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1. Giris

Derin 6grenme, tamamen yapay sinir aglarina dayanan bir makine 6grenimi alt kiimesidir.
Sinir aglari insan beynini taklit edecek sekilde tasarlandigindan, derin 6grenme de ayni
sekilde bir insan beyni taklitgisidir.

Derin 6grenmede her seyi acgikga programlamak zorunda degiliz. Bir modeli egitim veri
kiimesi lizerinde egitiriz ve model, test ve dogrulama veri kiimesinde de neredeyse dogru
tahminde bulunana kadar onu dogaglama yapariz.

Derin 6grenme modelleri, programcidan yalnizca kiclk bir girdi ile kendi baslarina dogru
ozelliklere odaklanabilir ve boyutsallik sorununu ¢6zmede oldukca faydalidir. Derin 6grenme
yeni bir kavram degildir. Bir siredir ortalikta dolasiyor. Su anda sahip oldugumuz kadar fazla
islem glicline veya veriye sahip olmadigimiz i¢cin bu giinlerde tim islem gilicii son 20 yilda
muazzam bir sekilde arttigindan, sahneye derin 6grenme ve makine 6grenimi girdi.

1960'larin ortalarinda bir derin 6grenme ag Uzerinde calisirken, Alexey Grigorevich
Ivakhnenko ilk yayini yayinladi. Esasen, ¢ok sayida dogrusal olmayan islem birimi kullanarak
ozellik ¢ikarma ve donlstirme yapan bir makine 6grenimi alt kiimesidir. Sonraki katmanlarin
her biri, bir dnceki katmanin giktisini girdi olarak kullanir. Derin 6grenme, bilgisayarla gérme,
konusma tanima, dogal dil isleme vb. dahil olmak lzere cesitli uygulamalar icin uygundur.

Machine Learning

Deep Learning

Yukaridaki gériintii, Makine Ogreniminin Yapay Zekanin bir alt kiimesi oldugunu ve Derin
Ogrenmenin, Makine Ogreniminin bir alt kiimesi oldugunu géstermektedir.



Derin 6grenme (ayni zamanda derin yapilandirilmis 6grenme, hiyerarsik 6grenme ya da
derin makine 6grenmesi) bir veya daha fazla gizli katman iceren yapay sinir aglari ve benzeri
makine 6grenme algoritmalarini kapsayan c¢alisma alanidir. Yani en az bir adet yapay sinir
aginin (YSA) kullanildigi ve birgok algoritma ile, bilgisayarin eldeki verilerden yeni veriler elde
etmesidir. Derin 6grenme gozetimli, yari gdzetimli veya gézetimsiz olarak gerceklestirilebilir.
Derin yapay sinir aglari pekistirmeli 6grenme yaklasimiyla da basarili sonuglar vermistir.

Derin 6grenme, Yiksek bilgi isleme glicl ve blylk veri kiimeleriyle birlikte katmanh yapay
sinir aglarinin glgli matematiksel modelleri olusturabildigi bir makine 6grenimi alt
kiimesidir. Verinin yapisina gore hangi parametrelere ne agirlik verilecegini kendisi
kesfetmektedir. Derin 6grenme, ham girdiden daha yiksek seviyedeki ozellikleri asamali
olarak ¢ikarmak igin birden ¢ok katman kullanan bir makine 6grenme algoritmalari sinifidir.

Modern derin 6grenme modellerinin ¢ogu, yapay sinir aglarina, 6zellikle de Konvoliisyonel
Sinir Aglarina (CNN - Convolutional Neural Networks) dayanmaktadir, ancak ayni zamanda
derin dislince aglari ve derin diglmler gibi derin lretken modellerde katmansal olarak
dizenlenmis oneri formilleri veya gizli degiskenleri de icerebilirler. Yapay sinir aglari (YSA)
biyolojik sistemlerde bilgi isleme ve dagitilmis iletisim digimlerinden esinlenmistir. YSA'larin
biyolojik beyinlerden cesitli farkhliklari vardir. Ozellikle, sinir aglari statik ve sembolik olma
egilimindeyken, cogu canli organizmanin biyolojik beyni dinamik (plastik) ve analogdur.

Derin O0grenme, her seviye girdi verilerini biraz daha soyut ve bilesik bir temsile
donlstirmeyi 6grenir. Bir gorlntl tanima uygulamasinda, ham girdi bir piksel matrisi
olabilir; birinci temsili katman pikselleri soyutlayabilir ve kenarlari kodlayabilir; ikinci katman
kenar dizenlemelerini olusturabilir ve kodlayabilir; lg¢linci katman bir burnu ve gozleri
kodlayabilir; ve dordiincl katman goérintiniin bir yiz icerdigini taniyabilir. Daha da 6nemlisi,
derin bir 6grenme slireci hangi 6zelliklerin hangi seviyeye en uygun sekilde yerlestirilecegini
ogrenebilir. Elbette bu, elle ayarlama ihtiyacini tamamen ortadan kaldirmaz; 6rnegin,
degisen sayida katman ve katman boyutu farklh derecelerde soyutlama saglayabilir.

