


Ana Basliklar

Yapay Zeka Patlamasi

Derin 6grenmenin tarihi ve gelisimi

Yapay Zeka ve Alt Katmanlari

Programlama ve Makine Ogrenme

Ogrenme Cesitleri

Derin 6grenme nedir?

Makine 0grenimi ve derin 6grenme arasindaki farklar

Derin 0grenme uygulama alanlari: Gorunti 1sleme, metin
1sleme, oyun oynama



YAPAY /EKA Derin Ogrenme Devrimi!
PATLAMASI!

Her sey tek bir kaynaktan baglar



YilGelisme / Kilometre Tasi Onemi

1943  McCulloch-Pitts
Noronu Backpropagation
Yapay sinir aglannin (Geri Yayilim)
ilk matematiksel modeli.

Cok katmanli aglan egimek i

| temel algoritma.

o) — - e Q @
1943 1958 1998 2012 2012 2014 2017 2022
McCulloch-Pitts ~ Rosenblatt’s LeMNet-5 AlexNet & AlexNet & _ GANs Transformer  ChatGPT'ni
Noronu Perceptron  (Yann LeCun) ImageNet Devrimi ImageNet Devrimi  (Uretken Aglar)  Mimarisi Lansmam

Yapay sinir aglannin ik gercek yapay sinic  Modern Evrigimil Sinir  Derin 8grenme ¢ag, GPU devrimi.  Derin drenme ¢ag, GPU devrimi. “Yapay zeka hayal Yapay zekanin
etmeye basladi’ ses, video ve eyle

ik matematiksel modeli.  afi dnnammwﬂlgmhnam Aglarmm




Derin ogrenmenin yillar icindeki gelisimini

"gormek"

Herkese merhaba ve MIT 6:5191'e hos geldiniz.
iy

/

2015 2018 2020

Goodfellow ve digerleri. Karras, Laine, Aila. MIT Derin égrenmeye Giris




Disinince bu oldukca cillginca.

ChatGPT He ilgili en biylk "vay ba™ anlarindan birl, GPT-3.5ten GPT-4'e yapilan
guncellerms oldu.

Wi simdl, telefonunuzda yerel olarak caligtinlabilen, yalneea 2,6 mihar paramereye
sahip bu agik kaynakh model.., orijinal GPT-4"ten DAHA iYL

inanilmac.
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TensorFlow




YAPAY ZEKA ve ALT KATMANLARI

(Yapay Zeka)
Artificial intelligence

(Yapay Sinir Aglan
Artificial neural
networks

(Derin 6grenme)
Deep

learning

. Yapay Zeka(Al)

Gorevleriyerine getirmek igin insan zekasini
taklit eder. Genel bir terim.

Makina Ogrenme(ML)

Verilen gorevlerin programlama gerektirmeden
yerine getirilmesini sagliyan algoritmalar
olusturur. Yapay zekanin bir alt kumesi olarak
alabiliriz.

" Yapay Sinir Aglari(ANN)

Sinir hucrelerinden ilham alinarak olusturulan
makina 6grenme metodur.

Derin Ogrenme(DL)
Yine bir makina ogrenme metodu olup yapay
sinir aglarinin derin hali olarak adlandirilabilir.
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Bilgisayar

Program(a)’
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Ogrenme Cesitleri

Ogrenme(Learning)

Gozetimli 6grenme GOzetimsiz 6grenme
(Supervised Learning) (unsupervised Learning)

—-_-_,—_—.nq-l....

Unsupervised Machine Learning

afs.com

Pekistirmeli 6grenme
(Reinforcement Learning)

SCORE:




Derin 0grenme nedir?

