonlarinin yapay sinir aglari ¢oziimiinde esik degeri ile isleme tabi oldugunu
gosterir. Yapay Sinir Aglarinin ¢iktisini elde edebilmek i¢in kullanilan aktivasyon fonksiyonu

f ile ifade edilir.

Bir yapay sinir ag1 digaridan gelen bilgileri girdi olarak kabul eder, agirliklar ise bilginin
onemini ag lizerindeki etkisi ile gosterir. Aga gelen net bilgi toplama fonksiyonu ile hesaplanir.
Genelde girdi degeri kendi agirligiyla carpilarak biitiin girdilerin toplam1 hesaplanarak net girdi

sayis1 belirlenir.

n

net = z xX;w; (10)

i=1
x; = Girdi
w; = Agirlik
Ciktiyr hesaplamak icin toplama fonksiyonunda oldugu gibi cesitli aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilir. Genelde kullanilan aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonudur ve

sOyle ifade edilir.
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1
f(net) = m (11)

Burada buldugumuz net islem elemanina gelen toplam fonksiyonunu kullanarak

belirlenen girdi degerlerini gosterir.

Bu hesaplamalar yapildiktan sonra geriye dogru hesaplama agamasina gecilerek hata

pay1 hesaplanir. Beklenen degerlerimiz ( By B, ...) ve ¢ikt1 degerlerimiz ( Cy, C, ...) olsun.

Beklenen degerlerimiz ile ¢ikt1 degerlerimiz arasindaki fark bize hata degerlerini verir.

Hata degerlerimizi ( Hy, H, ...) ile gdsterelim.
H; = B; - C; (12)

ile i. degerin hata degeri hesaplanir. Toplam Hata degerlerimiz asagidaki esitlik ile

hesaplanmaktadir.

1 2
TH = EZ H;, (13)
m

fleri Beslemeli Yapay Sinir Aglari ile Diferansiyel Denklemlerin Coziimleri

Girdi Bias
degerleri b
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
2 Alan
vV qx_) Cikti
< Xy O———— W, — Y
. o
s i Topla'ma
. « fonksiyonu
\xmo Wn
agirhklar

Sekil 11. Ileri belemeli yapay sinir ag1 modeli

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinin ¢dziimii yapilirken girdi katmaninda bulunan
degerler ile agirliklar carpilir ve toplam degeri bulunur. Bu deger aktivasyon fonksiyonundan
isleme tabi tutularak ¢ikti hesaplanir. Beklenilen degerden bulunan degerin fark: alinarak hata
degeri hesaplanir. Hata degerini geri yayilim ile agirliklar1 tekrar giincelleyerek islem tekrar

edilir. Bu yontem ile hata degerinin en kii¢iik hali hesaplanir.
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D =W e+ W) ®

Bulunan toplam degerlerine yanlilik degeri § eklenir. Bu degere a diyelim.

= i(xi- w; + B)
i1

Aktivasyon fonksiyonlar1 noronlarin dogrusal olmayan fonksiyonlar oldugunu belirtir.
Eger aktivasyon fonksiyonu kullanilmazsa sinir ag1 sadece dogrusal olacaktir. Genellikle

kullanilan sigmoid fonksiyonunu kullanarak adimlart ilerletecegiz.

1

14
1+e@ a4

¢~ =o(a) =

Istenilen ¢oziimden ne kadar uzak oldugunu bulmak icin hata degeri hesaplanir. Her

¢ikt1 degeri i¢in hata degeri hesaplanarak toplam hata degeri bulunur.

H; = (¢; — @7) (15)
1 n
H= ;Z(«pi - o7 (16)

Bulunan toplam hata degeri ile en iyi agirliklar1 hesaplamak icin yeni agirlik degerlerini
hesaplamamiz lazim. Hata degerleri ve gradyanlar yardimiyla yeni agirliklar hesaplanir.
Toplam hata fonksiyonunun gradyanini, kismi tiirev kullanarak agirlk w;’ye gore

hesaplayalim. Hata fonksiyonu sadece agirlik ile ilgili olmadigindan zincir kurali kullanilir.

OH O0H 0¢~ Oa
ow; 0¢~ da dw;

a(p a(p nZ(wl (pl )2 =2.— Z((pl (pl

dp~
da

(17)

207 =57 = 3 (o)

=)-(re=)
(-7

=¢~.(1-97)

(1 + e‘“)z

(=

- (v
=)
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Ja 0

n
0
1=

Zincir kural kullanilarak elde edilen kismi tiirevleri tek tek alindiktan sonra genel

fonksiyonda yerine yazildu.

O0H O0H 0¢~ Jda

= . . 1
dw; d¢~ Jda Jdw; (18)
oH 1%
=2 = —0).0”.(1—0©).x; (19)
aw, ZnZ(fpl @) 9" (1—¢7).x;
i=

elde edilir.

Elde edilen hata degerini minimum hale getirebilmek i¢in kismi tiirevlerini aldik.
Optimizasyonu artik yapabiliriz. Optimizasyon elde bulunan verilerden en iyi elemanin segilme
isini yapmaktir. Yani bu yapay sinir ag1 i¢in en iyi agirligi segmektir. Yeni agirlik degerimizin

hesaplamasi su sekilde yapilir.

6H>

w; =WwW; — (0 W
l

(1)

Bu islem sonucu bize hata orani en kullanigh olan agirli§i vermis olur. Bu ise bizim
yapay sinir agmmzin ¢alismasini saglar. Ileri beslemeli yapay sinir ag1 ¢dziimlerini verilen

birinci mertebeden diferansiyel denklem iizerinde sOyle gosteririz:

Birinci mertebeden diferansiyel denklem i¢in baslangi¢ deger problemi t € [a, b] olmak

lizere t = t, = a i¢in

{y’ =f(t.f®) 1)
y(to) = ¥o

olarak tanimlhdir.

Tanimi verilen baglangic deger probleminin yapay sinir ag1 ile ¢oziimiinii belirleyelim.
n toplam girdi say1s1 ve m ara katmandaki néron sayisi olsun. Ileri beslenmeli yapay sinir aginin
parametrelerinia w § € R™ ve p = (&, @, B ) olarak belirleyelim. leri beslenmeli yapay sinir
aginin ¢iktis1 p parametre degeri icin Net(t;,p) ile gosterilir. j = 1,2,3...,n ve tj € [a, b]
araligindadir.

Verilen baslangi¢ deger problemini ¢dziimil i¢in yapay sinir ag1 ¢iktisina bagli olarak

baslangi¢ kosullarini saglayan deneme fonksiyonumuz.
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y(t,p) = yo + (t —to)Net(t,p) (22)

Ara Katman Aktivasyon

Fonksiyonu
a(z1)

™~
Girdi / %
tJ Wy
N Z2 = wa.t; + % ¢ lktl
Z2 > ol(z2) 2, Net(t;

N

Zm = wm-tj 4 Fm  (2m)

Z1 wi-t; + (5

Esik Deger

Sekil 12. Ileri beslemeli yapay sinir aginin topolojik yapist
olarak ifade edilir.

Verilen sekilde adi diferansiyel denklemlerin ileri beslenmeli yapay sinir aginin
gosterimidir. Burada m tane ara katmandaki noron sayisini belirtmektedir. i = 1,2,3,...,m
degerleri i¢in z; ara katmanindaki i. ndronu temsil eder.t; girdisi i¢in z; ndronunun ¢iktisinin
hesaplamasi w; bu néronun agirhigr ve f; esik degeri olsun. z; = t;w; + B; denklemi ile z;
noronun ¢iktis1 elde edilmis olur. Bu ¢ikti aktivasyon fonksiyonu ile isleme tabi tutularak
agirliklandirilir. Agirliklandirilmis ¢iktilarin toplami yapay sinir aginin ¢iktisini belirler. Yani
p= (a w, ,8) bilinmeyen parametreleri olmak tizere Net( t;, p)=).i~, a;0(z;) bu toplam ile

agirhiklandirilmis ileri beslemeli yapay sinir aginin ¢iktisi olusturulur.

Burada belirtilen o(z;) aktivasyon fonksiyonudur. Literatiirde en ¢ok kullanilan
aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonudur. Bu sebeple burada aktivasyon fonksiyonu

olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyonun ifadesi su sekildedir

o) = o 23

Baslangicta rasgele belirlenen parametre degerleri ile agin ¢iktis1 hesaplaniyor. Bu
degerler i¢inde belirli bir hata degeri olusuyor. Bu hata degerini minimum hale getirmek
amaciyla genellikle geri yayilim algoritmasi kullanilir. Bu yontem p bilinmeyen parametreleri

giincellenerek olusan hata tiim aga yayilir. Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda hata

1 n
= EZ(di —yi)? (24)
i=1
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d; degeri t; girdisi i¢in beklenen sonug y; degeri ise agin gergekte lrettigi ¢ikti
degeridir. Adi diferansiyel denklemin ¢6ziimiinde olusan hatanin hesaplanmasi i¢in maliyet

fonksiyonu ¢; igin

2
1[0y,
hj=5 ((’i_t] - f(t; 3’;)) (25)

esitligi ile hesaplanir. Biitiin girdiler i¢in olusan toplam hata degerlerinin maliyet fonksiyonu

n n 2
1[0y,
W SC IO (26)

ile hesaplanir.

Bu maliyet fonksiyonunu minimum hale getirilmesi 6grenme diizeyinin arttigini
gosterir. Bu sebeple amacimiz bu fonksiyonu minimum hale getirmektir. ¢ 0 ile 1 arasinda
deger alan Ogrenme katsayimiz olsun. Olusan hatayr minimum hale getirebilmek icin
bilinmeyen a;, w;, f§; degerlerini giincellemek gerekir. Bu amagla Gradyan Diisiim Algoritmasi

kullanilir.

Bu yaklagima gore yeni parametre degerleri asagidaki gibi hesaplanir.

OH
e (2)
0H
w; = W; —<Pa—wi
J0H
Bi = B T
l

seklinde yeni parametreler giincellenir.