Derin dgrenme, Yapay Zekada (Al) Makine Ogreniminin bir alt kiimesidir. Bir yapay zeka,
verileri islemek, kaliplar olusturmak ve kararlar almak icin insan beynini taklit ettiginde, bu
Derin Ogrenmedir. Ham girdiden asamali olarak st diizey dzellikleri cikarmak icin birden cok
katman kullanir. "Derin 6grenmedeki" "derin" kelimesi, verilerin donistirildigd katman
sayisini ifade eder. Bu sayede yapilandiriimamis ve etiketsiz verilerden oriintiler 6grenmek
mumkindir. Derin 6grenme algoritmasi, deneyimlerden nasil 6grendigimize benzer sekilde,
her seferinde sonucunu iyilestiren bir gorevi tekrar tekrar gerceklestirir.

Arama motorlarinda, sosyal medyada, e-ticaret platformlarinda her saniye vyaratilan
muazzam miktarda veri, derin 6grenmeyi bliylk bir potansiyele donistiirdl. Buna ek olarak,
bugiin mevcut olan glicli bilgi islem giici, derin 6grenmede kullanilan algoritmalar tizerinde



blyuk bir etki yaratti. Dahasi, kendi kendine giden arabalar, AlphaGo, sesli asistanlar gibi
yapay zekadaki atilimlar, derin 6grenme sayesinde mimkiin.

Derin 6grenmede, her seviye girdi verilerini biraz daha soyut ve bilesik bir temsile
donlstirmeyi Ogrenir. Bir gorlintl tanima uygulamasinda, ham girdi bir piksel matrisi
olabilir; birinci temsil katmani pikselleri soyutlayabilir ve kenarlar kodlayabilir; ikinci
katman, kenar dizenlemelerini olusturabilir ve kodlayabilir; Giglinci katman bir burnu ve
gozleri kodlayabilir; ve dordiinci katman, gorintlnin bir yiz icerdigini fark edebilir. Daha
da Onemlisi, derin 6grenme sireci hangi Ozelliklerin hangi seviyeye en uygun sekilde
yerlestirilecegini kendi basina 6grenebilir. (Elbette bu, elle ayarlama ihtiyacini tamamen
ortadan kaldirmaz; 6rnegin, degisen sayida katman ve katman boyutu, farkh soyutlama
dereceleri saglayabilir.)
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Noronun farkl bilesenleri su sekilde belirtilir:

e x1, x2,..., XxN: Bunlar néronun girdileridir. Bunlar, giris katmanindaki gercek gézlemler veya
gizli katmanlardan birinin ara degeri olabilir.

e wl, w2,..., wN: Her girisin agirligi.

e bi: Egilim ya da Sapma birimleri olarak adlandirilir. Bunlar, her agirliga karsilik gelen
aktivasyon fonksiyonunun girisine eklenen sabit degerlerdir. Kesisme terimine benzer
sekilde galisir.

e a: Su sekilde temsil edilebilen néronun aktivasyonu olarak adlandirilir

e ve y: néronun ¢iktisidir

N
= f(Z W;iX;)



Derin Ogrenme Algoritmalari:
Gozetimli 6grenme
Kimeleme

Boyut indirgeme
Yapilandiriimis tahmin
Anomali tespiti

Sinir aglari

Pekistirmeli 6§renme

Derin Ogrenme ile Makine Ogrenimi arasinda farklar:

Derin Ogrenme: Derin Ogrenme, tekrarlayan bir sinir aginin ve bir yapay sinir aginin
baglantili oldugu bir Makine Ogrenimi alt sinifidir. Algoritmalar, makine &grenimi
algoritmalariyla ayni sekilde olusturulur, ancak daha bircok algoritma seviyesi vardir. Yapay
sinir agi, algoritmanin tim aglarinin bir araya getirilmesini ifade eder. Cok daha basit bir
ifadeyle derin 6grenme kavrami olan beyindeki tiim sinir aglarini birbirine baglayarak insan
beynini taklit eder. Her tirli karmasik problemin Ustesinden gelmek i¢in algoritmalar ve bir
teknik kullanir.

Makine Ogrenimi: Makine 6grenimi, bir sistemin o seviyeye programlanmak zorunda
kalmadan deneyimlerinden 6grenmesini ve bilylmesini saglayan bir Yapay Zeka (Al) alt
kiimesidir. Veriler, 6grenmek ve dogru sonuglar elde etmek icin Machine Learning
tarafindan kullanilir. Makine 6grenimi algoritmalari, daha fazla veri elde ederek 6grenme ve
performanslarini iyilestirme yetenegine sahiptir. Makine 06grenimi su anda diger
uygulamalarin yani sira siirliciistiz arabalarda, siber dolandiricilik tespitinde, yiiz tanimada ve
Facebook arkadas onerisinde kullaniimaktadir.

Machine Learning

Mot Car

Input Output

Feature extraction Classification

Deep Learning

Z/“i’*{l Z/H’J Zé-< Mot Car

Input Feature extraction + Classification Qutput




The following table illustrates the difference between them:

Derin Ogrenme:

Derin Ogrenme, Makine Ogreniminin bir alt sinifidir.

Derin Ogrenme, verileri temsil etmek icin ¢ok farkli bir veri temsili (YSA) olan sinir
aglarini kullanir.

Bunda c¢ikti, sayisal degerlerden metin veya ses gibi serbest bicimli 6gelere kadar
degisir.

