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ABSTRACT

The trainability of deep neural networks becomes challenging as the number
of layers increases, primarily due to issues such as vanishing or exploding
gradients. In this study, two new weight initialization schemes based on the
central limit theorem are proposed for fully connected feedforward neural
networks using the Softplus activation function. The first scheme aims to
preserve signal statistics only in the forward direction, while the second aims
to preserve them in both forward and backward directions. Experiments
conducted on the CIFAR-10 and CIFAR-100 datasets demonstrate that
preserving only forward signal statistics is insufficient in deep architectures,
whereas preserving statistics in both directions significantly improves
trainability. Particularly in architectures with 25 hidden layers, successful
training was achieved only with the bidirectional initialization scheme. The
results reveal that initialization strategies compatible with the dynamics of the
activation function play a critical role in enabling the effective training of deep
neural networks.
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OZET

Derin sinir aglarinin egitilebilirligi, 6zellikle katman say1si arttiginda, gradyan
sonlimlenmesi veya patlamasi gibi sorunlar nedeniyle zorlasmaktadir. Bu
calismada, Softplus aktivasyon fonksiyonu kullanilan tam bagli ileri beslemeli
sinir aglar i¢in, merkezi limit teoremine dayali iki yeni yol agirlik baglatma
diizeni onerilmistir. Ik diizen yalnizca ileri ydnde sinyal istatistiklerini,
ikincisi ise hem ileri hem de geri yonde istatistikleri korumay1
hedeflemektedir. CIFAR-10 ve CIFAR-100 veri kiimeleri iizerinde yapilan
deneylerde, derin mimarilerde yalnizca ileri yondeki istatistik korumanin
yeterli olmadig:, iki yonlii korumanin ise agin egitilebilirligini anlaml sekilde
artirdign gdzlemlenmistir. Ozellikle 25 gizli katmanl aglarda, yalnizca iki
yonli  koruma  saglayan  Dbaslatma  diizeniyle basarili  egitim
gergeklestirilebilmistir.  Elde edilen sonuclar, aktivasyon fonksiyonu
dinamiklerine uygun baglatma stratejilerinin, derin sinir aglarinmn
egitilebilmesinde belirleyici rol oynadigini gostermektedir.
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1. GIRIS

Derin sinir aglari, s1§ aglara kiyasla daha fazla katman igererek 6zellik uzayimni hiyerarsik bicimde doniistiirmekte
ve bu sayede problem ¢dziimiinde daha etkili sonuglar elde etmektedir [1]. Goriintii siniflandirma, nesne tanima
ve dogal dil isleme gibi birgok karmasik problemin ¢éziimiinde derin &grenme yontemleri yiiksek basari
saglamaktadir [2-4]. Bu nedenle, zorlu problemlerin ¢dziimiinde derin aglar s1g aglara kiyasla bir gereklilik haline
gelmistir [5]. Yeni algoritmalarin gelistirilmesi, donanim teknolojilerindeki 6zellikle GPU'larin islem
kapasitesindeki artis ve veri kiimelerinin ¢esitlenmesi, derin 6grenme alanindaki ilerlemeleri hizlandirmigtir [6].
Sinir aglarinda egitim siireci; giris verisinin katmanlar boyunca doniistiiriilerek ¢ikis verisinin elde edilmesi, bu
¢iktinin hedef etiketle kiyaslanmasi ve olusan hatanin geri yayilim algoritmasiyla agin parametrelerine gradyan
bilgisi araciligiyla aktarilmasiyla gergeklesir. Agin derinliginin artmasiyla basart arasinda pozitif bir iligki bulunsa
da, gradyan soniimlenmesi veya gradyan patlamasi gibi problemler derin aglarin egitilebilirligini olumsuz
etkileyebilir [7, 8]. Gradyan soniimlenmesi, geri yayilim siirecinde gradyanlarin ¢ok kiiciilerek anlamsiz hale
gelmesi; gradyan patlamasi ise bunun tersine, gradyanlarin kontrolsiiz bigimde biiylimesidir. Bu gibi durumlar
agin yerel minimumlara takilmasina, ¢6ziim uzayindan uzaklagmasina veya hi¢ egitilememesine yol agabilir. Bu
nedenle derin aglarin yukarida bahsedilen durumlarla karsilasmamasi igin baslangic parametrelerinin dikkatli bir
sekilde ayarlanmasi gerekir.

Gradyan problemlerinin temelinde, ileri ve geri yondeki sinyallerin ag boyunca dengeli bir sekilde iletilememesi
yatmaktadir. Bu problemi asmak igin ¢esitli yaklasimlar gelistirilmistir: Yeni mimari tasarimlar [9, 10],
normalizasyon teknikleri [11, 12], yeni aktivasyon fonksiyonlar1 [13-15] ve bu fonksiyonlara 6zgii agirlik baslatma
stratejileri [13, 16-18]. Tiim bu ¢aligmalarin ortak amaci, egitim siiresince ileri ve geri yonde kararli sinyal iletimini
saglamak ve anlamli gradyan bilgisinin siirdiiriilebilirligini temin etmektir.

Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinda sinyalin akisini ve islenmesini diizenleyerek karmasik problemlerin
¢Ozlimiine olanak taniyan temel bilesenlerdir [19]. Genellikle dogrusal olmayan yapida olup, evrensel
yaklagiklama teoremini [20] saglayabilecek nitelikte segilirler. Uzun siire yaygin olarak kullanilan sigmoidal
fonksiyonlar [21, 22] giris degeri ¢ok biiyiik veya kii¢iik oldugunda doygunluga ulasarak gradyan soniimlenmesine
sebep olabilir. Bu siirlamalarin iistesinden gelebilmek i¢in daha giincel aktivasyon fonksiyonlar1 gelistirilmistir.
Ozellikle ReLU ve varyantlarinin kullanimi, derin aglarin egitilebilirligini 6nemli 6l¢iide artirmistir [2]. Ancak,
aktivasyon fonksiyonlarinin agin egitilebilirligine katkisi, agirlik baglatma yontemiyle birlikte ele alindiginda daha
anlaml hale gelir. Nitekim He ve arkadaglari, 30 katmanli bir konvoliisyonel mimaride ReLU fonksiyonu ve
Xavier baglatma yontemi [16] kullanarak basarili bir egitim saglayamazken, dnerdikleri yeni baglatma teknigiyle
bu sorunu agabilmislerdir [13]. Bu durum, aktivasyon fonksiyonunun yapisal 6zelliklerini dikkate alan 6zel agirlik
baslatma stratejilerinin derin aglarin egitilebilirliginde belirleyici oldugunu gostermektedir.

Bu c¢alisma, Softplus [23] gibi siirekli ve tiirevlenebilir bir aktivasyon fonksiyonu igin, derin sinir aglarinin
egitilebilirligini artirmay1 hedefleyen 6zel agirlik baglatma yontemleri sunmasi agisindan literatiire 6zgiin bir katki
saglamaktadir. Literatiirde ReLU ve benzeri pargali dogrusal fonksiyonlara yonelik baglatma stratejisi yer almakta
iken, Softplus gibi yumusatilmis dogrusal olmayan fonksiyon i¢in yol agirlik baglatma stratejisi bulunmamaktadir.
Bu amagla, ileri beslemeli tam bagli sinir ag1 mimarisinde Softplus fonksiyonu kullanildiginda iki farkli agirlik
baglatma yontemi Onerilmistir. Bu yontemlerden ilki yalnizca ileri yonde sinyal istatistigini, digeri ise hem ileri
hem de geri yonde sinyal istatistiklerini korumay1 amaglamaktadir. 10 katmanli aglarla yapilan deneylerde, iki
yonlii istatistik koruma saglayan baslatma diizeni daha basarili sonuglar verirken; 25 katmanli aglarda ise yalnizca
ileri yonlii korumanin yeterli olmadigi ve iki yonlii korumanin agin egitilebilirligini sagladigi gézlemlenmistir.
Sonug olarak, bu ¢alismada Softplus aktivasyon fonksiyonu kullanilan tam bagli ileri beslemeli aglarda, agin
derinlesmesiyle birlikte sinyal istatistiklerini hem ileri hem de geri yonde koruyan agirlik baglatma stratejisinin,
egitilebilirlik agisindan kritik bir 6neme sahip oldugu ortaya konmustur.

Makalenin devami su sekilde yapilandirilmistir: Boliim 2°de ilgili ¢alismalar sunulmakta, Boliim 3°te Softplus
aktivasyon fonksiyonu ve Onerilen baglatma yontemleri detayli bicimde agiklanmaktadir. Boliim 4 deneysel
caligmalara, Boliim 5 ise elde edilen sonuglarin tartigsmasina ayrilmistir.

2. ILGILi CALISMALAR

Sinir aglarinin kararli bigimde iterasyonlar boyunca egitilebilmesi igin en kritik iki parametre aktivasyon
fonksiyonu ve baslangi¢ katman yol agirliklaridir. Ozellikle normalizasyon gibi, aktivasyon dncesi ya da sonrasi
sinyal dagilimini dengeleyen yontemlerin kullanilmadigi durumlarda, bu iki parametrenin birlikte uygun sekilde
ayarlanmasi daha da 6nem kazanmaktadir. Baz1 aktivasyon fonksiyonlari, giris verisinin katmanlar boyunca 0
ortalama ve 1 standart sapma 6zelliklerini koruyacak sekilde tasarlanmistir ve bu amacla 6zel yol agirlik baglatma
yontemleri dnerilmistir. LeCun ve arkadaslari, yeni bir sigmoidal aktivasyon fonksiyonu 6nermis ve buna uygun
olarak bilinen LeCun baglatma yontemini gelistirmistir [24, 25]. Klambauer ve arkadaslari ise, ELU (Exponential
Linear Unit) fonksiyonunu modifiye ederek, normalizasyona ihtiya¢c duymadan giris-¢ikis dagiliminin istatistiksel
dengesini saglayabilen SELU (Scaled Exponential Linear Unit) fonksiyonunu dnermistir [15, 26]. Bu fonksiyonun
kendinden normalizasyon 6zelligine uygun yol agirlik baslatmasi da LeCun yontemiyle gergeklestirilmistir. Zhang
ve arkadaslari, SELU’nun bu 6zelliginden ilhamla, monoton olmayan yeni bir aktivasyon fonksiyonu dnermistir
[27]. Ote yandan Xavier ve arkadaslari, 0 noktasinda simetrik, tiirevlenebilir ve lineer davranis gosteren aktivasyon
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fonksiyonlart i¢in bir yol agirlik baslatma formiilii gelistirmistir [16]. He ve arkadaslari ise ReLU ve PReLU gibi
fonksiyonlara 6zgii baslatma diizenleri dnermistir [13].