Parametre degerleri glincellenirken maliyet fonksiyonun bilinmeyen parametrelere gore
kismi tiirevleri i = 1,2,3, ..., m igin

dNet(t;, p)

at;

]
i = Net(t-, T))) + (t]' - to)
at;

(3)

M%S,ﬁ) = Z a;w;o(z)(1 —a(z))

i=1

ve
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2(¢. 2 m
Mﬂa—éf’p) = ; aiwizd(zi)(l —0(z))(1 - 20(z))

olmak iizere asagidaki esitlikler sifira esitlenir.

n
o0H dyr O*yr  Of (. y))
c’)_ai_z<6_tj_f (’*‘f'yﬂ)(aaiatj w7
=1
n
0H dyr ’yr  0f (&)
6_wi_z<6_tj_f (tf'yﬂ)(awiat,. T o0 )7
=1
n
oH dyr 0%yr f (t, y))
a5 = 2 \3r G - =0
0fi & ap;0t; ap;
Kismi tiirevlerdeki O’y Oyr ve 0%y L degerleri sirasiyla

da;0t; ' dw;dt; - 0P;dt;

6Net( D)
7a - @)

l

ve

ONet?*(t;,p) 1
a0t w;0(z;) o(z;))
olmak tizere;

0%yr aNet(t,p) dNet?(t;,p)
da; 0t da; =~ (5~ ) da; 0t

9%yr _ ONet(t;,p) dNet?(t;, )
aBidt; 9B — (= t) B;0t;

0%yr _ ONet(t;,p) dNet?(t;,p)
dw;t; dw; =~ (4~ o) dw;t;

Seklinde hesaplamalar yapilir.

Yapay sinir aglariin ¢oziim metotlar1 bu sekilde yapilmaktadir. Yapay sinir aginin
¢oziim metoduna ek olarak aktivasyon sayisini artirarak yeni bir ¢dziim yapmak istiyoruz.
Artirdigimiz aktivasyon fonksiyonu dalgacik dontisiimleri igerisinden olacaktir. Aktivasyon

fonksiyonunun yapay sinir agina etkisi neler olabilecegi hakkinda bir sonuca varmak, yararlari
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ve zararlar1 hakkinda bilgi sahibi olabilmek i¢in yapay sinir ag1 iizerinde bu degisimi yapmak

istiyoruz.

Dalgacik Doniisiimlii Aktivasyon Fonksiyonlarinin Coziim Metotlar:

Dalgacik doniisiimlii aktivasyon fonksiyonlar1 son zamanlarin dikkat ¢eken popiiler bir

¢Oziim modeli halini almaya baglamistir.

Dalgacik fonksiyonlari, fonksiyonlarin yerel Ozelliklerini yakalamada ve c¢esitli
Olceklerdeki bilgiyi temsil etmede oldukea etkilidir. Bu nedenle, 6zellikle zaman veya mekan
acisindan siirekli degiskenlik gosteren problemler igin kullanimi uygundur. Bu nedenle sinyal
isleme ve zaman-frekans analizinde dalgacik dontisiimleri kullanildiginda, agin 6grenme

kapasitesini artirabilir.

Aktivasyon Fonksiyonu Tasarimi

Aktivasyon fonksiyonu tasarimi yapilirken bilinen aktivasyon fonksiyonlarindan farkl
olarak kullanilan fonksiyonlar verilen modeller i¢in uygulanabilir olmalidir. Geri yayilim
algoritmasi kullanilacagi icin segilen aktivasyon fonksiyonu siirekli olmalidir. Geri yayilim
gradyanlarinin sorunsuz hesaplanabilmesi i¢in tiirevlenebilir olmalidir. Fonksiyonun c¢ikis
araligi 6grenme siirecini etkiledigi i¢in ¢ikis araligi belirlenmelidir. Fonksiyonun yiiksek

derecede non-linner olmasi YSA nin karmasik iligkilerini ¢ozmede yardimci olmasini saglar.
Dalgacik ozellikleri ile aktivasyon fonksiyonu olustururken YSA da su sekilde
degisimler gozlenebilir:

1. Dalgaciklar, verileri farkli dlgeklerde ve ¢oziiniirliiklerde analiz edebildigi i¢in sinir

aglarinda verilerin detaylarin1 6§renmek i¢in faydali olabilir.

2. Dalgaciklar genellikle dogrusal olmayan 6zelliklere sahip olmasi nedeniyle sinir

aglarinda dogrusal olmayan iligkilerini 6grenmek i¢in uygun olabilirler.

3. Dalgaciklar, sinyal ve goriintii isleme uygulamalarinda basarili olmas1 6zellikle
goriintii isleme gorevlerinde sinir aglariyla kombinasyonlarini kullanmak igin

kullanilacak giizel bir yontem olabilir.

Dalgacik Aktivasyon Fonksiyonlarimin Matematiksel Yapisi

Dalgaciklar aktivasyon fonksiyonu olarak kullanildiginda bilinen standart aktivasyon
fonksiyonlar1 gibi c¢alisir. Aktivasyon fonksiyonu YSA nin girdi degerleri ile
agirliklandirildiktan sonra net girdinin istenilen aralia indirgeyebilmek icin kullanilan

yardimc1 fonksiyondur. Bu fonksiyonu biz iki farkli aktivasyon fonksiyonu kullanarak
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modelimizin egimi {izerindeki etkiyi gdzlemlemek istedik. Ilk kullamlan aktivasyon
fonksiyonumuz dalgacik doniisiimlii aktivasyon fonksiyonu olurken ikinci kullandigimiz
aktivasyon fonksiyonu bilinen standart aktivasyon fonksiyonlarindan birisi olarak belirlendi.
Ilk aktivasyon fonksiyonumuzun dalgaciklardan secilmesi kiigiik frekanslara karsi duyarli
olmast ve bu duyarhiligr ile girdi degerlerinde temizleme veya normal aktivasyon
fonksiyonunun atladigi degerleri yakalama amaclanmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
kullanilan dalgacik déniisiimlii aktivasyon fonksiyonlarmin genel yapisi vardir. Onceki
boliimde bahsettigimiz dalgaciklarin aktivasyon fonksiyonu olarak kullaniminin matematiksel

formlar1 su sekildedir:

Dalgacik(wavelet) aktivasyon fonksiyonlarinin genel ifadesi

() =p).g(®) (4)

Burada;
p(t): Olgek Fonksiyonu (bilgi ¢ikarimi saglar)

g(t): Dalgacik Fonksiyonu (detay ¢ikarimini saglar)

Morlet Dalgacigi
Q(t) = cos(2mt). et (5
Mexican Hat
—¢2
p)=Q1-t).e7 (6)
Haar Dalgacig:

Parca parca fonksiyonlar oldugu i¢in ayrik iglemlerde kullanilir.
Genocchi Dalgacig1
W) = Gu(D).e7" (7)
Burada;
Y (t): Genocchi dalgacik fonksiyonu
G, (t): Genocchi polinomu n-ci dereceye baglidir
e t” Fonksiyonun yerel etkisini artirabilmek i¢in kullanilan Gaussian agirhigidir.

Genocchi polinomlar1 Bernoulli polinomlarinin tiireviyle iliskilidir.
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n-1

G, (D) = z.nZ(" A Ly B n1-k

k=0
By :k-c1 derece Bernoulli sayisi
n: Polinomun derecesi
Go(t) =0
G,(t)=1
G,(t) = 2x
G,(t) = 6x%2—1

ornek olarak ilk 4 terimini bu sekilde yazabiliriz.

Sinir aglarinda Genocchi aktivasyon fonksiyonlart girdiyi dalgacik bilesenine ve
polinom tabanli 6zellik ¢ikarimina gore doniistlriiyor. Polinom terimleri olmasi girdiye
hatasizlik kazandirir. Polinom kat sayilarinin tam sayr olmasi islemlerin daha hizli
¢oziimlenmesini saglar. Gaussian agirlik teriminin kullanilmas: kiiciik giris degerleri i¢in
hassasiyet olusturur ve bu degerlere odaklanmay1 kolaylastirir. Cok oOlgekli yaklasimlarda

Genocchi polinomlari sinyalleri daha iyi ayristirir.

Bu bilgiler ile Genocchi aktivasyon fonksiyonu modelin sinyallerinin hem yerel hem de
kiiresel Ozelliklerini analiz etmeye izin verir. Polinom derecesi ve diger parametreler

degistirilebildigi i¢in farkli problemler i¢in kullanim olanag: saglar ve optimize edilebilir.

Sinir aginin egitiminde bu tarz aktivasyon fonksiyonlari kullanildiginda agin parametre
giincellemelerinde tiirevleri hesaplanir. Bu dalgacik fonksiyonunun tiirevi su sekilde ifade
edilir:

_42
YD) = G, (D).e" (8)

YL = Gu(t).e — 2xG,(0). e (9)
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Genocchi Yapay Sinir Aginin Coziim Metodu

Wy 0(t)
Wy4(t)

Uy v-a(t)

— 251 M-1
t Wy0(t) 0= Conlun(t) = AF(O) _,
e n=1m=0

Input layer '
‘1’2.1\1—1(t) Output layer

W1 pr-1(t)
Sekil 13. Genocchi yapay sinir aginin yapisi

Yukarida verilen sekilde aktivasyon fonksiyonu olarak ilk 6nce Genocchi Dalgaciklari
alimmustir. Ek olarak standart bilinen aktivasyon fonksiyonlari ile modelin ¢éziimiine devam
edilmistir. Genocchi Dalgaciklarinin se¢imi ise katsayilarinin tam say1 olmasi ve terim sayisinin

az olmasi ¢6ziimii daha kolaylastiracagi icin seg¢ilmistir.
Verilen GWNN sinir aginin yapisini soyle agiklayabiliriz:
[k katman, tek bir t diigiimiine sahip olan agin giris katmanidir ve bu diigiim
p verisayisi {t1,t2,..., t, }.

Ikinci katman agin gizli katmamdir; bu katmana aktivasyon fonksiyonu olarak

Genocchi dalgaciklart uygulanmstir.

Uciincii  katman agm c¢ikis katmamdir, girisi ikinci katmanm Genocchi
dalgaciklarinin dogrusal bir kombinasyonudur ve ¢iktis1 bir aktivasyon fonksiyonunu

( AF (.)) girigine yerlestirir.
Bu nedenle, t giris verisi ve C parametresi ile GWNN'nin ¢ikis1 agagidaki gibidir.

N(t, C) = AF(0®) (10)

Burada 0, Genocchi dalgaciklarinin dogrusal bir kombinasyonudur ve su sekilde yazilir.

2k—-1 M-
Z Z Cnmtbnm(®) = CTH(O) (11)

Burada C ve (t) vektorleri su sekilde belirlenir.
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T
C = [CLO, €1,1,€1,2,€1,3,,€2,0,€2,1,C2, M1, ""CZk_I,M—l] , (12)

Ve

T
P(t) = [‘/fl.o(t),1/)1.1(t);1/’1.M—1(t),---,¢2,0(t)¢2,1(t):¢2,M—1(t)’---’ll’zk-l.M_l(t)] , (13)

Burada v,.,,(t),(n=12,.., 281 m =0,1,..,M —1) Genocchi dalgaciklaridr.
Ayrica,

AF (.) Aktivasyon fonksiyonu etkileyen baska bir aktivasyon fonksiyonudur.