Verileri isleme katmanlarindan gegirerek veri ozelliklerini  ve iligkilerini
degerlendirmek icin bir sinir agi kullanir.

Genellikle milyonlarca veri noktasiyla ilgilenir.

Makine Ogrenimi, Derin Ogrenmeye déniismistiir. Esasen, makine 6greniminin
derinligini ifade eder.

Makine 6grenme:

Makine Ogrenimi, Derin Ogrenmenin bir siiper sinifidir.

Makine Ogrenimi, yapilandirilmis verileri kullandigindan, verileri Derin Ogrenme'den
farkli bir sekilde temsil eder.

Bunda, cikti sayisal degerlerden olusur

Girdileri model islevlerine donilstirmek ve gelecekteki eylemleri tahmin etmek igin
cesitli otomatik teknikler kullanir.

Genellikle binlerce veri noktasiyla ilgilenir.

Yapay Zeka, Makine Ogrenimi'ne donisti.

What are the applications of deep learning?

Derin 6grenme uygulamalarindan bazilari sunlardir: -

e Oriintii tanima ve dogal dil isleme.

e Gorlntillerin taninmasi ve islenmesi.

e Otomatik ceviri.

¢ Duygu analizi.

e Sorulari yanitlamak igin sistem.

e Nesnelerin Siniflandirilmasi ve Tespiti.

e Makineye Gore El Yazisi Olusturma.

e Otomatik metin olusturma.

e Siyah Beyaz goruntilerin renklendirilmesi.



Derin 6grenme baglaminda transfer 6grenme

Aktarim o6grenimi, veri bilimcilerinin benzer bir gorev icin kullanilan 6nceki bir makine
O0grenimi modelinden 6grendiklerini kullanmalarina olanak taniyan bir 6grenme teknigidir.
Bu 6grenmede, insanlarin bilgilerini aktarma yetenegi 6rnek olarak kullaniimaktadir.
Bisiklete binmeyi 06grenirseniz, diger iki tekerlekli araglari kullanmaylr daha kolay
o0grenebilirsiniz. Otonom otomobil sirisi icin egitilmis bir model otonom kamyon siirlisi
icin de kullanilabilir. Ozellikler ve agirliklar, yeni modeli egitmek icin kullanilabilir ve yeniden
kullanilmasina izin verir. Sinirh veri oldugunda, bir modeli hizh bir sekilde egitmek igin
aktarim 6grenimi etkili bir sekilde galisir.

Training from Scratch

95%
Learmed 3% Truck X
Features = °*°® E :

2%

L ]
Bicycle X
Transfer Learning
P‘mérmi‘nnd New Task
Truck X

Yukaridaki gorintide, ilk diyagram bir modeli sifirdan egitmeyi temsil ederken, ikinci
diyagram, farkl arag siniflarini siniflandirmak icin kediler ve képekler {izerinde 6nceden
egitilmis bir modelin kullanilmasini temsil eder, boylece transfer 6grenmeyi temsil eder.

Derin 6grenmede tensor nedir?

Tensor, vektorlerin ve matrislerin genellestirilmesini temsil eden ¢ok boyutlu bir dizidir.
Derin 6grenmede kullanilan temel veri yapilarindan biridir. Tensorler, temel veri tlrlerinin n
boyutlu dizileri olarak temsil edilir. Tensérdeki her elemanin veri tipi aynidir ve veri tipi her
zaman bilinir. Seklin yalnizca bir bolimindn (yani boyutlarin sayisi ve her boyutun boyutu)
bilinmesi mimkindur. Cogu islem, girdileri ayni sekilde tam olarak biliniyorsa, tam olarak
bilinen tensorler verir, ancak diger durumlarda, bir tensériin sekli yalnizca grafik yiritme
zamaninda belirlenebilir.

A tensor is an N-dimensional array of data

Rank 0 Roak 1 Rank 2 Rank 3 Fank 4
Tensor Tensor Tensor Tensor Tensar



Derin 6grenme baglaminda bir devirden kastiniz nedir?
Epoch, derin 6grenmede kullanilan ve derin 6grenme algoritmasinin tam egitim veri
kiimesinde yaptigi gecis sayisini ifade eden bir terminolojidir. Gruplar genellikle veri
kiimelerini gruplamak igin kullanilir (6zellikle veri miktari ¢ok blyilk oldugunda). "Yineleme"
terimi, modelde bir toplu is ylritme siirecini ifade eder.

Toplu is boyutu egitim veri kiimesinin tamamiysa, donem sayisi yineleme sayisina esittir.
Pratik nedenlerden dolayi bu genellikle boyle degildir. Bircok modelin olusturulmasinda
birkag donem kullanilir.

Genel bir iliski:
d*e=ben*b
burada,

d veri kiimesi boyutudur
e donem sayisidir

ben yineleme sayisi

b yigin, grup boyutudur



2. Anomali Tespiti

Veri analizinde, anomali tespiti (ayni zamanda aykiri deger tespiti), verilerin cogunlugundan
onemli olctde farkhlasarak siphe uyandiran nadir 6gelerin, olaylarin veya gozlemlerin
tanimlanmasidir. Tipik olarak anormal 6geler, banka dolandiriciligl, yapisal bir kusur, tibbi
sorunlar veya bir metindeki hatalar gibi bir tir soruna dontgecektir. Anormallikler ayrica
aykiri degerler, yenilikler, glirtiltli, sapmalar ve istisnalar olarak da adlandirilmaktadir.