Bazi ¢aligmalar islem kolayligindan 6tiirii lineer olmayan aktivasyon fonksiyonunun 0 noktasinda Taylor agilimini
hesaplayarak elde edilen yeni fonksiyonla uyumlu yol agirlik baslangi¢ formiili iiretmislerdir. Kumar ve
arkadaglar1 sigmoidal fonksiyonlar [18], Li ve arkadaslar1 ise parametrik eksponansiyel fonksiyonlar [17] i¢in bu
yaklagimi benimsemistir.

Literatiirdeki bu calismalarin cogu, yalnizca ileri yondeki sinyal istatistiklerinin korunmasini hedeflemistir. Ancak,
geri yayilim algoritmasiyla 6grenme gerceklestiren sinir aglarinda, geri yondeki sinyal akiginin istatistiksel
ozelliklerinin de korunmasi, 6zellikle derin aglarda egitilebilirligin siirdiiriilebilmesi agisindan kritik 6neme
sahiptir. Bu ¢alismada ise Softplus aktivasyon fonksiyonu i¢in herhangi bir lineerlestirme yapilmaksizin, hem ileri
yonde hem de ileri ve geri yonde birlikte sinyal istatistiklerini koruyabilen yeni yol agirlik baslatma formiilleri
onerilmistir. Yapilan deneyler, bu fonksiyon 6zelinde ¢ift yonlii istatistiksel koruma saglayan yol agirlik baslatma
diizeninin, gradyan soniimlenmesi veya patlamasi gibi sorunlar1 6nemli Olgiide azalttigini ve daha derin
mimarilerin etkin bir sekilde egitilebildigini ortaya koymustur.

3. MATERYAL VE METOT

Bu boéliimde 6ncelikle Softplus aktivasyon fonksiyonu tanitilmakta, ardindan merkezi limit teoremi temel alinarak
bu fonksiyon icin yalnizca ileri yonde ve hem ileri hem de geri yonde sinyal istatistiklerini koruyabilen yol agirlik
baglatma formiilleri tiiretilmektedir.

3.1. Softplus Aktivasyon Fonksiyonu

Softplus, reel say1 uzayinda tanimli, siirekli ve tiirevlenebilir bir aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyonun tiirevi,
sikc¢a kullanilan standart lojistik sigmoid fonksiyonuna karsilik gelmektedir.

Softplus(x) =In(e* + 1) (1)

Softplus'(x) =

14+e> &Y

Softplus ve literatiirde yaygn olarak kullanilan ReLU (ReLU(x) = max (0,x)) fonksiyonlarina ve bu
fonksiyonlarimn tiirevlerine ait grafikler Sekil 1°de sunulmaktadir. ReLU fonksiyonu, negatif giris degerleri icin
stfir ¢ikisi dretirken, pozitif degerler i¢in dogrusal (birim) bir fonksiyon gibi davranir. Softplus fonksiyonu da
benzer sekilde, giris degeri biiyiidilkge ReLU fonksiyonuna yaklasan bir ¢ikis iiretmektedir. Tiirev grafiklerine
bakildiginda, Softplus fonksiyonunun tiirevinin her noktada tanimli ve siireklilik gosterdigi; buna karsilik ReLU
fonksiyonunun tiirevinin x=0 noktasinda tanimsiz oldugu goriilmektedir.

10 4 —— Softplus(x) 1.0 4+ —— Softplus'(x)
=== RelU(x) === RelU'(x) (x = 0)

8 0.8 4

6 0.6 1
= =
= “

44 0.4

24 0.2 4

/
0 0.0 <
T T T T T T T T T T T T T T T T
-100 -7.5 -50 -25 0.0 25 5.0 7.5 10.0 -100 -7.5 -50 -25 0.0 2.5 5.0 75 10.0

x X

Sekil 1. Softplus ve ReLU fonksiyonlart ile tiirevlerinin grafikleri.