%

Yo m

Sekil 14. Genocchi aktivasyon fonksiyonunun yapisi
Sekil 14 te Genocchi aktivasyon fonksiyonunun daha derin olarak gdsterimi verilmistir.

Dalgacik aktivasyon fonksiyonlari genellikle zaman-frekans, finansal zaman seri
tahminleri, kisisel veri analizi, saglik veri analizi ve hastalik tahminlerinde, otoyol trafik

tahmini gibi modellerde kullanilir.
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ARASTIRMA BULGULARI

Bu béliimde Pima Indian Diabets veri seti ve Kisisel Veri Giivenligi veri setleri {izerine

iki farkli 6rnek hesaplamasi yapilacaktir.

Test Problemi 1 (Diyabet Ornegi)

Pima Indian Diabets verileri ile ¢dziimlenmis bir YSA modeline Genocchi aktivasyon
fonksiyonunu ekleyerek yeni bir ¢oziim elde etmeye ¢alismayr amagladik. Oncelikle gizli
katmanda standart bilinen ReLLU aktivasyon fonksiyonunu ¢ift katmanli olarak kullandik. Daha
sonra ayni veri seti lizerinde agirlik ve bias degerleri degistirilmeden sadece gizli katmanda ilk
aktivasyon fonksiyonunu Genocchi dalgacik aktivasyon fonksiyonu ile degistirip yeniden
¢oziimleme yaptik. Bu iki Ornek arasinda karsilastirma yapilarak dalgacik aktivasyon
fonksiyonlariin avantajlar1 ve dezavantajlari iizerine yorumlamalar yaptik. Bu 6rnegimize
benzer kisisel giivenlik sistemleri lizerine bir 6rnek eklemesi daha yaptik. Bu Ornekte ise
dalgacik aktivasyon fonksiyonu olarak Morlet dalgacik aktivasyon fonksiyonunu segctik.
Hastalik verisi lizerine belirledigimiz modelin ¢6ziim yontemi tek aktivasyon fonksiyonu ile

asagidaki gibidir:

Diyabet tahmini i¢in kullanilan veri seti Pima Indian Diabets dir. Bu veri setinin su

ozellikleri vardir.

o Yas

e Cinsiyet

e Viicut Kitle Indeksi
e Aile gegmisi

e Glikoz Seviyesi

Diyabet olma olasiligi:

Diyabet yok :0

Diyabet var:1

Bu sistemin YSA ¢6ziim yontemi su sekilde olacak:
Girdi Katman: 5 6zellik (girdi boyutu)

Gizli Katman: 8 katmanli olacak aktivasyon fonksiyonu ise RELU

Cikis Katman: Cikis Katmani ise diyabetli olarak verilmesi i¢in giincellemeler

yapilacak. Ciinkii verilen veri seti 0.50 diyabetli hastalar {izerine yapilmis bir YSA modelidir.
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Model Denklemi:
Giris Katmant:
Z; = WiX; + bi (14)
A;(z;) = RELU(z;) (15)

Cikis Katmani: Cikis katmaninda istedigimiz degerin (0,1) aralig1 olmasindan dolay1

bulunan deger sigmoid fonksiyonu ile tekrar isleme tabi tutulacak.
z; = wjA; + b} (16)
w;: Agirlik Degerleri
x;: Girdi Degerleri
b;: Bias Degerleri
A;(z;): RELU aktivasyon fonksiyonu RELU(z;) = max(0, z;)

1
Slngld(Zl) = m (17)

Modelin egitimi sirasinda kayip fonksiyonu optimizasyon algoritmasi kullanilir. Egitim
stiresince agirliklar glincellenerek istenilen degere yakin sonuglar optimize edilerek ulasilir.

Kayip Fonksiyonu:

Modelin istenilen degere yakinlig1 hakkinda bilgi verir. Bu model i¢in Binary cross-
entropy kayip fonksiyonu kullanilmaktadir. Asagidaki gibi tanimlanir:

HY,Y)=—((Ylog(Y)—(1-Y).log(1-Y") (18)

Y: Gergek Deger (0 veya 1)

Y': Modelin Tahmin Ettigi Deger

Agirliklarin Giincellemesi:

Model geri yayilim algoritmasiyla (backpropagation) giincellenir. Agirlik

giincellemeleri su sekildedir:

0H

Wi =W, —Pow
l

W= W oH
i =W ‘PaWj

@: Ogrenme Katsaysi (0,1) arasinda degerler alir.
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Ilk giincelleme RELU aktivasyon fonksiyonu ikinci ise Sigmoid fonksiyonu igin

yazilmistir.
Bu 6rnegimizin daha derin denklemleri su sekilde ifade edilir:

Girdi Katmani

X = [xlﬂxZ'xS'x‘l-' X5 ]T (19)
Gizli Katman
Agirlik Matrisi:
Wi1 Wiz Wiz Wiy Wiys
w;j = : : : : : (20)
Wni Wn2 Wp3 Wipa Wpys
Bias Matrisi:
b4
b,
Gizli katmandan ¢ikan noronlarimiz:
Z; = wix; + bi (22)
Wi1 Wiz Wiz Wiy Wys b4
Z; = : : : . [xl'erxS'x4-' X5 ]T + (23)
Wn1 Wnp2 Wp3 Wyg Wys bn

Aktivasyon fonksiyonumuz ile isleme tabi tutulur. Giris katmanindan c¢ikan

degerlerimiz:

Ai(zi) = RELU(ZI) (49)

b,

b,

W11 Wiz Wiz Wiy Wiys
H : : : : T
-[xl'xz,x3;x4;x5] +

i

aktivasyon fonksiyonu ile isleme tabi tutarak net ¢ikt1 hesaplanir. Burada olusan degerlerimiz

: : : : ) = RELU(z;) = max(0,z;) (24)
Wn1i Wn2 Wp3z Wpg Wys

Buradan elde edilen degerlerimizle c¢ikis katmanini belirledikten sonra sigmoid

sigmoid fonksiyonu i¢in yeni girdiler oldugu i¢in agirlik ve bias degerlerini bu islemler 15181nda

sOyle yazabiliriz.
b; skaler say:
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zj = [Wj1 Wiz Wz ... .. W]'n]_Al. + b] (53)

Bu islemler ile modelin tahmini degeri hesaplanmis olur. Tahmini deger ile ger¢ek deger
arasindaki fark ile kayip fonksiyonu elde edilir. Kayip fonksiyonun degerini bulurken
kullandigimiz Binary cross-entropy kayip fonksiyonudur.

HY,Y") = —((Ylog(Y") — (1 - Y).log(1 - Y"))

Kayip fonksiyonunun sonuglari ile agimizi yeniden giincelleriz.

, oH
Wi=Wi—o-0r
L

W =W oH
=W ‘pawj

seklinde hesaplanir.

Pima Indian Diabetes veri seti, diyabet teshisi i¢in kullanilan bir dizi saglik 6zelligi
iceren bir modeldir. Veri setinde her 6rnek 8 6zellik ve tek hedef degiskeni i¢eren bir modeldir.

Bu modelin katmanlar1 hakkinda detayl bilgi verelim.

1. Giris Katmani:

e Girig verileri (Ornegin, hastanin yas, cinsiyet gibi ozellikleri) bu katmana
beslenir.

e Her bir 6zellik, agirlik matrisi ile ¢arpilir ve ¢arpim sonucu bias degeri ile

toplanir.
2. Gizli Katman:

e Giris katmanindan gelen verilerin dogrusal kombinasyonunu elde etmemizi

saglar.

e ReLU aktivasyon fonksiyonu, bu dogrusal kombinasyonu negatif olmayan bir

degere dontistiiriir ve modelin non-lineer 6zellikler 6grenmesini saglar.
3. Cikis Katmani:

e  Gizli katmanin ¢iktisini besler.
e Sigmoid aktivasyonu verileri 0 ile 1 degeri arasinda bir degere doniistiirtir.

e Budeger, diyabet olma olasiliini elde etmemizi saglar.

Bu bilgiler ile Pima Indians Diabetes Dataset veri setini géz oniine alarak bir 6rnek belirtelim.
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Pima Indian Diabetes veri seti, diyabet teshisi i¢in kullanilan bir dizi saghk 6zelligi
igeren bir modeldir. Veri setinde her 6rnek 8 6zellik ve tek hedef degiskeni i¢eren bir modeldir.

Ornek 6zellikleri su sekilde tabloya yerlestirebiliriz.

Tablo 3. Diyabet Teshisi i¢in Kullanilan Ozellikler

OZELLIK ACIKLAMA

Glucose Glikoz seviyeleri
BloodPressure Kan basinci

Pregnancies Hamilelik say1st

Insulin Insiilin seviyesi

Age Yas

BMI Viicut kitle indeksi (BMI)
DiabetesPedigreeFunction Aile gecmisi puani

Outcome Diyabet durumu (0: yok, 1: var)
SkinThickness Cilt kalinlig

Ozellikler standartlastirilarak 6n eleme yapilir. Egitim ve test verileri ayrilir. %70 egitim

%30 test olarak ayrilir.
Omegimizde hasta dzellikleri su sekilde verilsin;

x = [6,148,72,35,0,33.6,0.625,50]

Tablo 4. Hasta Ozellik Deger Tablosu

Ozellik Deger
X1 6
Xy 148
X3 72
Xg 35
X5 0
Xe 33.6
Xy 0.625
Xg 50

Gizli katmanimn boyutunu 16 boyutludur. Agirlik matrisi Wve bias Blvektorii rastgele

baglatilmis degerlerdir. Bu veri setinin 3 néronu i¢in net girdi s0yle hesaplanir:

Z'(x) = Wlx + B!
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Tablo 5. Agirlik ve Bias Degerleri

Agirlik W1 Bias B!
wy; = 0.1,wy, = —0.2,w;53 =03, ... b; = 0.5
Wy, = —0.4,w,, = 0.5, w,53 = —0,6, .... b, = —0.1
wsz; = 0.7,w3, = —0.8,w33 = 0.9, ... b; = 0,2

Agirlik ve bias degerlerine gore gizli katman hesaplamalar1 yapilir.