Ozellikle, kétiiye kullanim ve aga izinsiz giris tespiti baglaminda, ilging nesneler genellikle
nadir nesneler degil, beklenmedik etkinlik patlamalaridir. Bu model, bir aykiri degerin nadir
bir nesne olarak genel istatistiksel tanimina uymaz ve uygun sekilde bir araya getirilmedigi
slrece bircok aykiri deger algilama yontemi (6zellikle denetimsiz yontemler) bu tir verilerde
basarisiz olmaktadir. Bunun yerine, bir kiime analizi algoritmasi, bu modellerin olusturdugu
mikro kiimeleri tespit edebilmektedir.

Uc genis anomali tespit teknigi kategorisi mevcuttur[4]. Denetimsiz anomali tespit teknikleri,
veri setindeki 6rneklerin ¢ogunlugunun normal oldugu varsayimi altinda, veri setinin geri
kalanina en az uyan 6rnekleri arayarak etiketlenmemis bir test veri setindeki anormallikleri
tespit etmektedir. Denetimli anomali tespit teknikleri, "normal" ve "anormal" olarak
etiketlenmis bir veri seti gerektirir ve bir siniflandiricinin egitimini icermektedir (diger bircok
istatistiksel siniflandirma probleminden temel fark, aykiri deger tespitinin dogal dengesiz
dogasidir). Yari denetimli anomali tespit teknikleri, belirli bir normal egitim veri setinden
normal davranisi temsil eden bir model olusturur ve ardindan kullanilan model tarafindan
bir test 6rneginin olusturulma olasiligini test etmektedir.



3. Yapay Sinir Aglari

insan beyni:

insan beyninin nasil ¢alistigini daha yeni anlamaya basladik ; daha yolun basindayiz. Akilli
makineler yapmanin bir yolu, insan beynini 06zellikle organizasyonel prensiplerini taklit
etmeye calismaktir.

Beyin son derece karmasik, dogrusal olmayan ve paralel bir bilgisayardir ve yogun sekilde
bagh 10! nérondan olusur (ndéron basina ~ 10* baglanti). Bir néron, silikon mantik gecidine
(10°sn) kiyasla ¢ok daha yavastir (103sn), dogrudur, néronlar arasindaki muazzam baglanti,
nispeten yavas hizi olusturur. Ancak, karmasik algisal kararlara ¢ok hizli bir sekilde ulasilir
(birkag yiz milisaniye iginde)

100 Adim kurali: Bireysel néronlar birka¢c milisaniye icinde calistigindan, hesaplamalar
yaklasik 100'den fazla seri adim icermez ve bir nérondan digerine gonderilen bilgi cok
klictktir (birkag bit)

Plastisite: Beynin néral yapisinin bir kismi dogumda bulunurken, diger kisimlari gevreye
uyum saglamak icin 6zellikle yasamin erken dénemlerinde 6grenme yoluyla gelistirilir (yeni
girdiler). Biyolojik Noronlarda, farkli dallanma yapilarina sahip ¢esitli farkli néronlar (motor
néron, merkez Ustl ¢evresel olmayan gorsel hiicreler...) mevcuttur. Agin baglantilari ve tek
tek sinapslarin gligleri agin islevini olusturur.

Beyindeki Biyolojik Noronlar:

insan beyni yaklasik 100 milyar nérondan olusur.

dendritler: hiicrelere elektrik sinyalleri tasiyan sinir lifleri

hiicre gévdesi: girdilerinin dogrusal olmayan bir islevini hesaplar

akson: elektrik sinyalini hiicre govdesinden diger néronlara tasiyan tek uzun lif. Néronun
aksonu, diger bircok noronun dendritlerine baghdir. Noéronlar, dendritlerden elektrik
sinyalleri alir ve bunlari aksona génderir.

sinaps: glcl hiicreye girisi etkileyen kimyasal bir baglantiyi diizenleyen, bir hiicrenin aksonu
ile digerinin dendriti arasindaki temas noktasi.



Dendrite

Axon terminal

Nucleus

insan beyninden ilham alan hesaplama model, Yapay Sinir Aglar::
* Basit islem birimlerinden (n6ronlar) olusan bliyik dlcide paralel, dagitilmis sistem
* Edinilen bilgiyi depolamak icin néronlar arasindaki sinaptik baglanti glgleri kullanilir.
* Bilgi, ag tarafindan bir 6grenme siireci aracihgiyla cevresinden edinilir.

* Basit islem birimlerinden (néronlar) olusan blyiik dlctide paralel, dagitiimis sistem

* Edinilen bilgiyi depolamak icin néronlar arasindaki sinaptik baglanti glgleri kullanilir.
* Bilgi, ag tarafindan bir 6grenme siireci araciligiyla cevresinden edinilir.

e Orneklerden 8grenmek: etiketli veya etiketsiz

* Adaptivite: bir seyler 6grenmek icin baglanti giiclerini degistirmek

* Dogrusal olmama: dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari gereklidir



* Hata toleransi: Noronlardan veya baglantilardan biri hasar gorirse, tim ag hala
oldukga iyi ¢aligiyor.