3.2. Softplus Aktivasyon Fonksiyonu i¢in Yeni Bir Yol Agirhk Baslatma Diizeninin Onerilmesi

Bu boliimde, tam baglh ileri beslemeli sinir ag1 mimarisi temel alinarak islemler gergeklestirilmistir. Bu
mimarilerde, her katmanda vektor bigimindeki giris verileri ilgili yol agirlik matrisleriyle ¢arpilir. Elde edilen bu
carpim sonucu, yanlilik (bias) vektorii ile toplanarak aktivasyon giris vektorii elde edilir. Bu asamaya kadar yapilan
islemler, giris vektoriine uygulanan lineer bir doniisiim olarak degerlendirilebilir. Daha sonra bu aktivasyon giris
vektorill, dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek bir sonraki katmanin giris vektorii elde
edilir. Bu islem ise dogrusal olmayan doniisiim olarak adlandirilir. Tim bu islemler, nihai ¢ikis vektorii elde
edilene kadar her katmanda tekrarlanir. {lgili islemler, i. katmanda Softplus aktivasyon fonksiyonu kullanilarak
gerceklestirildiginde, asagidaki matematiksel tanimlamalar ortaya ¢ikar:
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yi = Wix; + b; 3)
Xir1 = Softplus(y;) “4)

Xi, bi, yi ve W; sirastyla girig vektorii, yanlilik vektorii, aktivasyon giris vektdrii ve yol agirlik matrisi olarak
tanimlanir. X;,, ise i. katmanin ¢ikis vektorii ve ayni zamanda (i + 1). katmanin giris vektoridiir. n;, i. katmandaki
ndron sayisini; n;,4 ise (i + 1). katmandaki ndron sayisini temsil etsin. Bu baglamda, x; vektorii n; x 1 boyutunda,
b; vektorii n;.4 x 1 boyutunda, W; matrisi n;,; x n; boyutunda; y; ve X;,; vektorleri ise n;,4 x 1 boyutundadir.
Yol agirlik matrisleri genellikle tekdiize (uniform) ya da normal dagilimdan 6rneklenmekte olup sifir ortalamaya
sahip olacak sekilde baslatilir. Literatiirde, ileri yonde sinyal akigini analiz edebilmek amaciyla bazi dnvarsayimlar
altinda istatistiksel incelemeler gerceklestirilmistir [13, 16]. Bu onvarsayimlara gore, x; vektorliiniin ve W;
matrisinin elemanlar1 kendi iclerinde bagimsiz ve 6zdes dagilimdan gelmekte ve ayrica birbirlerinden bagimsiz
kabul edilmektedir. Yanlilik vektorii b; ise baglangicta sifir vektorii olarak alinmaktadir. Bu kosullar altinda, i ilk
katmandan farkli olmak iizere y; vektdriiniin varyansi asagida analiz edilmistir:

Varly;] = n;Var[w;x;] (5)
X;, W;, y; sirasiyla x;, W; ve y; degerlerinin rassal degiskenleri olsun.
Varly;] = ni(E[w;*1E[x;*] — Elw;]*E[x;]?) (6)

E[w;] = 0 ve pozitif ¢ikis tireten Softplus fonksiyonundan otiirii E[x;] # 0 olur. Bu bilgiler dogrultusunda,
Denklem 6 su sekilde diizenlenir:

Varly,] = n,Var[w;]E[x;?] @)

W; matrisinin sifir ortalamali olmasi nedeniyle y; vektorli de sifir ortalamali ve simetrik bir dagilima sahiptir.
Bunun yaninda y; vektorii, n; degerinin artmasiyla merkezi limit teoremine gore normal dagilim 6zelligi gosterir
[18, 26]. Gradyan patlamasi veya soniimlenmesi problemlerinden kag¢inmak i¢in, katmanlar boyunca giris
sinyallerinin ve aktivasyon girig sinyallerinin kendi igerisinde benzer istatistiklere sahip olmasi kritik 6neme
sahiptir. Bu nedenle, egitim baslangicinda L katman boyunca aktivasyon giris sinyallerinin varyanslarinin sabit
kalmasi saglanmalidir.

Var[y,] = Var[y,] = - = Var[y,] = 0? o

Ardigik iki aktivasyon giris sinyali arasindaki iligkiyi inceleyebilmek icin, aralarinda bulunan Softplus
doniistimiiniin analiz edilmesi gerekmektedir. Ortalama degeri sifir ve standart sapmasi ¢ olan normal dagilima
sahip bir rassal degiskene Softplus doniisiimii uygulandiginda, elde edilen dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu
asagidaki gibidir.

1 1 —(ln(e"z—l))2
R e M ©

Ortalamasi sifir ve farkli standart sapma degerlerine sahip normal dagilmis rassal degiskenlere Softplus fonksiyonu
uygulandiginda elde edilen olasilik yogunluk fonksiyonlari, Sekil 2°de yer gosterilmistir.

3.5
— 0=105

o=1
— 0=25
3.0

2.5

2.0

g(x)

1.5 1

1.04

0.5+

0.0+

0 1 : 3 3 5
Sekil 2. Sifir ortalamali ve farkli o degerli normal dagilima sahip rassal degiskenlerin Softplus dontigimii
sonrasindaki olasilik yogunluk fonksiyonlari.

