Derin Ogrenme
(Deep Learning)

Makine ogreniminde, farkli soyutlama seviyelerine karsilik gelen, birden ¢ok seviyede 6grenmeye

¢alisan bir dizi algoritmaya derin 6grenme denir (Deng & Yu, 2014).

o Ogrenme temsillerine dayali daha genis bir makine 6grenimi yéntemleri ailesinin parcasidir.

ﬁ;: Genellikle yapay sinir aglarini kullanir.

. O
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Derin Ogrenme
(Deep Learning)

De I'i n Og renmen | n (;E§It| | USt d uzey tanim |a ri arasin d a Bilgisayarlarin insan davranislarini taklit etmesini
Yapay saglayan herhangi bir teknik.

ortak olan iki temel 6zellik vardir: Zeka

Kural tabanl talimatlari kodlamak zorunda

| kalmadan belirli bir gorevi gergeklestirmek igin
programlama sistemlerini iceren bir yapay zeka alt

kiimesi.

1) dogrusal olmayan bilgi islemenin ¢oklu

HE katmanlarindan veya asamalarindan olusan
modeller;

Sistemlerin verilerden gizli kaliplari kendi baslarina
ogrenebilecedi, bunlarn bir araya getirebilecegi ve ok
daha verimli karar kurallari olusturabilecegi bir ml alt
kimesi.

art arda daha yuksek, daha soyut katmanlarda
2) art arda daha yliksek, dah t kat lard
i‘“ ozellik temsilinin denetimli veya denetimsiz
ogrenimi yontemleri

22-Oct-25 Abdurrahman Olgag - aolgac@gazi.edu.tr - www.olgac.net 58



Derin Ogrenme
(Deep Learning)

Derin 6grenme, uzun yillardir yapay zeka toplulugunun en iyi girisimlerine bile direnen sorunlari ¢ozmede buylk
ilerlemeler kaydetmektedir.

Derin 6grenmenin yliksek boyutlu verilerdeki karmasik yapilari kesfetmede cok iyi oldugunun ortaya ¢ikmasiyla
birgok bilimsel, isletme ve yonetimsel alanlara uygulanmistir.

Gorintd tanima ve konusma tanimadaki basarilarinin yani sira, potansiyel ilag molekdillerinin aktivitesini tahmin
etmede, parcacik hizlandirici verilerini analiz etmede, beyin devrelerini yeniden yapilandirmada ve protein
kodlamayan DNA'daki mutasyonlarin gen ekspresyonu ve hastalik Gizerindeki etkilerini tahmin etmede diger
makine 6grenimi tekniklerini geride birakmustir.



Sinir Aglari
(Neural Networks (NN)-Artificial Neural Networks (ANN))

Sinir aglari, beynin yapisindan ilham alan matematiksel modellerdir.

Noronlar beynin temel birimleridir.

Bir néron veya sinir hticresi, sinaps adi verilen 6zel baglantilar yoluyla diger hicrelerle
iletisim kuran elektriksel olarak uyarilabilir hiicrelerdir.

Noronun biyolojik bilesenlerini taklit ederek, 6grenebilen makineler yapilmasini
saglayan bir yapay sinir aginin cekirdek tasarimi ve yapisi gelistirilmistir (Bisong, 2019).
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Sinir Aglari

(Neural Networks (NN)-Artificial Neural Networks (ANN))

Dendrit

Basit bir sinir agi, bir girdi katmani, bir cikti (veya hedef)
katmani ve bunlarin arasinda bir gizli katman icerir.
Katmanlar, dugumler araciligiyla birbirine baglanir ve bu
baglantilar, birbirine bagli dugumlerden olusan bir “ag”
(sinir agi) olusturur.