8
zZ; = z Wﬁxl- + bj
i=1

Net girdi degerleri bu denklem ile hesaplanir. Asagidaki tabloda birinci girdi degerine

karsilik gelen net girdi degerlerinin hesaplamasi yapilmaistir:

Tablo 6. Gizli Katman Net Girdi Degerleri

Noron  Hesaplama Sonug z;

1 z,=01-6+(-0.2)-148+0,3-72 +-- 40,5 z; = 10.2
2 7z, =—04-6+05-148+4+ (-0.6) - 72 +- +(—0.1) z, = —5.3
3 z3=07-6+(—-0.8)-148+ 0.9 72 + +0.2 z3 = 15.1

Aktivasyon fonksiyonu ile buldugumuz net girdi degerleri isleme tabi tutulur. Gizli

katmandan ¢ikacak degerler belirlenir

h; = ReLU(z;) = max(0, z;)

Tablo 7. Tlk Aktivasyon Fonksiyonundan Elde Edilen Degerler

h] = ReLU(zL-)

Noron z;

1 10.2 10.2
2 -5.3 0

3 15.1 15.1

Iki aktivasyon fonksiyonu ile islem yapildig1 icin elde edilen ¢ikti degerleri yeni
aktivasyon fonksiyonunun girdi degerleri olarak tekrar isleme tabi tutulur. Bu islem sonucu ile

elde edilen degerler ¢ikt1 fonksiyonuna yonlendirilecek olan degerlerdir.
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Gizli katmanin ikinci aktivasyon fonksiyonu ile degerlerinin hesabini yukaridaki ¢6ziim
metodu ile tekrar yaparak sonuglar elde edilir. Bu degerler icin de yine ilk ii¢ ndéronun ¢éziim

tablolart soyledir:

Tablo 8. Gizli Katmanin Ikinci Agirlik ve Bias Degerleri

Agirlik W2 Bias B2
wip = 0.2,wy, = =03, w3 = 04, ... b, =0.1
Wy = —0.5,w,, = 0.6,w,3 = —0.7, ... b, = —-0.2
wzq = 0.8,w3, = —0.9,w33 = 1.0, ... b; = 0.3

Agirlik ve bias degerleri ile ikinci net girdi sonuglar1 hesaplanir.

H? = Z? = W*h' + B2

8
Z; = Z Wjihi + bj
=1

Tablo 9. Gizli Katmanin ikinci Net Toplam Degerleri

Noron  Hesaplama Sonug

1 7, =02-10.2 4 (=0.3)- 0.0 + 0.4 - 15.1 4+ +0.1 7, =85
2 7, =—0.5-10.24 0.6 0.0 + (=0.7) - 15.1 + +(—=0.2) z, =—12.3
3 z3 =0.8-10.2+(-09)-0.0+ 1.0-15.1 +--+0.3 zz = 20.1

Bulunan bu degerlere aktivasyon fonksiyonu uygulanir.

h; = ReLU(z;) = max(0, z;)

Tablo 10. Bulunan Ikinci Net Cikt: Degerlerinin Aktivasyon Fonksiyonu ile Islem Sonuglart

Noron Z; h; = ReLU(z;)
1 8.5 8.5

2 -12.3 0

3 20.1 20.1

Bu sonuglar elde edildi. Bu sonuglar ¢ikis katmanima yonlendirilir. Bulunan sonug

sigmoid fonksiyonu ile isleme tabi tutularak elde edilen deger diyabet oranin1 gosterir.

Cikis katmaninin agirliklart 8X1, bias degeri ise 1 boyutludur.
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Tablo 11. Cikis Katmani Agirlik ve Bias Degerleri

Agirlik W3 BiasB3

wq = 0.1, Wy = _0.2, W3 = 0.3, e b1 = 0.1

Son dogrusal kombinasyon ile ¢ikis katmani net verileri hesaplanir.
Z3 =W3h? + B3
z3=0.1-854(-0.2)-0.0+0.3-20.1 + +0.1 = 7.2

Bulunan ¢ikt1 degeri sigmoid fonksiyonu ile isleme alinir. Clinkii diyabet olasilig1 0 ile

1 arasinda deger alir. Bu araliga uygun aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonudur.

*=0(2%) :
=0z =
Y 1+e7°
¥ = 3 -_——_— =
y* = o(z°) Ve 0.999

Bu sonug bize verilen 1000 kisi i¢indeki veri setinin diyabetli oldugunu gosterir.

Bu 6rnegin ilk aktivasyon fonksiyonunu Genocchi aktivasyon fonksiyonu ile degistirip

yeniden ¢Oziimleme yapilarak sonuglar analiz edilir.

Ayni 6rnegin birinci giris katmanii Genocchi aktivasyon fonksiyonu ile ikinci gizli
katmanda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilacaktir. Elde edilen sonuclar ¢ikis katmanina

aktarilir. Cikis katmaninda sigmoid fonksiyonu kullanilarak sonug¢landirilir.
Modelin yapist su sekildedir:
Giris Katmani: 8 6zellik
Gizli Katman 1: 16 ndron Genocchi Aktivasyon Fonksiyonu
Gizli Katman 2: 8 ndron ReLU aktivasyon fonksiyonu
Cikis Katmani: 1 néron sigmoid fonksiyonu

Pima Indian Diabetes veri seti, diyabet teshisi i¢in kullanilan bir dizi saglik 6zelligi
igeren bir modeldir. Veri setinde her 6rnek 8 6zellik ve tek hedef degiskeni i¢ceren bir modeldir.

Ornek 6zellikleri su sekilde tabloya yerlestirebiliriz.
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Tablo 12. Diyabet Teshisi icin Kullanilan Ozellikler

OZELLIK ACIKLAMA

Glucose Glikoz seviyeleri
BloodPressure Kan basinci

Pregnancies Hamilelik sayist

Insulin Insiilin seviyesi

Age Yas

BMI Viicut kitle indeksi (BMI)
DiabetesPedigreeFunction Aile gecmisi puani

Outcome Diyabet durumu (0: yok, 1: var)
SkinThickness Cilt kalinlig1

Ozellikler standartlastirilarak 6n eleme yapilir. Egitim ve test verileri ayrilir. %70 egitim

%30 test olarak ayrilir.
Giris Katmani:
Ik 6rnekte verilen girdi degerleri ile islemler tekrarlanir.

x = [6,148,72,35,0,33.6,0.625,50]

Tablo 13. Hasta Ozellik Deger Tablosu

Ozellik Deger
X1 6
Xy 148
X3 72
X4 35
Xs 0
Xe 33.6
Xy 0.625
Xg 50

Gizli katmanin boyutunu 16 boyutludur. Agirlik matrisi Wve bias B!vektorii rastgele

baglatilmis degerlerdir. Bu veri setinin 3 ndronu i¢in net girdi s0yle hesaplanir:

Z'(x) =Wlx + B!
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Tablo 14. Agirlik ve Bias Degerleri

Agirlik W1 Bias B!
wy; = 0.1,wy, = —0.2,w;53 =03, ... b; = 0.5
Wy, = —0.4,w,, = 0.5, w,53 = —0,6, .... b, = —0.1
wsz; = 0.7,w3, = —0.8,w33 = 0.9, ... b; = 0,2

Agirlik ve bias degerlerine gore gizli katman hesaplamalar yapilir.

8
zZ; = z Wﬁxl- + bj
i=1

Net girdi degerleri bu denklem ile hesaplanir. Asagidaki tabloda birinci girdi degerine

karsilik gelen net girdi degerlerinin hesaplamasi yapilmaistir:

Tablo 15. Gizli Katman Net Girdi Degerleri

Noron  Hesaplama Sonug z;

1 2, =016+ (—0.2)-148 + 0,3 - 72 +- +0,5 7, =102
2 7z, =—04-6+05-148+4+ (-0.6) - 72 +- +(—0.1) z, = —5.3
3 z3=07-6+(—-0.8)-148+ 0.9 72 + +0.2 z3 = 15.1

Aktivasyon fonksiyonu ile buldugumuz net girdi degerleri isleme tabi tutulur. Gizli

katmandan ¢ikacak degerler belirlenir

N |\.[.“N

hy=9(z) =2-e

Tablo 16. Ilk Aktivasyon Fonksiyonundan Elde Edilen Degerler

Noron Zj h; = w(zj )

1 10.2 _10.22
10.2-e 2 =0.0

2 -5.3 (=5.3)2
53-e 2 =0.0

3 15.1 15.1%
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Iki aktivasyon fonksiyonu ile islem yapildig: igin elde edilen ¢ikti degerleri yeni
aktivasyon fonksiyonunun girdi degerleri olarak tekrar isleme tabi tutulur. Bu islem sonucu ile

elde edilen degerler ¢ikt1 fonksiyonuna yonlendirilecek olan degerlerdir.

Gizli katmanin ikinci aktivasyon fonksiyonu ile degerlerinin hesabini yukaridaki ¢6ziim
metodu ile tekrar yaparak sonuglar elde edilir. Bu degerler i¢in de yine ilk {i¢c ndronun ¢6ziim

tablolart soyledir.

Tablo 17. Gizli Katmanm ikinci Agirlik ve Bias Degerleri

Agirlik W2 Bias B2
wy; = 0.2,wy, = =03, w3 =04, ... b; =0.1
Wy = —0.5,w,, = 0.6,w,3 = —0.7, ... b, = —0.2
w31 = 0.8,w3, = —0.9,w33 = 1.0, ... b; =0.3

Agirlik ve bias degerleri ile ikinci net girdi sonuglar1 hesaplanir.

H? = 7% = W2h! + B?

8
Z; = z Wjihi + bj
i=1

Tablo 18. Gizli Katmanm Ikinci Net Toplam Degerleri

Noron  Hesaplama Sonug

1 z1=02-004+(-0.3)-0.04+0.4-0.0+-+0.1 z; =0.1

2 z, =—0.5-0.0+0.6-0.0+ (=0.7) - 0.0 +- +(-0.2) z, = —0.2
3 z3 =0.8-0.0+(—-0.9)-0.0+1.0-0.0 +-+4+0.3 z3 = 0.0

Bulunan bu degerlere aktivasyon fonksiyonu uygulanir.

h; = ReLU(z;) = max(0, z;)

Tablo 19. Bulunan Ikinci Net Cikt: Degerlerinin Aktivasyon Fonksiyonu ile Islem Sonuglari

Noron Z; h;j = ReLU(z;)
1 0.1 0.1

2 -0.2 0

3 0.3 0.3
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Bu sonuglar elde edildi. Bu sonuglar ¢ikis katmanina yonlendirilir. Bulunan sonug

sigmoid fonksiyonu ile isleme tabi tutularak elde edilen deger diyabet oranini gosterir.

Cikis katmaninin agirliklar1 8X1, bias degeri ise 1 boyutludur.

Tablo 20. Cikis Katmani1 Agirlik ve Bias Degerleri

Agirlik W3 BiasB3

wy = 0.1,wy = —0.2,w; = 0.3, ... b, = 0.1

Son dogrusal kombinasyon ile ¢ikis katmani net verileri hesaplanir.
Z> =W?3h*+B?
z3=0.1-014(-0.2):0.0+0.3-0.3 ++0.1=10.2

Bulunan ¢ikt1 degeri sigmoid fonksiyonu ile isleme alinir. Clinkii diyabet olasiligi 0 ile

1 arasinda deger alir. Bu araliga uygun aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonudur.