196



Miih.Bil.ve Aras.Dergisi,2025;,7(2) 193-202

Sekil 2 incelendiginde, o degerinin artmastyla olasilik yogunluk fonksiyonlarinin saga carpiklifinin arttigi
gbzlemlenmektedir. Denklem 9°daki olasilik yogunluk fonksiyonunun ikinci momenti olan E[x;2] degerini
hesaplayarak, Var[y;] ile Var[y;_,] arasindaki iliski bulunabilir. Ancak E[x;?] igin analitik bir ¢6ziim mevcut
olmadigindan, yaklasik sonuglar i¢in niimerik yontemlere basvurulmasi gerekmektedir. Birgok caligmada
aktivasyon girig vektorii standart normal dagilim 6zelligine sahip kabul edilip islemler gerceklestirildiginden, bu
calismada da ileri yonde sinyal istatistigi koruma amactyla aktivasyon giris bilgisinin 0 ortalama ve 1 standart
sapmali olmasi lizerinden formiil iiretimi gerceklestirilecektir [26, 27]. o0 = 1igin yapilan niimerik ¢dziim
sonucunda E[x;?] ~ 0.9212 degeri elde edilmisti. Bu deger ve Var[y;] =1 ifadesi Denklem 7’ye
yerlestirildiginde, Var[w;] degeri hesaplanabilir.

1.0855
n; (10)

Yukaridaki denklem, ilgili katman yol agirlik varyansinin katman noéron sayisiyla ters orantili oldugunu
gostermektedir. Bu baglatma diizeni ile ileri yonde aktivasyon giris sinyallerinin benzer ve yaklasik 1 varyansh
olmasi saglanir. Ayrica, farkli o degerleri igin farkli yol agirlik baslatma katsayilarinin elde edilebilecegi agiktir.

fleri yonde sinyal iletiminden sonra, geri yayilim algoritmasi kullanilarak sinir aginin parametreleri uygun sekilde
giincellenir. Ogrenmenin gerceklesebilmesi icin, yol agirliklarinin tiim katmanlarda iterasyonlar boyunca “canli”
kalmasi, yani giincellenebilirligini korumasi gereklidir. Bu nedenle, ileri yonde sinyal istatistiginin korunmasinin
geri yondeki sinyal istatistiklerine olan etkisinin incelenmesi 6nem tasir. Burada amag, yol agirliklarinin gradyan
istatistiklerinin katmanlar boyunca benzerligini siirdiirebilecek bir baslangi¢ formiilii gelistirmektir. Ileri yondeki

gibi, geri yonde de sinyal kararliliginin saglanmasi bazi 6nvarsayimlar altinda analiz edilmistir [13, 16].

Ax;, Ay; sirasiyla a‘];% ve a[‘;% olarak tanimlansin. Burada, Ax;, i. katmanin giris gradyan vektdriinii temsil eder
1 1

ve boyutu n; x 1°dir. 4y; ise i. katman aktivasyon giris gradyan vektoriidiir ve boyutu n;,; x 1’dir. Bu iki vektor

arasindaki iliski asagidaki sekilde ifade edilir:

Var[w;] =

AXi = WiAYi (1 1)

W;, n; x n;,; boyutunda bir matristir ve bu matris, ileri yonde sinyal istatistiklerini koruma amaciyla tanimlanan
W, matrisinin yeniden diizenlenmis bigimidir. Dolayisiyla, W; ve W; ayn istatistiksel 6zelliklere sahiptir.

W, matrisinin ve Ay; vektoriiniin elemanlar1 kendi igerisinde bagimsiz ve 6zdes dagilimdan gelsin. Ayrica
W, matrisi ve Ay; vektorii birbirinden bagimsiz olsun. Benzer sekilde, (i + 1). katman giris gradyan vektorii AX;, ;
ile i. katman aktivasyon giris vektorii y; birbirinden bagimsiz olsun. Ay; asagidaki sekilde hesaplanir:

Ay; = Softplus’(¥;)Ax;4q -

W, matrisinin sifir ortalamali bir dagilimdan geliyor olmasi nedeniyle, E[Ax;] = 0 olur. Bu durum her bir katman
i¢in gegerlidir. Dolayisiyla, E[Ax;,,] = 0 ve buna bagli olarak E[A4y;] = 0 oldugu sonucuna varilir. Bu bilgiler
dogrultusunda, Ax; vektoriiniin varyansi asagidaki gibi incelenebilir:

Var[Ax;] = n;. Var[w;]Var[Ay;] (13)

Ax;, W;, Ay; sirastyla Ax;, W;, Ay; degerlerinin rassal degiskenleri olsun.

Geri yonde gradyan yok olmasi veya patlamasi problemlerinin Oniine gegebilmek igin, ardisik katman girig
gradyan vektorleri Ax;, ¢ ile Ax; arasinda istatistiksel bir iligkinin kurulmasi gerekmektedir. Bu amagla, dncelikle
Ay; ile Ax;, 4 arasindaki istatistiksel iliskinin incelenmesi gereklidir.

Var[4y;] = Var[Softplus'(y;)4x;41] (14)
Var[4y;] = E[Softplus’ (y)?]E[Ax;,*] = E[Softplus’ ()[4x4, (15)
E[Ax;,,] = 0°dir. Softplus fonksiyonunun tiirevi, standart lojistik sigmoid fonksiyondur. Bu fonksiyonun yalnizca
pozitif ¢ikis tiretmesi nedeniyle E[Softplus’(y;)] # 0 olur. Bu bilgiler dogrultusunda ifade asagidaki sekilde

diizenlenebilir:

Var[4y;] = E[Softplus’ (y;)*]Var[Ax;.,] (16)

Denklem 16’daki Var[Ay;] ifadesi, Denklem 13’te yerine yazilip gerekli diizenlemeler yapilirsa agagidaki sonug
elde edilir.