* Bu nedenle, asagidakilerle karakterize edilen sorunlar igin klasik ¢6zimlerden daha
iyi alternatifler olabilirler: Yiksek boyutluluk, glirtltiilii, kesin olmayan veya eksik
veriler; ve acikc¢a ifade edilmis matematiksel bir ¢c6ziim veya algoritmanin olmamasi

A Simple Neural Network

Hidden Layer
Input Layer
/ \Julput Layer
—_—
— /

3.1. Beyin ve Yapay Sinir Aglari
Benzerlikler:

- Noronlar, noronlar arasindaki baglantilar

- Ogrenme = baglantilarin degismesi, néronlarin degismesi degil
- Buyuk paralel isleme

Ancak yapay sinir aglari ¢ok daha basit:

- noéron icindeki hesaplama blyik 6l¢lide basitlestirildi

- ayrik zaman adimlari

- tipik olarak ¢ok sayida uyaran iceren bir tlir denetimli 6grenim

Bir sinir agi, basit islem birimlerinden (yapay noronlar) olusan biiyuk o6lcliide paralel,
dagitilmis bir islemcidir. Beyne iki acidan benziyor:

- Bilgi, ag tarafindan bir 6grenme stireci araciligiyla cevresinden edinilir

- Edinilen bilgiyi depolamak icin néronlar arasindaki sinaptik baglanti glcleri kullanilir.

Yapay sinir aglari (YSA) veya baglanti sistemi, hayvan beyinlerini olusturan biyolojik sinir
aglarindan belirsiz bir sekilde esinlenen bilgisayar sistemleridir. Bu tiir sistemler, genellikle



herhangi bir goreve 6zgl kural ile programlanmadan, ornekleri dikkate alarak gorevleri
yerine getirmeyi "0grenir".

YSA, biyolojik bir beyindeki noronlari gevsek bir sekilde modelleyen "yapay néronlar" adi
verilen bagh birimler veya diglmler koleksiyonuna dayanan bir modeldir. Her baglanti,
biyolojik bir beyindeki sinapslar gibi, bir yapay nérondan digerine bilgi, bir "sinyal" iletebilir.
Bir sinyal alan yapay bir néron, onu isleyebilir ve daha sonra ona bagl ek yapay noéronlari
isaret edebilir. Ortak YSA uygulamalarinda, yapay noronlar arasindaki baglantidaki sinyal
gergek bir sayidir ve her bir yapay noronun cikisi, girdilerinin toplaminin dogrusal olmayan
bir fonksiyonu tarafindan hesaplanir. Yapay noéronlar arasindaki baglantilara "kenarlar"
denir. Yapay noéronlar ve kenarlar tipik olarak 6grenme ilerledik¢e ayarlanan bir agirliga
sahiptir. Agirlik, bir baglantidaki sinyalin gliciinl arttirir veya azaltir. Yapay noronlar, sadece
toplam sinyal bu esigi gectiginde sinyalin gonderilecegi bir esik degerine sahip olabilir. Tipik
olarak, yapay noronlar katmanlar halinde toplanir. Farkli katmanlar, girdilerinde farkh tiirde
dondsumler gerceklestirebilir. Sinyaller, muhtemelen katmanlari birden cok kez gectikten
sonra, ilk katmandan (giris katmani) son katmana (¢ikis katmani) gider.

YSA yaklasiminin asil amaci, problemleri bir insan beyninde oldugu gibi ¢6zmekti. Bununla
birlikte, zamanla dikkat, belirli gorevlerin yerine getirilmesine ve biyolojiden sapmalara yol
actl. Yapay sinir aglari, bilgisayar gérme, konusma tanima, makine cevirisi, sosyal ag
filtreleme, oyun tahtasi ve video oyunlari ve tibbi teshis gibi cesitli gérevlerde kullaniimistir.

Derin 6grenme yapay bir sinir aginda birden fazla gizli katmandan olusur. Bu yaklasim, insan
beyninin 15181 ve sesi gorme ve isitme bi¢cimini modellemeye ¢alisir. Derin 6grenmenin bazi
basaril uygulamalari bilgisayarla gérme ve konusma tanimadir.
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Yapay bir sinir agi, bir beyindeki genis néron agina benzer sekilde birbirine bagh bir digim
grubudur. Burada, her dairesel diigim bir yapay néronu temsil eder ve bir ok, bir yapay
noronun ¢ikisindan digerinin girisine bir baglantiyi temsil eder.



Yapay Noron Modeli

Xo=+l1

b, Bias

! W,
X — 2 D
| ) f - oa

_— N

X3 Neuron* Activation Output
T 1 ot 0
W, function

X

Input  Synaptic
Weights

Egilim — Meyillenme (Bias):
Bias: esik deger, egilim ya da sapma degeri.
Yapay bir néron: Girdisinin agirlikh toplamini hesaplar (net girdisi denir). Sapmasini ekler. Bu
degeri bir aktivasyon islevinden gecirir. Néronun cikisi sifirin Gzerindeyse tetiklendigini,
"ateslendigini" (yani aktif hale geldigini) soyliiyoruz. Sapma, sabit +1.0 girdisine kenetlenen
baska bir agirlik olarak dahil edilebilir. Bu ekstra serbest degisken (egilim ya da sapma),
noronu daha gliclii hale getirir.

n
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3.2.  Yapay Sinir Aglari (YSA) Unsurlari