‘= o) = —
=0(z3) =—
Y/ 1+e 2
‘= o(z%) = —— =055
y = oE) = =Y

Bu sonug bize verilen 1000 kisi i¢indeki veri setinin diyabetli oldugunu gosterir.

Bu sonuglar goz oOniine alinarak iki ¢6zlim arasinda yorumlama yapilmadan Once
kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin avantajlar1 ve dezavantajlar1 hakkinda séyle yorumlar

yapilir.
RelLU Aktivasyon Fonksiyonu
Avantajlart:

ReLU, matematiksel olarak basit bir fonksiyon olmasindan dolayr hesaplamalari

kolaydir hizli sonug verir. Egimin daha hizli olmasini saglar.

ReLU, pozitif degerler i¢in gradyan: sabit (1) tutar, bu da gradyan kaybi (vanishing

gradient) problemini azaltir.

ReLU, negatif degerleri sifira esitler, bu da modelin daha seyrek bir temsil 6grenmesini

saglamaktadir.
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Dezavantajlari

ReLU, negatif degerler i¢in sifir ¢ikt1 verir. Bu durumda, bazi néronlar "6liir" ve egitim

stirecine katkida bulunmaz bu ise egitimi zorlagtirir.

ReLU, sadece pozitif degerler icin non-lineer davranir. Negatif degerler icin bu

davranig1 gosteremez. Karmasik problemlerde sonug vermeyebilir.
2. Genocchi Dalgacik Aktivasyon Fonksiyonu
Avantajlart:

Genocchi dalgacik fonksiyonu hem pozitif hem de negatif degerler i¢in non-lineer bir

dontisiim saglar. Bu, modelin daha karmasik veri setlerini 6grenmesini saglar.

Dalgacik fonksiyonlari, sinyal isleme ve orlintii tanima gibi alanlarda basarili oldugu
bilinen yapilardir. Bu 6zellik, modelin verilerdeki ince detaylari yakalamasini saglar ve

O6grenmenin dogrulugunu artirir.

Genocchi dalgacik fonksiyonu, farkli giris degerleri icin farkli gradyanlar iireten

aktivasyon fonksiyonlaridir. Modelin daha esnek 6grenmesini saglar.
Dezavantajlari:

Genocchi dalgacik fonksiyonu, ReLU'ya gére daha karmasik bir matematiksel yapisi

oldugu i¢in hesaplama maliyetini artirir.

Genocchi dalgacik fonksiyonu, modelin egitim verilerine asirt uyum saglama riskini

artirabilir. Bu durum, diizenlilestirme ile kontrol edilmelidir.
Karsilastirma ve Yorumlama:

o ReLU: Genellikle daha hizli egitim stireleri ve daha diisiik hesaplama maliyeti sunar.
Ancak, o6l ReLU problemi ve sinirli non-lineerlik nedeniyle bazi karmasik
problemlerde yetersiz kalabilir.

e Genocchi Dalgacik: Daha karmasik non-lineer doniistimler saglar ve modelin daha
ince detaylar1 6grenmesine yardimci olur. Ancak, hesaplama maliyeti daha yiiksektir
ve asirt uyum riski tasir.

o ReLU: Genel amagli yapay sinir ag1 modellerinde yaygin olarak kullanilir. Ozellikle
derin 6grenme modellerinde tercih edilir.

e Genocchi Dalgacik: Sinyal igleme, orlintii tanima ve karmasik veri setleri gibi
alanlarda daha etkili olabilir. Ozellikle verilerdeki ince detaylarm &nemli oldugu

durumlarda tercih edilir.

41



o ReLU: Daha basit bir yapiya sahip oldugu icin, genelleme yetenegi yiiksek olabilir.
Ancak, 6lii ReLU problemi nedeniyle baz1 durumlarda performans diigebilir.

o Genocchi Dalgacik: Daha karmasik bir yapiya sahip oldugu i¢in, egitim verilerine
asirt uyum saglama riski tasir. Bu durum, diizenlilestirme teknikleri ile kontrol

edilmelidir.

Bu bilgiler ile yaptigimiz 6rnegin sonug¢ ve grafik yorumlamalarini su sekilde

yapabiliriz:

Sonuglar goz Oniine alinirsa sadece ReLU aktivasyon fonksiyonunun kullanimi ile
degerimizi 0.999 olarak elde edilmistir. ilk aktivasyon fonksiyonumuzu Genocchi dalgacigi ile
degistirince sonucumuz 0.55 olmustur. Aldigimiz veri setinin sonucu 0.5 dogruluk degeri ile
olusturulan veri seti oldugu i¢in ikinci ¢oziimiimiiz daha yakin sonu¢ vermistir. Yani
dalgaciklar daha hassas olmalarindan dolayr daha yakin degerler elde etmemize yardimci

olmustur. Bu 6rnegimizle alakali grafiklerimiz soyledir:

ROC grafiklerinin yorumu:

ROC Egrisi ROC Egrisi
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Sekil 15. A- genocchi dalgacik aktivasyon fonksiyonlu ve B-sadece RelLU aktivasyon
fonksiyonlu ROC egrileri

Bu calismada, ReLU ve Genocchi dalgacik aktivasyon fonksiyonlar: kullanilarak iki
farkli yapay sinir agr modeli olusturulmus ve Pima Indians Diabetes Dataset iizerinde
karsilagtirmal1 bir analiz yapilirsa sonuglar, ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilan modelin
AUC degerinin (0.70) Genocchi dalgacik aktivasyon fonksiyonu kullanilan modelin AUC
degerinden (0.72) oldugunu goriilmektedir. Ayrica, Genocchi kullanilan modelin ROC egrisi,

sol iist koseye daha belirgin bir egilim gostermistir. Bu bulgular, Genocchi aktivasyon
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fonksiyonunun bu veri seti tizerinde daha iyi bir smiflandirma performans: sergiledigini

gostermektedir.
Egitim ve Dogrulama Egriligi Egitim ve Dogrulama Egrileri
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Sekil 16. A- Genocchi Dalgacik aktivasyon fonksiyonlu egitim dogrulama egrisi B- ReLU
aktivasyon fonksiyonlu egitim dogrulama egrisi

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu egrilerinin yorumlamas:
o Sadece ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilan:
Egitim Dogrulugu: Yaklasik 0.80 (veya %80).

Dogrulama Dogrulugu: Yaklasik 0.75 (veya %75)

e Genocchi aktivasyon fonksiyonu kullanilan:

Egitim Dogrulugu: Yaklagik 0.85 (veya %85).

Dogrulama Dogrulugu: Yaklasik 0.80 (veya %80)

Bu sonuglar ile su yorum yapilir. Genocchi dalgacik aktivasyon fonksiyonu kullanilan
model, ReLU kullanilan modele gore daha yiiksek dogruluk degerleri elde etmistir. Bu,
Genocchi dalgacik fonksiyonunun daha karmagsik desenleri 6grenme konusunda daha etkili

oldugunu gosterir.
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Sekil 17. A- Genocchi dalgacik aktivasyon fonksiyonlu dogrulama kaybi egrisi B-ReLU
aktivasyon fonksiyonlu dogrulama kaybr egrisi

Egitim ve Dogrulama Kaybi1 (Loss):

o Sadece ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilan:
Egitim Kayb1: Yaklasik 0.45 civarinda.

Dogrulama Kayb1: Yaklasik 0.50 civarinda.

e Genocchi dalgacik aktivasyon fonksiyonu kullanilan:
Egitim Kayb1: Yaklasik 0.40 civarinda.

Dogrulama Kayb1: Yaklasik 0.45 civarinda.

Elde edilen veriler ile su yorumlama yapilir. Genocchi dalgacik aktivasyon fonksiyonu
kullanilan model hem egitim hem de dogrulama kayb:1 agisindan daha diisiik degerler elde

etmistir. Bu, modelin daha iyi 6grendigini ve daha dogru tahminler yaptigini gosterir.

ReLU kullanilan modelin kayip degerleri, Genocchi dalgacik kullanilan modele gore

daha ytiksektir. Bu, ReLU kullanilan modelin daha fazla hata yaptigin1 gosterir.
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Sekil 18. A- Genocchi dalgacik aktivasyon fonksiyonlu modelin karigiklik matrisi B- ReLU
aktivasyon fonksiyonlu modelin karisiklik matrisi

ReLU kullanilan model, negatif sinifi (TN) daha iyi simiflandirmistir. 79- 74

Genocchi dalgacik kullanilan model, pozitif sinifi (TP) biraz daha iyi siniflandirmistir

36- 35. Her iki model de TN ve TP degerleri acisindan benzer performans gostermistir.

ReLU kullanilan model, daha az yanlis pozitif (FP) tahmin yapmistir 20- 25. Bu,

modelin negatif sinifi daha iyi ayirt ettigini gosterir.

Genocchi dalgacik kullanilan model, daha az yanlis negatif (FN) tahmin yapmistir 19-

20. Bu, modelin pozitif sinifi daha iyi tespit ettigini gosterir.

Bu ¢alisma ile ReLU ve Genocchi dalgacik aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak iki
farkli yapay sinir agt modeli olusturuldu ve Pima Indians Diabetes Dataset iizerinde
karsilastirmali bir analiz yapildi. Karigiklik matrisi sonuglari, ReLU kullanilan modelin negatif
sinifi daha iyi siniflandirdigini (daha az FP), Genocchi dalgacik kullanilan modelin ise pozitif
siifi daha iyi tespit ettigini (daha az FN) gdstermistir. Bu sebeple iki aktivasyon fonksiyonunun

beraber kullanimi daha etkilidir.

Dalgacik doniisiimlii aktivasyon fonksiyonu olarak sadece Genocchi aktivasyon
fonksiyonu kullanmak uygun olmayabilir. YSA larin yapisi geregi deneme-yanilma oldugu i¢in
aktivasyon fonksiyonu secerken en iyi 6grenmeyi saglayan aktivasyon fonksiyonunun se¢imi
YSA kullanimini daha saglikli hale getirir. Bu sebeple farkli bir alanda kullanilan bir modelin
¢coziimiinde farkli dalgacik aktivasyon fonksiyonu kullanalim. Bu aktivasyon fonksiyonunu
kullanmanin sebebi sadece tek aktivasyon fonksiyonu degil birden fazla farkli tip aktivasyon

fonksiyonu oldugunu gostermektir. Aktivasyon fonksiyonlart YSA nin agirliklar: gibidir. Eger
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aktivasyon fonksiyonunun egitim siirecine etkisi olumlu yonde degilse degistirilerek tekrar yeni
bir aktivasyon fonksiyonu ile isleme tabi tutulur. Dalgacik aktivasyon fonksiyonlar1 YSA larin
daha hassas olan verilerinin yakalanmasina veya kullanilmasinin 6nemli olmadigi verileri
temizlemesine yardimci olur. Bu sebeple kullanilan aktivasyon fonksiyonu se¢imi ¢ok
Oonemlidir.