Var[Ax;] R AU

Varldxig] nip Var[w]E[Softplus'(y;)*] 17)

W; ile w; aym istatistiksel 6zelliklere sahiptir. Denklem 7°deki Var[w;] ve Var[y;] = o2 degeri, Denklem 17°de
yerine yazildiginda, ardisik iki gradyan giris vektdriiniin varyans orani elde edilir.
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Var[axi] _ o*ni,iElSoftplus' ()] s
Var[Ax;1] nE[x;2]
E[Softplus’(y;)?] degerinin hesaplanabilmesi igin, normal dagilim &zelligi gosteren y; vektdriiniin, standart
lojistik sigmoid fonksiyonu ile doniisiimiiniin incelenmesi gerekmektedir. Ortalama degeri 0 ve standart sapmast
o olan normal dagilima sahip bir rassal degiskene, standart lojistik sigmoid fonksiyon déniisiimii uygulandiginda,
elde edilen dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki gibidir. [28].

2
1 1 ) L 0 (19)
= 20 , > x>
V2o x(1—x)

Softplus fonksiyonunun ileri ve geri yondeki dinamik etkilerini inceleyebilmek amaciyla, tiim katmanlardaki
a2E[Softplus’ (v)?]
E[x;?]
E[Softplus’(y;)?], Denklem 19°da verilen olasilik yogunluk fonksiyonunun ikinci momentidir. Bu deger analitik
olarak hesaplanamaz; bu nedenle niimerik yontemlerle yaklagik ¢éziimler elde edilir. S6z konusu oran1 yaklagik 1
yapan o degeri bulundugunda, hem ileri hem de geri yonde sinyal istatistigi korunmus olur. Sekil 3 incelendiginde,
bu oranin 1 oldugu durum o = 4.536 olarak gézlemlenmektedir. Boylece, hem ileri hem de geri yonde istatistiksel
bilgiyi koruyabilen o degeri elde edilmis olur. Bu durumda, o ~ 4.536 iken E[x;?] ~ 8.602 olarak bulunur. Bu
iki deger Denklem 7°de yerine konuldugunda, ileri ve geri yonde sinyal istatistigini ayni anda koruyabilen yol

agirlik baslangi¢ formiilii elde edilir.

p(x)

ndron sayilart esit kabul edilerek, o degerine bagli olarak orant hesaplanmalidir. Buradaki

2.3888
Var[w;] = (20)
i
1.0
0.8
:");’;
2
2~ 0.6
5
g3
0,
w
| 04
0.2 1
0.0
T T T T T T
0 1 2 3 4 5
g

Sekil 3. Softplus fonksiyonu i¢in ileri ve geri yonde istatistiksel kararliligi saglayan kritik o degerinin belirlenmesi.

o = 4.536, Softplus fonksiyonu i¢in hem ileri hem de geri yonde sinyal istatistigini koruyabilen kritik degerdir.
Bu deger, baslangi¢ asamasinda aktivasyon giris vektorlerinin standart sapmasi olarak ayarlanmalidir. Eger o, bu
kritik degerden kiiciik secilirse, ilk katmanlardaki giris gradyanlarinin biiytikliigii, son katmanlara gére anlamli
sekilde azalir. Bu durum, ilk katmanlardaki yol agirlik gradyan varyanslariin, son katmanlardakilere gdre cok
daha kiigiik olmasina neden olur ve katman sayisi arttik¢a bu fark iistel olarak bilyiir. Sonug olarak, agin baslangig
katmanlar1 yeterince 6grenemez ve agin egitimi basarisiz olur. Hem ileri hem de geri yonde istatistik korumay1
saglayan baslatma yaklasiminin avantaji, yalnizca ileri yonde istatistik koruyabilen yonteme gore bir sonraki
boliimde deneysel olarak incelenmistir.

4. DENEYSEL SONUCLAR

Deneyler, Intel(R) Core(TM) i9-10850K 3.60 GHz islemci, 128 GB RAM ve Nvidia RTX 3090 ekran kartina
sahip bir bilgisayarda, Python programlama dili ve TensorFlow kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir.
Mimari olarak tam bagh ileri beslemeli sinir aglar1, goriintii siniflandirma problemleri i¢in tercih edilmistir.
Deneylerde, CIFAR-10 ve CIFAR-100 veri kiimeleri kullanilmistir [29]. CIFAR-10 ve CIFAR-100 veri kiimeleri
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strastyla 10 ve 100 farkli sinifa sahip olup, her biri 50.000 egitim ve 10.000 test drneginden olugmaktadir. Bu veri
kiimelerindeki tim goriintiiler renkli (RGB) ve 32x32x3 boyutlarindadir. Veri kiimeleri, 6n islem adimi olarak
kendi igerisindeki egitim verilerinin kanal ortalama degerleriyle normalize edilerek yaklasik sifir ortalamali hale
getirilmistir. Ayrica, ileri yonde sinyal istatistiklerini koruyabilen baslatma diizeniyle uyumlu olmasi igin, giris
verilerinin standart sapmasi yaklasik 1 olacak sekilde dl¢ceklendirilmistir. Buna karsin, hem ileri hem de geri yonde
sinyal istatistiklerini koruyabilmek amaciyla, giris verilerinin standart sapmasi yaklasik 4.536 olacak sekilde
6lceklendirilmistir. Bu iki farkli baglatma yontemi i¢in girig verilerinin standart sapma degerleri baslangicta bu
sekilde ayarlanmistir. Deneysel ¢alismalar, gizli katman sayist (10 ve 25), yigin boyutu (64, 128, 256, 512),
6grenme orani (107!, 1072, 1073, 10™*) ve yol agirliklarinin baslatilma yontemi (Denklem 10 ve Denklem 20) gibi
parametre kombinasyonlari i¢in, her biri liger tekrar olacak sekilde gergeklestirilmistir. Gizli katmanlardaki ndron
sayist 512 olarak belirlenmis ve optimizasyon igin stokastik gradyan inis (SGD) algoritmasit 50 epok (epoch)
boyunca uygulanmistir.