+ isleme 6gesi (Processing element - PE)
* Ag Mimarisi
— GOmulu Katmanlar
— Paralel islem
» Ag Bilgisi isleme
— Girigler
—  Cikislar
— Baglanti Agirliklari (Connection weights )
— Toplama islevi (Summation function)

(a) Single neuron (b) Multiple neurons
X1 - X1 %/\w}l/\»‘ (PE) }—» Y,
W1 o L «
@ P
J (PE) }—» Y /;;»W,zf/
Y | | N
@ e
X2 Y = X W, + X W,

a
X2 %\V\/ﬁzz/»‘ (PE) }—» Y2
PE: Processing Element (or neuron) ‘
Y =XW, + X W,
(Was)
\ 23
A 8

Y, = XMW, + X W, N ;
Y3 = X W, ‘ (PE) — Ys

Transformation (Transfer) Function:

— Linear function
— Sigmoid (logical activation) function [0 1]
— Tangent Hyperbolic function [-1 1]

Summation function: Y = 3(0.2) + 1(0.4) + 2(0.1) = 1.2
X1=3 i Transfer function: Yr=1/1+e*?)=0.77
7

Processing
element (PE)




Farkli Ag Topolojileri:

* Tek katmanli ileri beslemeli aglar: Cikti katmanina yansiyan girdi katmani.

Input Output
layer layer

* Cok katmanli ileri beslemeli aglar: Bir veya daha fazla gdmili katman. Girdi projeleri
yalnizca o6nceki katmanlardan bir katmana yansitilir.

Tipik olarak, yalnizca bir
katmandan digerine baglanirlar.

2-layer or
1-hidden layer
fully connected
network

Input Hidden Output
layer layer  layer

* Tekrarlayan aglar: Bazi girislerinin bazi cikislarina (ayrik zaman) bagh oldugu geri
beslemeli bir ag.

Input Output
layer layer



3.3. Aktivasyon fonksiyonlari

Bir yapay sinir aginin etkinlestirme islevi, agin verilerdeki karmasik kaliplari 6grenmesine
yardimci olmak igin tanitilan bir islevdir. Beynimizde goérilen néron tabanli bir modelle
karsilastirildiginda, slirecin sonunda bir sonraki nérona neyin ateslenecegini belirlemekten
aktivasyon islevi sorumludur. Bir YSA'da bir aktivasyon islevi ayni isi gerceklestirir. Bir 6nceki
hiicrenin gikis sinyalini alir ve onu bir sonraki hiicreye giris olarak kullanilabilecek bir formata
donasturdar.

Activation Function

a= o (2) B

D=a<l)
— W *
b — zZ=w, x1+h X,

Asagida, farkh etkinlestirme islevi (Aktivizasyon fonksiyon) tirleri verilmistir:



Activation Functions

Sigmoid ' Leaky RelU

o(z) = ]-i-rl' _ max(0.1lxz, x)

tanh Maxout

tanh(x) ' ! : max(w] = + by, wd x + ba)
ReLU ELU

max(0, ) {_,- =0

ale* =1} <0

Sigmoid islevi: Sigmoid islevi, cogunlukla ileri beslemeli sinir aglarinda kullanilan bir YSA'da
dogrusal olmayan bir etkinlestirme islevidir. Her yerde pozitif tiirevleri olan ve gergek girdi
degerleri igin tanimlanmig belirli bir dizglinlik derecesine sahip tiirevlenebilir bir gergek
fonksiyondur. Sigmoid islevi, derin 6grenme modellerinin ¢ikti katmaninda bulunur ve
olasiliga dayali ¢iktilari tahmin etmek igin kullanilir.

Hiperbolik Tanjant islevi (Tanh): Tanh islevi, -1 ila 1 araligina sahip daha yumusak ve sifir
merkezli bir islevdir. Cok katmanh sinir aglar igin daha ylksek egitim performansi
sagladigindan, tanh islevi sigmoid islevinden ¢ok daha yaygin olarak kullanilir. Tanh
fonksiyonunun birincil avantaji, geri yayilima yardimci olan sifir merkezli bir ¢ikti vermesidir.

Softmax islevi: softmax islevi, bir gercek sayi vektoriinden olasilik dagilimi olusturmak icin
sinir aglarinda kullanilan baska bir etkinlestirme islevi turidir. Bu islev, olasiliklarin toplami
1'e esit olacak sekilde O ile 1 arasinda bir sayr dondiriir. Bu islev en yaygin olarak ¢ok sinifli
modellerde kullanilir ve hedef sinif en ylksek olasiliga sahip olacak sekilde her sinif icin
olasiliklari dondtrir. DL mimarisinin hemen hemen tiim ¢ikti katmanlarinda bulunabilir.

Softsign islevi: Bu, en yaygin olarak regresyon hesaplama sorunlari ve derin 6grenmeye
dayali metin okuma uygulamalarinda kullanilir.

Diizeltilmis Dogrusal Birim islevi: Dogrultulmus dogrusal birim (RelLU) islevi, ustiin
performans ve olaganiistil sonuglar vermeyi vaat eden hizli 6grenen bir yapay zekadir (Al).
Derin 6grenmede, RelLU islevi, performans ve genelleme acisindan sigmoid ve tanh islevleri
gibi diger AF'lerden daha iyi performans gosterir. islev, dogrusal modellerin &zelliklerini
koruyan ve gradyan inis yaklasimlarini optimize etmeyi kolaylastiran kabaca dogrusal bir
islevdir. Her giris 6gesinde, RelLU islevi, sifirdan kiictik tim degerleri sifira ayarlayarak bir esik
islemi gerceklestirir.