Test Problemi 2 (Kisisel Veri Giivenligi Ornegi)

Kisisel veri giivenligi iizerine veri seti olusturalim. Bu 6rnekte kisinin oturumuna
girisinin sahte olup olmadigina dair bir YSA olusturulur. Bu modelde gerekli arastirmalar ile
veri seti olusturulur. Olusturulan veri seti {izerine ¢oziim yapilir. Veri setinde kullanilan

ozellikler:

e P adresleri

e Kullanic1 davranislari
e Oturum a¢gma saatleri
e Cihaz bilgileri

e Basarisiz denemeler
Ozellikleri iceren veri seti olusturalim.
Olusturulan model iki gizli katman bir ¢ikis katmanindan olugsmaktadir.
Giris Katmani:

Z'=w'-X + B! 27)
X: Giris Ozellikleri (5 6zellik)

W1 Agirlik Degerleri (5x64 boyutlu)

B': Bias Degerleri (64 boyutlu)

Z1: 1k Girdi Katman Verisi

Ik katmanda elde edilen Z* degeri ReLU aktivasyon fonksiyonundan gegirilir.

Al = ReLU(z') = max(0,z) (28)

Negatif degerler sifira donisiir.

Bu elde edilen degerler ile ikinci gizli katmana giris olarak gegirilir.

zZ* =w?-A' + B? (29)
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A': Giris Ozellikleri

W?2: Ikinci Agirlik Degerleri (32x64 boyutlu)

B?: ikinci Bias Degerleri (32 boyutlu)

Z?: ikinci Gizli Katman Verisi

Bulunan degerler ReLLU aktivasyon fonksiyonundan gegirilir.

A% = ReLU(z*) = max(0, z?) (30)
Cikis Katmani:

Degerler ¢ikis katmaninda agirlik matrisi ve bias degerleri ile carpilir. Sonug sigmoid

aktivasyon fonksiyonundan gegirilir.
73 =w? A%+ B® (31)
A?: Gizli Katman Ciktis1
W3: Cikis Agirlik Degerleri (32x1 boyutlu)
B3: Cikis Bias Degerleri (1 boyutlu)
Z3: Cikis Katmaninda Kullanilan Gizli Katman Verisi
Bu islemlerin ardindan Z3 degerleri sigmoid fonksiyonundan gegirilir.

A% =0(Z%) (32)

Sigmoid fonksiyonu:

0(Z) = 1)

1+e2
Bu adim ile ¢ikis degerleri O ile 1 arasinda olasilik degerleri olacak sekilde hesaplanir.
Bu sonuglar ile kayip fonksiyonu hesaplamalar1 yaparak giincellemeler gerceklestirilir.
Kayip Fonksiyonu:

Verilen modelde Binary Cross-Entropy fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyonda gergek
degerler y ile tahmin edilen degerler arasindaki farkin hesabidir. A% tahmin edilen degerlerin
tiimiinii temsilen yazilir. Her bir girdi degeri igin olusan tahmin degerlerimizi a® ile gdsterelim.

Kayip fonksiyonu su sekilde ifade edilir:

N

1
Loss = _NZ [yl- log( a§3)) + (1 -y 108(1 - ags))] (33)
im1

N: Ornek sayist
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y;: Gergek degerler

ai(g): Tahmin edilen degerler

Buradan buldugumuz degerler ile geri yayilim ile gradyanlar hesaplanir ve agirliklar

giincellenir. Bu adim 6grenme stirecidir.
Gradyan Hesaplama: Her katmanin gradyanlar tek tek hesaplanir.

Agirlik Giincelleme: Agirliklar, 6grenme orani1 ve gradyanlarin carpimlarinin sayist

kadar giincellenir.

Giincellemelerin ardindan adimlar tekrarlanir. Model egitimi yapilirken egitim verisi
lizerinden birden fazla epoch boyunca egitim saglanir. Her epoch’ta model agirliklar

giincellenir ve bunun sonuglari ile kayip fonksiyonu minimize edilir.

Genel olarak ¢6ziim metodu bu sekildedir. Bu ¢6ziim metodunu uygulayacagimiz bir
ornek verelim. Coziim sonrasi elde edilen degerlerimizi minimize ettikten sonra bu 6rnegi

aktivasyon fonksiyonlarindan ilkini degistirerek yeniden ¢oziim yapalim.
Giris Katmani:

X =1[0.5,0.2,0.8,0.3,0.1]

Giris katman1 5 6zellikten olusur. Agirlik ve bias degerleri rasgele olarak baslatilir.

Tablo 21. Ozellik Degerleri

Ozellik Deger
IP Adresi 0.5
Giris Zamani 0.2
Cihaz Bilgisi 0.8
Konum Bilgisi 0.3
Basarisiz Denemeler 0.1

Rasgele belirlenen agirlik ve bias degerlerinin ilk 5 néronunun tablalar1 sdyledir.

W1 (5X64) boyutundadir.
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Tablo 22. Agirlik Degerleri

Noron wy w, Wy W, Ws
1 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
2 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
3 0.3 0.4 05 0.6 0.7
4 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
5 05 0.6 0.7 0.8 0.9
B* bias degerleri 64 boyutludur. ilk 5 ndron degeri soyledir.
Tablo 23. Bias Degerleri
Noéron b
1 0.1
2 0.2
3 0.3
4 0.4
5 0.5
Bu degerler ile hesaplamalar su sekilde yapilir.
zZl=X-w'+B?!
[k 5 néronun hesaplamasi su sekildedir.
Tablo 24. Birinci Net Girdi Degerleri
Noéron  Hesaplama (z1) Deger (z1)
1 05-01+02-024+08-03+03-04+01-05+4+0.1 0.5
2 0.5-02+02-034+08:04+4+03-054+01-0.6+0.2 0.8
3 05-03+02-04+08-05+03-06+0.1-0.7+0.3 11
4 05-04+02-05+08-06+03-0.7+0.1-08+0.4 14
5 05-05+02-06+08-074+0.3-08+0.1-094+0.5 1.7

[lk gizli katmandan elde edilen sonuglar ilk aktivasyon fonksiyonundan gegirilir.

a® = ReLU(z")
RelLU fonksiyonu:
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ReLU(z) = max(0, z)

Tablo 25. Aktivasyon Fonksiyonunun Degerleri

Néron z1 al
1 0.5 0.5
2 0.8 0.8
3 1.1 1.1
4 14 14
5 1.7 1.7

Bulunan degerler gizli katmanin girdisi olarak tekrar isleme tabi tutulur.

Ikinci gizli katmanda a® degerleri W? agirlik degerleri carpilir B2bias degerleri

eklenerek net girdi degerlerinin ikincisi hesaplanir.

W? (64X32) boyutundadir.

Tablo 26. ikinci Agirlik Degerleri

Noron 174 W, Wy W, Ws
1 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
2 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
3 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
4 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
5 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

B? bias degerleri (32 boyutludur) lk 5 néron degeri sdyledir.

Tablo 27. Ikinci Bias Degerleri

Noron b
1 0.1
2 0.2
3 0.3
4 0.4
5 0.5

50



Bu degerler ile hesaplamalar su sekilde yapilir.
z2 = A - W? + B?
Ik 5 ndéronun hesaplamasi su sekildedir:

Tablo 28. Ikinci Gizli Katman Hesaplama Degerleri

Noron  Hesaplama (z2) Deger (z2)
1 05-014+08:-02+11-03+14-04+1.7-05+0.1 2.0
2 05-024+08:-03+11:-04+14-054+1.7-0.6+0.2 2.5
3 05-034+08:-04+11-05+14-06+1.7-0.7+0.3 3.0
4 05-04+08:-054+11-06+14-074+1.7-0.84+0.4 3.5
5 05-054+08-06+1.1-0.7+14-08+1.7-0.9+0.5 4.0

[k gizli katmandan elde edilen sonuglar ilk aktivasyon fonksiyonundan gegirilir.
a’ = ReLU(z?)
RelLU fonksiyonu:

RelLU(z) = max(0, z)

Tablo 29. Ikinci Gizli Katman Aktivasyon Fonksiyonu Degerleri

2

Noron z a

1 2.0 2.0
2 2.5 25
3 3.0 3.0
4 3.5 35
5 4.0 4.0

Ikinci gizli katmandan elde edilen sonuglar ¢ikis katmanina yonlendirilir. Bu iki gizli

katman sonucu elde edilen degerler net girdi degerleridir.
Cikis Katmani:

Cikis katmanindan elde edilen a? degerleri agirlik degerleriyle carpilir ve bias degerleri

ile toplanarak ¢ikis katmaninin degeri bulunur.
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Agirhik matrisi W3(32x1 boyutunda) rasgele secilen degerlerdir. ilk 5 néronu soyle

gosterelim:

Tablo 30. Cikis Degerlerinin Agirliklari

Noron w
1 0.1
2 0.2
3 0.3
4 0.4
5 0.5

Bias B3(1 boyutunda):

Tablo 31. Cikis Degerleri Bias Degerleri

Noron b

1 0.1
Hesaplamalar:

73 =A%-W?3+ B3
z3=20-014+25-02+3.0-03+35-04+4.0-05+0.1=5.1

Bulunan degerimiz sigmoid aktivasyon fonksiyonundan gecirilir.

1
———— =~ 0.994
1+e51

a® =0(z3) =
Kayip Fonksiyonu:

Gergek degerimiz y = 1 degeri olsun. Binary Cross-Entropy kayip fonksiyonu ile hata

degeri bulunur.
Loss = —[ylog(a®) + (1 — y)log(1 — a®)]
Loss = —[110g(0,994) + (1 — 1) log(1 — 0,994)] = 0,006

Burada bulunan deger ile geri yayilim adimina gegilir. Gradyanlar hesaplanir ve
agirliklar giincellenir. Ik ¢dziimde yapilan adimlar tekrarlanir. Bu adimlarin tekrar $grenme

saglanana kadar devam edilir. Ogrenme saglanmasi en iyi performansi vermesiyle olur.
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Bu yapilan islemlerimizde amacimiz dalgacik aktivasyon fonksiyonlarinin kullaniminin
etkilerini incelemek oldugu i¢in ayni 6rnek i¢in ilk aktivasyon fonksiyonunu Morlet Dalgacigi

Aktivasyon Fonksiyonu ile degistirelim.
Morlet Dalgacig1 Aktivasyon Fonksiyonu:

Bu dalgacik doniisiimii genellikle sinyal isleme ve zaman frekans analizinde kullanilan

bir modeldir. Matematiksel olarak ifade edilirse:
_ 32
Y(t) =e ' /2cos(5t) (62)

Bu fonksiyon, giris verisinin hem zaman hem de frekans olarak analiz edilmesini saglar.
X =1[0.5,0.2,0.8,0.3,0.1]

Giris katman 5 6zellikten olusur. Agirlik ve bias degerleri rasgele olarak baslatilir.