* Derin 68renme, buyuk veri setlerinden 6grenen ve cok katmanli sinir aglari (derin aglar) kullanan bir
makine 6grenimi alt kimesidir.
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Kaynak : https://www.bioinforange.com/bioinforeviews/biyoinformatik/yazilimlar/derin-ogrenme-ve-genomik-kullanimlarina-bakis/



Makine

ogrenimi ve
derin ogrenme
arasindaki
farklar

Makine Ogrenimi

Girig Ozellik Clkarma Siniflandirma Cikti

Derin Ogrenme

fiy > 484

Girig Ozellik Cikarma+Sinflandirma Gikti

Kaynak: https://www.turhost.com/blog/deep-learning-nedir/



Makine ogrenimi ve derin ogrenme arasindaki farklar
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Neden Simdi?

N/ Sinir aglan onlarca yil éncesine dayaniyor,

Peki neden simdi daha ¢ok kullanilmaya baslandi?
Stokastik Gradyan Inig

1952
1. Buyuk Veri 2. Donanim 3. Yazilim
o | Alglayic
2 »  Dgrenibebilic Adrlikla ® Daha Biyik Veri Kimeleri * Grafik islem s Geligtirilmis
* Daha Kolay Toplama Birimleri (GPUlar) Teknikler
ve Depolama s Yeni Modeller
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Perceptron: lleri Yayilim

Etkinlestirme Islevleri

y = g( W +XTw )
X W
. w\‘ z e f 9 e Ornek: sigmoid fonksiyonu
2
7 / .

Wpn gi)=0@)= rr—

1=

034

Gil’i@'ﬂl’ AQII’“HHT’ Toplam Dogrusal Olmama g|k[§

Taken from MIT notes



Ortak Etkinlestirme Islevleri

Sigmoid Fonksiyonu

08} o V4
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08t //
s Vi
e '-'jl
i 0
g(z)= =
1 + ™%

g9'(z)= g(2)(1-g(2))

"'iF tf math sigmoid(z)

torch. sigmoid(z)

Taken from MIT notes

Hiperbolik Teget
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g(z)=

g'(z)=1-g(z)*

“F tf .math tanh(z)

torch tanh(z)

Dogrultulmus Dogrusal Birim (ReLU)

a.rn
‘ g |

g(z)= max(0, z)

r _ 1, zZ > U
g (z) = 0 otherwise

L

torch nn.RelU(z)




y
Aktivasyon Fonksiyonlarinin Onemi

Aktivasyon fonksiyonlarinin amaci, aga dogrusal olmayan ozellikler kazandirmaktir.
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Peki ya yesil ve kirmizi noktalar birbirinden ayirt edebilen

bir sinir ag! olusturmak isteseydik?

Taken from MIT notes




Aktivasyon Fonksiyonlarinin

Aktivasyon fonksiyonlarinin amaci, aga dogrusal olmayan ozellikler kantir.

u kE

™

nekF

=

alp

LT

asr

oa

Dogrusal aktivasyon fonksiyonlan, ag boyutundan Dogrusal olmayan Szelilkler, keyfi olarak karmagik fanksiyonlan
bagimsiz olarak dogrusal kararlar uretir. yaklagik olarak hesaplamanza olanak tanir.

Taken from MIT notes ‘



Perceptron: Ornek

1 \ Elimizde sunlar var: wg = 1w = [_32]
3 J=g(we+X"W)
—r . A 3
2 =9(1+Ix:] [—2])
§y=g9(1+3x,—-2x,
X2

\ J
h 4

I

Bu sadece 2 boyutlu bir cizgi!

Taken from MIT notes




Perceptron: Ornek

y=9g(1+43x4-2x;)

AX2 a
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Taken from MIT notes



Perceptron: Ornek

§ =g(1+3x; —2x3)

AX2 F |
1 ” - &F
._1 A
3\ (3 I /fné'
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/ /~ ;1
X2 ) | | , { i | ; *
: =1 /
Assume we have input: X = [ 7 ] y 4
b =g(1+(3*—1)_(2*2)) l

Taken from MIT notes



Perceptron: Ornek

j} =g(1 +3I1 - 2:\:2)

AX2 F]
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Taken from MIT notes






Taken from MIT notes

Girdiler

Perceptron: Basitlestirilmis

J=g(wo+XTW )

Yoy

Agirliklar Toplam Dogrusal Olmama

Cikti



Perceptron: Basitlestirilmis

m
zZ= W.u + Zj=1 xj Wj

Taken from MIT notes A



Cok Cikisli Perceptron

Tum girisler tum cikislara yogun bir sekilde bagli oldugundan, bu katmanlara Yogun
Katmanlar denir.