Ustel Dogrusal Birim islevi: Ustel dogrusal birimler (ELU'lar) islevi, sinir agi egitimini
hizlandirmak igin kullanilabilen bir AF tirtdir (tipki ReLU islevi gibi). ELU fonksiyonunun en
blylk avantaji, pozitif degerler icin 6zdeslik kullanarak ve modelin 6grenme 06zelliklerini
artirarak kaybolan gradyan problemini ¢c6zebilmesidir.

Noronun giktisinin genligini sinirladigi icin limit islevi olarak da adlandirihr.

Many types of activations functions are used: & +1
- linear: a=f(n)=n ~
........... o
- threshold: a={1lifn>=0 i
(hardlimiting) i
Oifn< O _ .
- sigmoid: a=1/(1+e™m) L
-
- —"'"—"HD_-.. H
............. e




MATLAB

Name Input/Output Relation Icon .
P Function
e =0 n<0 "
Hard Limit el ax hardlim
Symmetrical Hard Limit i [F] | hardiims
=+l n20
Linear a=n purelin
a=0 n<0
Saturating Linear a=n 0snsl satlin
a=1 n>lI
. . =-1 n<-l
Symmctlx:;; eSaz:turatmg R El satli
=1 n>l
: d 1 ;
Log-Sigmoid o - T L logsig
€
Hyperbolic Tangent e"—e" .
Sigmoid i e s s
. a=0 n<0
Positive Linear . oslin
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Competitive s SN & compet

a = 0 all other neurons




Sigmoid unit:

0 = o(net) =

o(z) is the sigmoid function

1
1+e =

Nice property: dfi(xw) =o(z)(1 — o(x))

Ornek: Basit Sinir Ag

sigmoid(1.0 x 3.7 + 0.0 x 3.7 +1 x —1.5) = sigmoid(2.2) = ———5 = 0.90
- / J__|_(.—2.2
sigmoid(1.0 x 2.9 + 0.0 x 2.9 +1 x —4.5) = sigmoid(—1.6) = - = 0.17
- 1+ eb6
5
( ) 5.2
290
e Output
1

sigmoid (.90 x 4.5+ .17 x =52+ 1 x —2.0) = sigmoid(1.17) = 1o i = 0.76



Bir numuneyi isleme 6rnegi:

X, | Xo | X5 | Y
1 0] 1 1

n=20.1
y:'_}’)le

n(y,—y,)x,; =0.1
n(y,— »;)x, =0.0
7y, - y)x;=01/ 1

0 -

Ornek:
s . X
Girigler ~ Agirhklar W)
= W
x,=0.5 w;=-0.2 u-N\,

%,=0.6 w,=0.6 . D@‘@" 0.5
X302 w;=02 ; / Net I(Net)
%, =07 W, =01 X e

Hicrenin net girdisi;

Net =¥ x. w. 1=1...4

Net = 0.5%(-0.2)+0.6+0.6+0.2*0.2+0.7*-0.1)
Net = 0.23

* Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna gore hiicrenin gikisi;

f(Net) = 1 / (1+e9%)
f(Net) = 0.56



3.4. Derin sinir aglarinin farkh tiirleri

Feed Forward Sinir Agi:

Akis kontroliiniin giris katmaninda basgladigl ve ¢ikis katmanina gegtigi en temel sinir agi
turddir. Bu aglar yalnizca tek bir katmana veya tek bir gizli katmana sahiptir. Bu agda geri
yayllim mekanizmasi yoktur ¢linki veriler yalnizca tek bir sekilde akar. Bu agin giris katmani,
giriste bulunan agirliklarin toplamini alir. Bu aglar, bilgisayarla gorme tabanh yiz tanima
yonteminde kullaniimaktadir.

Radial Basis Function Neural Network:

Radyal Temel Fonksiyonlu Sinir Agi:

Bu tlr sinir agi1 genellikle birden fazla katmana, tercihen iki katmana sahiptir. Bu ag tiiriinde
herhangi bir konumdan merkeze olan bagil uzaklk belirlenir ve bir sonraki katmana aktarilir.
Kesintileri onlemek igin, glici mimkin olan en kisa slirede geri ylklemek icin gig
restorasyon sistemlerinde yaygin olarak radyal tabanli aglar kullanilir.

Multi-Layer Perceptrons (MLP):

Gok Katmanlh Algilayicilar (MLP):

Cok katmanli algilayict (MLP), bir tir ileri beslemeli yapay sinir agidir (YSA). MLP'ler, birbirini
takip eden tamamen baglantili katmanlardan olusan en basit derin sinir aglaridir. Her ardisik
katman, dnceki katmanin tim ciktilarinin agirlikh toplami olan (tamamen baglantil) dogrusal
olmayan islevler koleksiyonundan olusur. Konusma tanima ve diger makine ogrenimi
sistemleri biylik ol¢lide bu aglara dayanir.