Tablo 32. Ozellik Degerleri

Ozellik Deger
IP Adresi 0.5
Giris Zamani 0.2
Cihaz Bilgisi 0.8
Konum Bilgisi 0.3
Basarisiz Denemeler 0.1

Rasgele belirlenen agirlik ve bias degerlerinin ilk 5 néronunun tablalar1 sdyledir.

W? (5X64) boyutundadir.

Tablo 33. Agirlik Degerleri

Noron wy w, Wy W, Ws
1 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
2 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
3 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
4 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
5 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
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B bias degerleri (64 boyutludur. ilk 5 néron degeri soyledir.

Tablo 34. Bias Degerleri

Noron b
1 0.1
2 0.2
3 0.3
4 0.4
5 0.5

Bu degerler ile hesaplamalar su sekilde yapilir.
zt=X-W'+B?
Girdi degerleri:
X =1[0.5,0.2,0.8,0.3,0.1]
Birinci gizli katman agirlik ve bias degerleri:
0.1 - 0.5
wt = [ P ]
05 - 09
B! =10.1,0.2,0.3,0.4,0.5]
Ikinci gizli katman agirlik ve bias degerleri:
0.1 -+ 0.5
w?= [ P ]
05 - 09
B? =10.1,0.2,0.3,0.4,0.5]
Cikis katmani agirlik ve bias degerleri:
W3 =10.1,0.2,0.3,0.4,0.5]
B3 =10.1]
Tablolarda ilk 5 degeri verilen agirlik ve bias degerleri ile islemler yapilir.
zZi=X-wl+B?!
0.1 - 0.5

z!' =[0.5,0.2,0.8,0.3,0.1] - [ oo
0.5 - 09

+[0.1,0.2,0.3,0.4,0.5]
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7! =[0.5,0.8,1.1,1.4,1.7]

Ik gizli katmanda Morlet dalgacik aktivasyon fonksiyonundan gegirilir.

A =Y(t) = et/ cos(5t)
A =([0.5,0.8,1.1,1.4,1.7])
A' =[0.882,0.697,0.368,—0.078, —0.456]
Burada bulunan degerler gizli katmanin ikinci girdisini olusturur.
z? =A'-W? + B?
0.1 - 0.5

z? =[0.882,0.697,0.368, —0.078, —0.456] - [ oo
05 - 09

+[0.1,0.2,0.3,0.4,0.5]

z? =[0.2,0.4,0.6,0.8,1.0]
A? = ReLU([0.2,0.4,0.6,0.8,1.0])
A? =[0.2,0.4,0.6,0.8,1.0]
Bulunan degerler ¢ikis katmaninin girdileri olarak isleme tabi tutulur.
z3=A%2-W3+B3
z3 =1[0.2,0.4,0.6,0.8,1.0] - [0.1,0.2,0.3,0.4,0.5] + [0.1]

z3=1.1

A3 =0(2z3) = -~ 0.750

1+e 1

Ik 5 néronun hesaplamasi su sekildedir.

Tablo 35. Birinci Gizli Katman Degerleri

Noron  Hesaplama (z1) Deger (z1)
1 0.5-0.1+02-024+08-03+03-04+0.1-054+0.1 0.5
2 05-02+02-03+08:-04+03-054+01-0.6+0.2 0.8
3 0.5-03+02-04+08-05+03-06+0.1-0.74+0.3 11
4 05-04+02-054+08-0.6+03-074+0.1-0.84+0.4 14
5 05-054+02-06+08-0.7+0.3-08+4+0.1-0.9+ 0.5 1.7
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Ik gizli katmandan elde edilen sonuglar ilk aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. Ilk

secilen aktivasyon fonksiyonumuz Morlet dalgacik aktivasyon fonksiyonudur.
_tZ/
Y(t) =e ’2cos(5t)
_+2
al=y(t)=e “l cos(5t)

Tablo 36. Aktivasyon Fonksiyon Degerleri

Néron z! a' = ()

ez
! 0.5 e /2 cos(5 - 0.5) ~ 0.882

) 0.8 e /2 cos(5 - 0.8) ~ 0.697
3 1.1 6‘1-12/2 cos(5-1.1) ~ 0.368
A 1.4 e 2 cos(5 - 1.4) ~ —0.078
. 1.7

492
e 7 cos(5-1.7) = —0.456

Bulunan degerler gizli katmanin girdisi olarak tekrar isleme tabi tutulur.

Ikinci gizli katmanda a® degerleri W? agirlik degerleri carpilir B?bias degerleri

eklenerek net girdi degerlerinin ikincisi hesaplanir.

W? (64X32) boyutundadir.

Tablo 37. Ikinci Gizli Katman Agirliklari

Noron wy w, Wy W, Ws
1 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
2 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
3 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
4 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
5 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

B? bias degerleri (32 boyutludur) ilk 5 néron degeri sdyledir.
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Tablo 38. ikinci Gizli Katman Bias Degerleri

Noron b

1 0.1

2 0.2

3 0.3

4 0.4

5 0.5

Bu degerler ile hesaplamalar su sekilde yapilir.
z2 =A'-W? + B?
Ik 5 néronun hesaplamasi su sekildedir.
Tablo 39. ikinci Gizli Katman Sonuglari

Néron  Hesaplama (z2) Deger (z2)

1 0.882- 0.1+ 0.697 - 0.2 + 0.368 - 0.3 + (—0.078) - 0.4 + (—0.456) - 0.5 0.2
+ 0.1

2 0.882- 0.1+ 0.697 - 0.2 + 0.368 - 0.3 + (—0.078) - 0.4 + (—0.456) - 0.5 0.4
+ 0.2

3 0.882-0.1 +0.697-0.2+0.368-0.3 + (—0.078)- 0.4 + (—0.456)- 0.5 0.6
+0.3

4 0.882-0.1 +0.697-0.2+0.368-0.3 + (—0.078)- 0.4 + (—0.456)- 0.5 0.8
+ 0.4

) 0.882-0.1 +0.697-0.2+0.368-0.3 + (—0.078)- 0.4 + (—0.456)- 0.5 1.0

+ 0.5

Ik gizli katmandan elde edilen sonuglar ilk aktivasyon fonksiyonundan gegirilir.

a’ = ReLU(z?)

ReLU fonksiyonu:

ReLU(z) = max(0, z)
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Tablo 40. ikinci Gizli Katman Aktivasyon Fonksiyon Degerleri

Néron z? a?
1 0.2 0.2
2 0.4 0.4
3 0.6 0.6
4 0.8 0.8
5 1.0 1.0

Ikinci gizli katmandan elde edilen sonuglar ¢ikis katmanina yonlendirilir. Bu iki gizli

katman sonucu elde edilen degerler net girdi degerleridir.
Cikis Katmani:

Cikis katmanindan elde edilen a? degerleri agirlik degerleriyle garpilir ve bias degerleri

ile toplanarak ¢ikis katmaninin degeri bulunur.

Agirlik matrisi W3(32x1 boyutunda) rasgele secilen degerlerdir. Ilk 5 noronu sdyle

gosterelim:

Tablo 41. Cikis Katmani1 Agirlik Degerleri

Noron w
1 0.1
2 0.2
3 0.3
4 0.4
) 0.5

Bias B3(1 boyutunda):

Tablo 42. Cikis Katmani Bias Degerleri

Noron b

1 0.1

Hesaplamalar:

7> =A%-W?3+ B3
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z3=02-014+04-02+06-03+08:04+10-05+0.1=1.1

Bulunan degerimiz sigmoid aktivasyon fonksiyonundan gegirilir.

1
— %07
1+e11 0.750

a® =0(z3) =
Kay1ip Fonksiyonu:

Gergek degerimiz y = 1 degeri olsun. Binary Cross-Entropy kayip fonksiyonu ile hata

degeri bulunur.
Loss = —[ylog(a®) + (1 — y) log(1 — a®)]
Loss = —[110g(0,750) + (1 — 1) log(1 — 0,750)] =~ 0,288

Burada bulunan deger ile geri yayilim adimina gecilir. Gradyanlar hesaplanir ve
agirliklar giincellenir. Ik ¢dziimde yapilan adimlar tekrarlanir. Bu adimlarin tekrar $grenme
saglanana kadar devam edilir. Ogrenme saglanmasi en iyi performans1 vermesiyle olur. Asagida

Ornegimize ait grafikler verilmistir:

Egitim ve Dogrulama Kaybi

—&— Egitim Kayhi
0.5 4 —&— Dodrulama Kaybi
0.4 1
a 0.3
>
9
0.2 4
0.14
0.0 1
T T T T T T
0 10 20 30 40 50
Epoch

Sekil 19. Sahte hesap modelinde ReLU aktivasyon fonksiyonunun egitim dogrulama grafigi
Sadece ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilan model i¢in:

Egitim Kaybi: Egitim kaybi, epoch sayisi arttikga diizenli bir sekilde azaliyor. Bu,

modelin egitim verisi lizerinde iyi bir sekilde 6grendigini gosteriyor.
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Dogrulama Kaybi: Dogrulama kaybi da benzer sekilde azaliyor, ancak egitim kaybina
kiyasla daha yavas bir diisiis gosteriyor. Bu, modelin genelleme yapma yeteneginin egitim

verisi lizerindeki performansina kiyasla daha diisiik oldugunu gdsteriyor.

Asirt Ogrenme Riski: Egitim ve dogrulama kaybi arasindaki fark, modelin asiri
O0grenme riski tasidigini gosteriyor. Model, egitim verisine ¢ok iyi uyum saglarken, dogrulama

verisi lizerinde daha diisiik performans gosteriyor.

Egitim ve Dogrulama Kaybi

—o— Editim Kaybi
—8— Dogrulama Kaybi
0.5 1

0.4 4

0.1+

0.0+

T T T T T T
0 10 20 30 40 50
Epoch

Sekil 20. Sahte hesap modelinde morlet dalgacigi aktivasyon fonksiyonunun egitim dogrulama
grafigi

Morlet dalgacigi kullanilarak olusturulan model:

Egitim Kaybi: Egitim kaybi, epoch sayisi arttikga diizenli bir sekilde azaliyor. Bu,

modelin egitim verisi lizerinde 1yi bir sekilde 6grendigini gosteriyor.