Bu calismada, katman sayisinin artmasi durumunda egitimin gergeklestirilebilme durumu incelenmistir. Bu
nedenle, basarimlar egitim veri kiimesi tizerinden kiyaslanmistir. CIFAR-10 veri kiimesi i¢in, yalnizca ileri yonde
sinyal istatistigini koruyan ve hem ileri hem de geri yonde koruma saglayan yol agirlik baglatma diizenlerinin
ortalama egitim basarimlar1 Tablo 1’de sunulmaktadir.

Tablo 1. CIFAR-10 veri kiimesi tizerinde yalnizca ileri yonde ve hem ileri hem de geri yonde sinyal istatistigini
koruyabilen baglatma diizenli mimarilerin bagarim sonuglari.

Egitim Basaris1 (Ortalama) = Standart Sapma

Baslatma Diizeni Yi18in Sayisi Gizli Katman Sayisi
10 25

Tleri 64 0.9693+0.0022 -
Ileri-Geri 64 0.9992+0.0002 0.9388+0.0036
Ileri 128 0.9182:0.0007 -
Tleri-Geri 128 0.9869+0.0092 0.8547+0.0257
Ileri 256 0.7552+0.0035 -
Tleri-Geri 256 0.9800+0.0141 0.7675+0.0082
Ileri 512 0.60700.0029 -
Tleri-Geri 512 0.8639+0.0542 0.5547+0.0213

Bu veri kiimesi i¢in 10 katmanli mimarinin epoklar boyunca ortalama egitim basarimlar1 Sekil 4’te sunulmaktadir.
Tiim durumlarda hem ileri hem de geri yonde sinyal istatistiklerini koruyabilen baslatma diizeni, yalnizca ileri
yonde sinyal istatistiklerini koruyabilen baglatma diizenine gére daha yiiksek basarimlar saglanmistir. Ote yandan,
25 katmanli mimarinin basarim grafikleri, yalnizca ileri yonde sinyal istatistiklerini koruyabilen baglatma
diizeniyle hi¢bir durumda egitim yapilamadigindan dolay1 burada gosterilmemistir.

CIFAR-100 veri kiimesi i¢in, yalnizca ileri yonde ve hem ileri hem de geri yonde sinyal istatistiklerini korumay1
amagclayan yol agirlik baslatma diizenli mimarilerin ortalama egitim basarimlar1 Tablo 2°de sunulmaktadir.

Tablo 2. CIFAR-100 veri kiimesi iizerinde yalnizca ileri yonde ve hem ileri hem de geri yonde sinyal istatistigini
koruyabilen baglatma diizenli mimarilerin bagarim sonuglari.

Egitim Basarisi1 (Ortalama) + Standart Sapma

Baslatma Diizeni Y1gin Sayisi Gizli Katman Sayisi
10 25

Tleri 64 0.7073+0.0103 -
Tleri-Geri 64 0.9293+0.0037 0.6996+0.0037
Ileri 128 0.6417+0.0036 -
Ileri-Geri 128 0.9210+0.0091 0.5740+0.0145
Tleri 256 0.4703+0.0123 -
Ileri-Geri 256 0.9782+0.0063 0.4231+0.0086
Tleri 512 0.30440.0078 -
Tleri-Geri 512 0.7593+0.0203 0.2727+0.0092