Sinir Sistemi _____________YapaysinirAn Hiicre
. ; Govdesi
No6ron Islem elemani L
Dentrit Toplama fonksiyonu Noron
Hiicre gévdesi Aktivasyon fonksiyonu Bir sinir hiicresi ve bilegenlerinin sematik gosterimi
Akson Eleman cikisi
Sinaps Agirhklar
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Sinir Aglari

(Neural Networks (NN)-Artificial Neural Networks (ANN))

Bir diiglim, insan beynindeki bir norondan
esinlenerek modellenir. Néronlara davranis olarak
benzer sekilde, yeterli uyaran veya girdi oldugunda
diglmler etkinlestirilir.

Bu aktivasyon, ag boyunca yayilir ve uyaranlara (¢ikti)
bir yanit olusturur. Bu yapay néronlar arasindaki
baglantilar, sinyallerin birinden digerine iletilmesini
saglayan basit sinapslar gibi hareket eder. Katmanlar
arasindaki sinyaller, ilk girdiden son ¢ikti katmanina
giderken yol boyunca islenir.

Baglantilar

Cikti
Katmani

Girdi
Katmani
Gizli
Katman
Sinir aglari



Sinir Aglari

(Neural Networks (NN)-Artificial Neural Networks (ANN))

Coziilmesi gereken bir istek veya problemle
karsilasildiginda, néronlar bilgiyi bir sonraki nérona
iletmek igin yeterli bilgi olup olmadigini anlamak igin
matematiksel hesaplamalar yapar.

Daha basit bir ifadeyle, tim verileri okurlar ve en giigli
iliskilerin nerede oldugunu bulurlar. En basit ag tirinde
alinan veri girigleri toplanir ve eger toplam belirli bir egik
degerinden fazla ise néron bagl oldugu diger néronlari
aktive eder.

Baglantilar

Cikti

Katmani

Girdi
Katmani
Gizli
Katman
Sinir aglari



Sinir Aglari

(Neural Networks (NN)-Artificial Neural Networks (ANN))

s

Veriler, gizli katmanlarla iletisim kuran giris katmani araciligiyla
bir sinir agina beslenir. Islem, agirlikl baglantilardan olusan bir
sistem araciligiyla gizli katmanlarda gergeklesir.

Gizli katmandaki digiimler daha sonra girdi katmanindaki verileri

bir dizi katsayi ile birlestirir ve girdilere uygun agirliklar atar. Bu
girdi agirhkh Grinler daha sonra toplanir.

Toplam, bir sinyalin nihai ¢iktiyi etkilemek icin ag boyunca daha Batmant o
fazla ilerlemesi gerektigini belirleyen bir digimiin aktivasyon E;ztrnan
fonksiyonundan gegirilir.

Sinir aglari

Son olarak, gizli katmanlar, ¢iktilarin alindigi ¢ikti katmanina

baglanir.
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Derin Sinir Aglari (Deep Neural
Network (DNN))

Tekrarlayan Sinir Aglari (Recurrent
Neural Networks/RNN)

Evrisimli Sinir Aglari (Convolutional
Neural Networks/CNN/ConvNet)

Uretken Cekismeli Aglar (Generative
Adversarial Networks/GAN)
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Derin Sinir Aglar

(Deep Neural Network (DNN))

Derin sinir aglari, cok katmanl geleneksel yapay sinir
aglarinin gelistirilmis versiyonlaridir.

' Cikti
Katmani

Girdi
Katmani
Derin sinir aglari, 6znitelik ¢ikarma, 6znitelik indirgeme ve —
‘1 siniflandirma sorunlari da dahil olmak tzere birgok ozl
Katmanlar
T@ makine 6grenimi uygulamasina uygulanmistir (Awad & '
Khanna, 2015). Derin sinir aglart modeli
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Tekrarlayan Sinir Aglari
(Recurrent Neural Networks/RNN)

Tekrarlama

Tekrarlayan sinir agi, zaman serisi verileri veya dizileri iceren
veriler icin calismak Gzere uyarlanmis 6zel bir yapay sinir agi
tarudar.