IJ_ v‘:{:—::‘_""-—-...__‘__‘ | ;
—— Y1 = glz)
Xy '“-'-':-:--.._
'-'-.._\._-
: — Va2 =g(2a)
Z/ ---._____..#" ‘{:2 i
A

Taken from MIT notes



O PyTorch
TensorFlow

class MyDenselayer(tf.keras.layers.Layer): class MyDenselayer(nn.Module):
def __init__(self, input_dim, output_dim): def __init__(self, input_dim, output_dim):
super (MyDenselLayer, self).__init__() super (MyDenselLayer, self).__init__()

# Agirliklari ve sapmay:r (bias) ilklendirme
self.W = nn.Parameter(torch.randn(input_dim, output_dim, requires_grad=True))
self.b = nn.Parameter(torch.randn(l, output_dim, requires_grad=True))

# Agirliklari ve sapmayl (bias) ilklendirme
self.W = self.add_weight([input_dim, output_dim])
self.b = self.add_weight([1, output_dim])

def forward(self, inputs):
# Ileri yayilim (forward propagation)
z = torch.matmul(inputs, self.W) + self.b

def call(self, inputs):
# Ileri yayilim (forward propagation)
z = tf.matmul (inputs, self.W) + self.b

# Dogrusal olmayan aktivasyon (sigmoid)
output = torch.sigmoid(z)
return output

# DoZrusal olmayan aktivasyon (sigmoid)
output = tf.math.sigmoid(z)
return output

Taken from MIT notes




Cok Cikisli Perceptron

Tum girisler tum cikislara yogun bir sekilde bagli oldugundan, bu katmanlara Yogun
Katmanlar denir.

X
: ¥y = g(z1) ..

¥ = g(2;) .

torch.nn nn

1F tensorflow tf

layer nn.Linear (in features=m,

layer tf . keras.layers. Dense (

units 2) out features 2)

Taken from MIT notes



Taken from MIT notes

Tek katmanli Sinir Agli

Wil
X1
)
X2
z3
Im
Eﬂl
Girdiler Gizli Son ¢ikti

T
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Tek katmanli Sinir Agli

Y1
V2
Zy = wﬂz +Z {1}
j= 1
(1) (1 ] (1) [1}
Taken from MIT notes . “’nz + X w + X3 W +Im m,2



Cok Cikish Algilayic

tengorflow

model tf keras Sequential ([

tI . Keras. layers.Dense(n),
tf keras layers. Dense(.)

1)

Vi

¥a

torch nn

model nn.Sequential (

nn . Linear(m, n),
Girisler Gizlenmis Elklﬁ nn.RelLU(),
nn. Linear{n,

Taken from MIT notes



Derin Sinir Agl

Sequential [

5. layers. Danse {n,),
layera Densze{n.),

s iayers. Dense{2])

Zk.1
g\
4 .zj{ 2 +i
' y
vl X s s j*ﬁ ?ﬁf ST ?f '
IE T —
Zk3 V3
X 4 torch fnn
dis zkﬂlk

modal nn. Sequentlial |
nn.Linearim, nl),

Girdiler Gizli Son ¢ikti nn.Rell(),

Taken from MIT notes















Boston Dynamics



urn:  -0.7932 o e
Engine: 0.99999 Pekistirmeli Ogrenme
Fitness:; 9.78920
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What can | help
you with?