Dogrulama Kaybi: Dogrulama kaybi da benzer sekilde azaliyor ve egitim kaybina
kiyasla daha yakin bir diisiis gosteriyor. Bu, modelin genelleme yapma yeteneginin daha 1yi

oldugunu gosteriyor.

Asir1 Ogrenme Riski: Egitim ve dogrulama kayb1 arasindaki fark daha az belirgin. Bu,
modelin asir1 6grenme riskinin daha diisiik oldugunu ve genelleme yapma yeteneginin daha iyi

oldugunu gosteriyor.

Bu sonuglar ile genel bir yorumlama yapilirsa: Morlet Dalgacig aktivasyon
fonksiyonunun modelin genelleme yetenegini artirdigini ve asir1 6grenme riskini azalttigini
gosteriyor. Bu nedenle, 6zellikle zaman-frekans bilgisinin 6nemli oldugu problemlerde Morlet

dalgaciginin kullanilmasi 6nerilebilir.
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Cikt1 degerlerine gore sonug analizi hakkinda soyle yorumlama yapabiliriz:

Cikis katmaninda elde edilen sonuglarda istenilen sonuca yakin olan deger 0.750 ¢ikt1
degeri ile Morlet dalgacik aktivasyon fonksiyonudur. Ciinkii istenilen degerimiz y = 1 dir.
Kayip degerimiz olan Loss=0.288 modelin tahmini degere yaklastigin1 gosterir. Dalgacik
dontistimlii aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilan 6rneklerimizdeki modellere gore standart

aktivasyon fonksiyonlarindan daha dogru sonuglar elde etmemize yardimei olmustur.
Dalgacik  Aktivasyon Fonksiyonlar1 ile ReLU Aktivasyon Fonksiyonunun

Karsilagtirilmasi:

Tablo 43. Dalgacik Aktivasyon Fonksiyonu ve ReLU Aktivasyon Fonksiyonlarinin
Karsilagtirilmasi

Ozellik Morlet/ Genocchi ReLU
Zaman-Frekans bilgisi Avantajh Dezavantajl
Dogrusal olmayanlik Avantajl Avantajli
Yerel 6zellikleri vurgulama Avantajl Dezavantajh
Hesaplama karmasiklig Yiksektir Diusiiktiir
Egitim zorlugu Zordur Kolaydir
Olii néron problemi Yoktur Vardir
Uygulama alanlar1 Sinyal Isleme Genel derin 6grenme
Zaman Seri Analizi modelleri

Bu ¢alismada, Morlet Dalgacig1 aktivasyon fonksiyonunun Yapay Sinir Ag1 (YSA)
modellerindeki performansini geleneksel ReLLU aktivasyon fonksiyonu ile karsilastirdik.
Ozellikle zaman serisi verileri ve sinyal isleme problemlerinde Morlet Dalgacigi'nin

avantajlarin inceledik.

(Calismamizda, bir oturum agma girisiminin sahte olup olmadigini tespit etmek icin bir
YSA modeli gelistirdik. Modelimizde, ilk gizli katmanda Morlet Dalgacig1 aktivasyon
fonksiyonunu kullanarak zaman-frekans bilgisini yakalamay: hedefledik. Ikinci gizli katmanda

ise ReLU aktivasyon fonksiyonunu kullandik.

Morlet Dalgacigi'nin Ciktilari: Morlet Dalgacigi'nin ilk gizli katman ¢iktilar1 bize giris

verisindeki bilgilerin yerel 6zelliklerini yakaladigin1 gdsteriyor.

e ReLU'nun Ciktilari: ReLU kullanilan modelde, ilk gizli katman ¢iktilar1 giris veri

ozelliklerinin dogrudan yansimasidir.
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Kayip Degerleri: Morlet Dalgacigi’nin kayip degeri 0.288 olarak hesaplanirken
ReLU fonksiyonunda elde edilen kayip degeri 0.006 olarak hesaplanmistir. Elde
etmeye calistigimiz gergek deger 1 oldugu i¢im kullanilan Morlet dalgacigi YSA nin
egitimine katkis1t ReLU fonksiyonundan fazla oldugu goriilmiistir.

Morlet Dalgacigi'min  Avantajlari: Morlet Dalgacigi, 6zellikle zaman-frekans
bilgisinin 6nemli oldugu problemlerde biiyiik bir avantaj saglamaktadir. Bu
calismada, Morlet Dalgacigi'nin giris verisindeki karmasik 6zellikleri yakaladigi ve
yerel Ozellikleri vurguladigi goézlemlenmistir. Bu bulgular, literatiirdeki benzer
caligmalarla ortiismektedir.

ReLU'nun Avantajlari: ReLU, hesaplama kolayligt ve hizli yakinsama gibi
avantajlart1 nedeniyle genel derin Ogrenme modellerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada, ReLU kullanilan modelin daha diisiik bir kayip
degeri elde ettigi goriilmistiir. Ancak, ReLU'nun zaman-frekans bilgisini yakalama
konusunda sinirl1 kaldigi da gézlemlenmistir.

Bu caligmada, Morlet Dalgacig1 aktivasyon fonksiyonunun YSA modellerindeki
performansini inceledik. Elde ettigimiz sonuglar, Morlet Dalgacigi'nin 6zellikle
zaman-frekans bilgisinin 6nemli oldugu problemlerde biiyiik bir avantaj sagladigini
gostermistir.

Genocchi dalgacigr ile yapilan 6rnegimizde ise elde edilen bulgularimiz ise ReLU
Aktivasyon Fonksiyonu ve Genocchi Dalgacik Aktivasyon Fonksiyonu kullanilarak
olusturulan yapay sinir ag1 modellerinin performanslarmi karsilastirmistir. Elde
edilen bulgular, her iki aktivasyon fonksiyonunun farkli giiclii yonlere sahip
oldugunu gostermistir. ReLU, negatif sinifi daha iyi simiflandirmis, Genocchi
dalgacik ise pozitif sinifi daha iyi tespit etmistir. Elde edilen verilerimiz ile Genocchi
aktivasyon fonksiyonlarinin sonu¢ analizinde daha giiclii sonuglar elde ettigini
sadece karsilastirma verilerinde iki 6rnegin benzer sonuclar elde ettigini gosteriyor.
Egitim dogrulugu ve Loss grafikleri ise Genocchi dalgacigi aktivasyon
fonksiyonlarinin model iizerindeki etkisinin ReLU aktivasyon fonksiyonuna gore

daha anlamli ve yakin sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

62



TARTISMA ve SONUC

Bu calismada, Morlet Dalgacig1 aktivasyon fonksiyonu ve Genocchi Dalgacigi
Aktivasyon fonksiyonlarinin Yapay Sinir Ag1 (YSA) modellerindeki performansini geleneksel
ReLU aktivasyon fonksiyonu ile karsilastirdik. Elde ettigimiz sonuglar, Morlet Dalgacig1 ve
Genocchi Dalgaciginin 6zellikle zaman-frekans bilgisinin 6nemli oldugu problemlerde biiyiik
bir avantaj sagladigin1 géstermistir. Morlet Dalgacig1 ve Genocchi Dalgacigi giris verisindeki
karmagik 6zellikleri yakalayabilme ve yerel 6zellikleri vurgulama konusunda ReLU'ya kiyasla

daha etkili bir performans sergilemistir.

Literatiirdeki benzer ¢aligsmalar da Morlet Dalgacig1 ve Genocchi Dalgacigiin sinyal
isleme ve zaman serisi analizi gibi alanlarda etkili oldugunu gdstermektedir. Ancak, bu
calismalar genellikle daha kiigiik 6lgekli veri setleri tizerinde yapilmistir. Bizim ¢alismamizda
da benzer bir egilim gozlemlenmistir. Morlet Dalgacig1 ve Genocchi Dalgacigi 6zellikle zaman-

frekans bilgisini yakalama konusunda ReLLU'ya kiyasla daha iyi performans gosterdiler.

Beklenmedik bir sonug olarak, Morlet Dalgacig1 ve Genocchi Dalgacigi’nin hesaplama
karmagikligi ve egitim zorlugu gibi dezavantajlar1 da gozlemlenmistir. Bu dezavantajlar,
ozellikle biiyiik o6lgekli veri setleri iizerinde ¢alisirken daha belirgin hale gelmektedir. Bu
nedenle, Morlet Dalgacig1 ve Genocchi Dalgaciklarinin genel derin 6grenme modellerinde

kullanim1 sinirli olabilir.

Calismamizin bir diger siirlamasi, sadece bir veri seti lizerinde deneyler yapilmis
olmasidir. Daha genel sonuglar elde etmek i¢in farkli veri setleri ilizerinde de testler
yapilmalidir. Ayrica, Morlet Dalgacigi ve Genocchi Dalgacigr gibi diger farkli aktivasyon

fonksiyonlariyla kombinasyonlar1 incelenebilir.

Calismamizin alana yaptig1 en 6nemli katki, Morlet Dalgacig1 ve Genocchi Dalgaciginin
sinyal isleme ve zaman serisi analizi gibi alanlarda etkili bir aktivasyon fonksiyonu
olabilecegini gostermesidir. Bu bulgular, literatiirdeki benzer c¢aligsmalarla Ortiismektedir.
Ancak, dalgacik aktivasyon fonksiyonlarinin hesaplama karmasikligi ve egitim zorlugu gibi

dezavantajlar1 da g6z 6niinde bulundurulmalidir.

Gelecekte, bu aktivasyon fonksiyonunun farkli problemlerde ve veri setlerinde
performansinin incelenmesi onerilmektedir. Ayrica, bizim kullandigimiz dalgacik aktivasyon

fonksiyonlar1 disinda kalan fonksiyonlarinda incelenmesi onerilmektedir. Bu tiir caligmalar,
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dalgacik aktivasyon fonksiyonlarmin derin 6grenme modellerindeki potansiyelini daha iyi

anlamamiz1 saglayabilir.

Sonu¢ olarak farkli aktivasyon fonksiyonlarinin yapay sinir agr modellerinin
performansi lizerindeki etkilerini anlamak acisindan 6nemli bir katki sagladigi gézlemlenmistir.
Ozellikle, Genocchi Dalgacik Aktivasyon Fonksiyonu gibi daha az yaygm kullanilan
aktivasyon fonksiyonlarinin potansiyelini ortaya koymustur. Ayrica, bu tiir karsilastirmali
caligmalar, farkli problemlerde hangi aktivasyon fonksiyonunun daha etkili olabilecegine dair

bir sonuglar elde etmemizi saglar.
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