Tekrarlayan sinir aglari, bir sensor cihazindan zaman damgali

Cikti Katmani

veriler veya bir dizi terimden olusan s6zli bir cimle gibi sirali

bilgileri kullanir. Girdi Katmani

Geleneksel sinir aglarindan farkh olarak, tekrarlayan bir sinir —
agina tum girdiler birbirinden bagimsiz degildir ve her bir Gizli Katmanlar
elemanin giktisi, 6nceki elemanlarinin hesaplamalarina baghdir. Tekrarlayan sinir aglari

Tekrarlayan sinir agi, mevcut ag ciktisinin 6nceki ¢iktilarla iliskili

oldugu dinamik bir sinir agidir (Grossberg, 2013; Liu & Zhang,
2021).
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Tekrarlayan Sinir Aglari
(Recurrent Neural Networks/RNN)

Tekrarlama

Geleneksel sinir aglarinda tim girdiler ve giktilar birbirinden bagimsizdir, ancak bir
climlenin sonraki kelimesini tahmin etmek gerektiginde oldugu gibi durumlarda, dnceki
kelimelere ihtiya¢ duyulur ve bu nedenle 6nceki kelimelerin hatirlanmasi gerekir.

Boylece bu sorunu bir Gizli Katman yardimiyla ¢6zen RNN ortaya ¢ikti. RNN'nin ana ve en
onemli 6zelligi, bir dizi hakkinda bazi bilgileri hatirlayan Gizli katmandir.

Cikti Katmani

RNN, hesaplananlarla ilgili tim bilgileri hatirlayan bir “hafizaya” sahiptir.

Gizli Katmanlar

Ciktiy1 Gretmek icin tiim girdilerde veya gizli katmanlarda ayni gorevi yerine getirdigi icin Tekrarlayan sinir aglari

her girdi icin ayni parametreleri kullanir.

Bu, parametrelerin karmasikligini azaltir. RNN'ler, tahmin ve zaman serisi uygulamalarinda,

duygu analizinde ve diger metin uygulamalarinda kullanihr.
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Evrisimli Sinir Aglari
(Convolutional Neural Networks/CNN/ConvNet)

Tam Baglantil Katman

Evrisim Havuzlama

I Evrisimli sinir agi, en yaygin olarak gorsel goruntileri
analiz etmek igin uygulanan bir derin sinir aglari sinifidir.

Oznitelik Cikarma Siniflama

CNN, 1zgara dlzenine sahiptir ve verileri isler.
- Evrisimli sinir aglari

CNN, hayvan gorsel korteksinin organizasyonundan
. esinlenmistir ve dislikten ylksek seviyeli modellere kadar
7ZH{;F ozelliklerin uzamsal hiyerarsilerini otomatik ve
- uyarlanabilir bir sekilde 6grenmek igin tasarlanmistir (Gu

et al., 2018).
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Evrisimli Sinir Aglari

(Convolutional Neural Networks/CNN/ConvNet)

22-Oct-25

CNN'ler diger orlintli tanima algoritmalarindan c¢ok farklidir,
¢lnki CNN’ler hem 6zellik ¢ikarma hem de siniflandirmayi
birlestirir.

Tam Baglantil Katman

Evrisim Havuzlama

CNN bes farkh katmandan olusur: bir giris katmani, bir
evrisim katmani, bir havuzlama katmani, tam baglantil bir
katman ve bir ¢ikis katmani.

Bu katmanlar, 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma olarak iki
kisma ayrilir; 6znitelik gikarimi, evrisim katmani ve
havuzlama katmanlarindan olusan bir girdi katmanindan
olusurken, siniflandirma tam baglantili bir katman ve bir
¢ikti katmanindan olusur.

Abdurrahman Olgac - aolgac@gazi.edu.tr - www.olgac.net

Oznitelik Cikarma Siniflama

Evrigimli sinir aglari
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Evrisimli Sinir Aglari

(Convolutional Neural Networks/CNN/ConvNet)

‘ Tam Baglantil Katman

Giris katmani, gerektiginde yeniden boyutlandirilan giris
goruntuleri icin sabit bir boyut belirtir. Daha sonra goriintd, evrisim
katmanina gore agirhk kullanilarak ¢oklu ¢ekirdek ile kivrilr.