Siri ile Ses Tanimlamasi




Pekistirmeli Ogrenme(Reinforcement Learning)

pe— Durum& Odiil —1

Pekistirmeli ogrenme optimal R ol
kararlarin vapildigr bir bilim olarakda - it

adlandirilir. Canlilar tarafindan odul
odakli  davranislarin ~ formulize
edilmesine yardimci olur.
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Gdzetimsiz Ogrenme(Unsupervised Learning)

X

0
t—-SNE 1

—

Ogrenme sadece énceden belli girdiler(X)

Uzerinden olur.

uc

—

cinate

Genes

4
8 }
i
-
b
=
=
J
=
.
-
.
-

A L L L

Individuals

) Kumelenmis Genler




Ozellik Cikarimi

Frogressive extraction of features by a Meural Network

Input Fnoge Law Level Featires Mid Level Features High Level Features

Bid Ll LHigh
Featues Ll
Meatires

Troinable
Clasyilimr

g fa Edies Eves B Maose & Ears

Kaynak: https://www.kaggle.com/discussions/getting-started/133002

Kaynak : https://www.linkedin.com/pulse/comprehensive-overview-deep-learning-ritika-
dokania-7ksfc/



Gozetimli Ogrenme(Supervised Learning)

N
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0y 04
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Ogrenme 6nceden belli olan girdi(x) ve ciktilar(y) Gizerinden olur.

[Difjrisal Regresyon
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Uyumsama(Regression)=Devamli olarak cikis(Y) degerini tahmin etme

Hipotez
bm=90 + 91X

Hipotezimiz bir dogrunun denklemi olsun.

Fiyat(Y) m2(X)
100 35
200 70
300 100
400 110
500 120
600 130
700 140



Gozetimli Ogrenme(Supervised Learning)

Siniflandirma(Classification)=Dogru(1) yada yanlis (0) degerlerini verilen istatistiki tahmin lizerinden bularak etiketleme

k30 Hoyu T

LET

K6tl huylu timor(Y)
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Timor boyutu(X)
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K6t huylu timér(Y)  Timoér boyutu(X) | yag(X2)
0 1mm 20
0 2 mm 18
0 4mm 10
1 5mm 30
0 10 mm 25



Makina

ogrenme ile

egitim ve
tahmin.

Evin Metrekarisi
X

Egitim algoritmasi (Training Algorithm)

Data (X ,Y)

}

Model(0,,64)

v

Hipotez= h

Fil & flacuien O

Tahmini Fixat )

Burada 6nemli olan h fonksiyonunun
nasil bulunacagidir.

Hipotez

]1(1‘9=90 + 01X

Hipotezimiz bir dogrunun denklemi olsun.




Maliyet Hesabi(Cost) (Hata Hesabi)

 Tam veri kiimesini inceledigimizde, yapay
zeka ciktilarinin(h) gercek ciktilardan(Y) ne
kadar yanlis oldugunu gosteren bir fonksiyon
olusturabiliriz. Bu fonksiyona Maliyet
Fonksiyonu denir.




Maliyet Fonksiyonu(Cost Function)

Basitlestirilmis maliyet fonksiyonu
Tek Parametre
Cost at step 12 = 0.451

cost
-+« denvative atp

](91) 8

Min = §

Cift Parametre
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Gradient dusumu(Gradient descent)

Tek Parametre Cift Parametre

—— Gradsent descent

Min = 1.9500003300000002

*
LY
+ 20 2

J(6,8,),




Gradient dusumu(Gradient descent)

Amac: min{J (6, 6,)}
0o 61

0Oy ve 04 erastgele degerler verecegiz.
Ornek:0y=0ve 8; =0

* 0, ve 04 degerlerini J(6,, 8;) minimum
degeri verene kadar degistir.

Algoritma:
En kiiciik degere ulasana kadar yenile{ w o ‘_@ -

0 1 W



Gradient dusumu(Gradient descent)

Algoritma:
En kiictik degere ulasana kadar yenile{

gecici 0= 0y-a i](90; 61)
96,

gecici 1= 0, -a——J(6,,6)
96,

6, = gecici_ 0
6, = gecici_1
/

10,8},
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