CIFAR-100 veri kiimesi i¢in, 10 katmanlt mimarinin epoklar boyunca ortalama egitim basarimlar1 Sekil 5’te
sunulmaktadir. CIFAR-10 veri kiimesinde oldugu gibi, tiim durumlarda hem ileri hem de geri yonde sinyal
istatistiklerini koruyabilen baglatma diizeni, yalnizca ileri yonde istatistik koruyabilen baglatma diizenine kiyasla
daha basarili olmustur. Ayrica, 25 katmanli mimarinin basarim grafikleri, yalnizca ileri yonde istatistik
koruyabilen baglatma diizeniyle hicbir durumda egitim gergeklestirilemedigi i¢in burada sunulmamastir.
Basarimin, giris verisinin istatistiksel Ozelliklerinden bagimsiz olup olmadigini incelemek amaciyla; yol
agirliklarin, Denklem 20°de verilen baslatma yontemiyle belirlendigi ve giris verisinin standart sapmasinin 1
olarak ayarlandig1 deneyler, her iki veri kiimesi i¢in de 25 katmanli bir mimari iizerinde yiiriitilmiistiir. Bu
hiperparametre kombinasyonunda, tiim durumlarda aglar egitilememis ve istenen basarimlar elde edilememistir.
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Sekil 4. CIFAR-10 veri kiimesi tizerinde, farkli y1gin boyutlar i¢in yalnizca ileri yonde ve hem ileri hem de geri
yonde istatistik koruyabilen baglatma diizenlerinin egitim kiimesi tizerinde basarimlari.
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Sekil 5. CIFAR-10 veri kiimesi tizerinde, farkli y18in boyutlari igin yalnizca ileri yonde ve hem ileri hem de geri
yoOnde istatistik koruyabilen baglatma diizenlerinin egitim kiimesi {izerinde bagarimlari.

Bu sonuglar, katman sayisinin artmastyla derin aglarin egitilebilirliginin zorlastigini ve aktivasyon fonksiyonunun
dinamiklerini gozeten yol agirlik baglatma diizenlerinin dnemini vurgulamaktadir.
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Yalnizca ileri yonde istatistik korumanin, derin aglarin egitimi i¢in neden yeterli olmadigimi gdstermek amaciyla;
her katmanda 512 n6ron bulunan, 25 gizli katmanli ve y1gin boyutu 64 olan bir mimarinin, CIFAR-100 veri kiimesi
iizerindeki 1 epok boyunca katmanlardaki ortalama yol agirlik gradyan varyanslar1 incelenmistir. Sekil 6’da bu
durum sunulmaktadir. y ekseni logaritmik 6l¢ekte cizdirilmis olup, ilk katmanlara dogru ortalama yol agirlik
gradyan varyanslarinin hizla ¢ok kiiciik degerlere diistiigli goriilmektedir. Bu nedenle, baglangi¢c agamasinda bu
mimari, ilgili hiperparametrelerle egitilememistir.
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Sekil 6. Katmanlara gore ortalama yol agirlik gradyan varyanslart.

5. SONUC

Derin mimarilerde, sig mimarilere kiyasla katman sayis1 ve dolayisiyla parametre sayisi artirilarak daha karmagik
problemlerin ¢éziimiine olanak saglanir. Ancak, gradyan bilgisiyle parametrelerini giincelleyen bu aglarda, katman
sayisinin artmasi durumunda gradyan soniimlenmesi veya patlamasi gibi problemlerle karsilasilabilir. Bu durum,
6grenmenin durmasina ya da baslangi¢ asamasinda agin hi¢ egitilememesine neden olur. Bu tiir problemlerin
Oniline gegebilmek igin, ag parametrelerinin baslangigta dikkatli bir sekilde ayarlanmasi biiyiikk 6nem tasir.
Aktivasyon fonksiyonu ve yol agirlik baslatma degerleri, bu parametrelerin en 6nemlileri arasinda yer almakta
olup genellikle birlikte ayarlanmalar1 goz ardi edilmektedir. Bu ¢aligmada, Softplus aktivasyon fonksiyonu igin
merkezi limit teoremine dayali iki farkli yol agirlik baslatma diizeni gelistirilmistir. Birincisi, literatiirde sikca
kullanilan ve yalnizca ileri yonde istatistik degerlerini koruyabilen baslatma diizenidir. ikincisi ise hem ileri hem
de geri yonde istatistik degerlerini koruyabilen baslatma diizenidir. Deneysel ¢aligmalar, 10 ve 25 gizli katmanlh
mimariler i¢in farkli yigin boyutlart kullanilarak CIFAR-10 ve CIFAR-100 veri kiimeleri {izerinde
gerceklestirilmigtir. Her iki veri kiimesinde de, 10 gizli katmanli mimarilerde hem ileri hem de geri yonde istatistik
koruyabilen baslatma diizeniyle daha basarili sonuglar elde edilmistir. Bunun yaninda, 25 gizli katmanl
mimarilerde ise yalnizca iki yonde istatistik koruyabilen baslatma diizeniyle aglar egitilebilmistir. Bu ¢alisma, agin
derinlesmesiyle birlikte Softplus aktivasyon fonksiyonunun dinamigini dikkate alan ve hem ileri hem de geri yonde
istatistik koruyabilen baglatma diizeninin 6nemini ortaya koymustur. Gelecek galismalarda, Softplus aktivasyon
fonksiyonunun kullanildig1 aglarda, hem ileri hem de geri yonde istatistiksel 6zellikleri koruyabilen dnerilen
baslatma diizeninin, Y1gin Normalizasyon gibi yaygin normalizasyon yontemleriyle performans ve egitim
dinamigi bakimindan karsilastirilmas: planlanmaktadir. Boylece, derin aglarda aktivasyon dagiliminin
denetlenmesine yonelik yontemler arasindaki goéreli katkilar daha gii¢li bigimde degerlendirilebilecektir.
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