Ardindan, havuz katmani, icerdigi bilgileri korumaya ¢alisirken ‘ . |
gorintl boyutunu kugultar. Ozellik ¢itkarmanin giktilari, 6zellik ]
haritalari olarak bilinir. | Oznitelik Cikarma - Siniflama

Siniflandirma, cikarilan 6znitelikleri tam baglantili katmanlarda Evrigimli sinir aglar'

birlestirir.

Son olarak, ¢ikti katmaninda her nesne kategorisi icin bir gikti

noronu bulunur. Siniflandirma bélimundn ¢iktisi, siniflandirma
sonucudur. (Phung & Rhee, 2019).
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Evrisimli Sinir Aglari
(Convolutional Neural Networks/CNN/ConvNet)

Tam Baglantil Katman

Evrisim Havuzlama

« GuUnumuzde Evrisimli Sinir Aglari, yiz tanima,
goruntl arama ve duzenleme, artirilmis gergeklik ve Y Y
daha fazlasi gibi bircok bilgisayarla goru Oznitelik Cikarma T
uygulamasinda kullaniimaktadir (Mandal, 2021).

Evrigimli sinir aglari
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Uretken Cekismeli Aglar

(Generative Adversarial Networks/GAN)

Uretken cekismeli aglar, evrisimli sinir aglar
gibi derin 6grenme yontemlerini kullanan

!

Uretken modellemeye yonelik bir -
ercek
yaklasimdir. Veri Omegi
Ayrimci
. Uretken modelleme, girdi verilerindeki AT
dizenlilikleri veya kaliplari otomatik olarak Ornegi
nee kesfetmeyi ve 6grenmeyi icerir.

Uretken Cekismeli Aglar

Model, orijinal veri kiimesinden makul bir
sekilde cikarilmis olabilecek yeni 6rnekler
Uretmek veya ¢ikti almak icin kullanilabilir.

(L
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Uretken Cekismeli Aglar

(Generative Adversarial Networks/GAN)

~-)

44
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Uretken cekismeli aglar, sorunu iki alt modelle
cerceveleyerek liretken bir modeli egitmenin akillica
bir yoludur.

Bu modeller yeni érnekler liretmek igin yetistirilen
Uretici (generator) modeli ve 6rnekleri gercek
(domainden) veya sahte (olusturulmus) olarak
siniflandirmaya ¢alisan ayrimci modeldir.

Uretken cekismeli aglar sifir toplaml oyun (zero-sum
game) yani birinin kazanmasi durumunda digerinin
kaybettigi isbirlik¢i olmayan bir oyuna
dayanmaktadir.
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Gergek
Veri Ornegi

Ayrimci

Sahte Veri
Ornegi

Uretken Cekismeli Aglar
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Uretken Cekismeli Aglar

(Generative Adversarial Networks/GAN)

Hem ayrimci hem de olusturucu model birlikte

egitilir ve Uretici egitim setindekilere benzer ek
veriler Ureterek ayrimciyr kandirmaya calisir. Veri Omegi

Ayrimci, gercek verilerden sahte verileri

belirleyerek aldanmamaya c¢alisir. Sepie e

Ayrimci

Her ikisi de ses, video veya gorintlu dosyalari
gibi karmasik verileri 6grenmek ve egitmek icin
ayni anda calisir (Brownlee, 2019; Goyal, 2019).

Uretken Cekismeli Aglar
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Saglikta Yapay Zeka Uygulamalari

Oxford Nanopore Plotly, NVIDIA ORNL, Scripps Structura, NIH, UT Austin NIH, NVIDIA Kiwibot Whiteboard Coordinator
Sequence Viral Genome Real-Time Screen CryoSPARC Al COVID-19 Robot Medical Supply Al Elevated Body Temp
in 7Hrs Infection Rate Analysis 2B Drug Compounds in 1st 3D Structure of Virus Spike Protein Classification Delivery Screening System

1 Day vs 1 Year

— Data Simulation & Al Edge —
Analytics Visualization
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