Multi Layer Perceptrons (MLP):-
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3.5.  Sinir aglarinin avantajlari ve dezavantajlari

Sinir aglarinin avantajlari sunlardir:

e Sinir aglarn son derece uyarlanabilirdir ve hem siniflandirma hem de regresyon
problemlerinin yani sira ¢ok daha karmasik problemler icin kullanilabilirler. Sinir aglari da
olduk¢a olgeklenebilir. Her biri kendi ndron setine sahip, istedigimiz kadar katman
olusturabiliriz. Cok fazla veri noktasi oldugunda, sinir aglarinin en iyi sonuglar Urettigi
gosterilmistir. Goruntuler, metinler vb. gibi dogrusal olmayan verilerle en iyi sekilde
kullanilirlar. Sayisal bir degere donustirulebilen herhangi bir veriye uygulanabilirler.

e Sinir agI modu bir kez egitildikten sonra, ciktilari ¢ok hizli bir sekilde verirler. Boylece
zamandan tasarruf saglarlar.

Sinir aglarinin dezavantajlari sunlardir: -

e Sinir aglarinin "kara kutu" yond, iyi bilinen bir dezavantajdir. Yani, sinir aginin nasil
veya neden belirli bir sonug Urettigi hakkinda hicbir fikrimiz yok. Bir sinir agina bir
kopek goriuntisu girdigimizde ve bunun bir 6rdek oldugunu tahmin ettiginde, onu bu
tahmini yapmaya neyin sevk ettigini anlamakta zorlanabiliriz.

e Bir sinir ag1 modeli olusturmak uzun zaman alir.

e Sinir aglari modelleri, her katmanda ¢ok sayida hesaplama yapilmasi gerektiginden,
hesaplama agisindan pahalidir.

e Bir sinir agI modeli, egitmek icin geleneksel bir makine 6grenimi modelinden énemli
Olclide daha fazla veri gerektirir.



3.6. Derin sinir agi (Deep neural network - DNN)

Giris ve cikis katmanlari arasinda ¢ok sayida katmana sahip bir yapay sinir agi (YSA), derin
sinir agi (DNN) olarak bilinir. Derin sinir aglari, derin mimarileri kullanan sinir aglaridir.
"Derin" terimi, tek bir katmanda daha fazla sayida katmana ve birime sahip olan islevleri
ifade eder. Daha yiksek dizeyde desenler yakalamak icin daha fazla ve daha buyik
katmanlar ekleyerek daha dogru modeller olusturmak mimkindir. Asagidaki goriintl derin
bir sinir agini géstermektedir.

Deep neural network

input hidden layer 1 hidden layer N
layer
output
layer
-



3.7. Sorular

Explain learning rate in the context of neural network models. What happens if the
learning rate is too high or too low?

Ogrenme hizini sinir ag1 modelleri baglaminda agiklayin. Ogrenme orani ¢ok yiiksek veya
¢ok diisiikse ne olur?

Ogrenme hizi 0 ile 1 arasinda degisen bir sayidir. Sinir ag1 egitim modellerinde en &nemli
ayarlanabilir hiperparametrelerden biridir. Ogrenme orani, bir sinir agi modelinin belirli bir
duruma ne kadar hizli veya yavas adapte oldugunu ve 6grendigini belirler. Daha yiksek bir
o0grenme orani degeri, modelin yalnizca birkag¢ egitim dénemine ihtiya¢ duydugunu ve hizli
degisiklikler Urettigini gosterirken, daha distk bir 68renme orani, modelin yakinsamasinin
uzun zaman alabilecegini veya higbir zaman yakinsayip kotu bir ¢oziimde takilip
kalmayacagini gosterir. Sonug olarak, cok disik veya cok yiksek bir 6grenme orani
kullanmak yerine, deneme yanilma yoluyla iyi bir 6grenme orani degeri olusturulmasi
Onerilir.

Big learning rate Small learning rate

~

Yukaridaki goriintliide, blylk bir 6grenme oraninin bizi istenen ¢iktidan uzaklasmaya
yonlendirdigini agik¢a gorebiliriz. Ancak, kiigiik bir 6grenme oranina sahip olmak, sonunda
bizi istenen c¢iktiya gotirdr.



What do you mean by end-to-end learning?

Ugtan uca 6grenmeden kastiniz nedir?

Bir modelin ham verilerle beslendigi ve tim verilerin ayni anda herhangi bir ara adim
olmadan istenen sonucu olusturmak icin egitildigi bir derin 6grenme prosediridir. Tim
farkh adimlarin sirali olarak degil ayni anda egitildigi bir derin 6grenme yontemidir. Ugtan
uca 6grenme, genellikle daha disik sapma ile sonuglanan o6rtik o6zellik mihendisligi
gereksinimini ortadan kaldirma avantajina sahiptir. Sirlclisiz otomobiller, ugtan uca
dgrenme iceriginizde kullanabileceginiz milkemmel bir 6rnektir. insan girdisi tarafindan
yonlendirilirler ve gorevleri yerine getirmek igin bir CNN ( Convolutional Neural Network )
kullanarak bilgileri otomatik olarak 6grenmek ve yorumlamak Ulzere programlanirlar. Bir
baska iyi 6rnek, kaydedilmis bir ses klibinden (giris) yazili bir dokimuin (¢ikti) Gretilmesidir.
Buradaki model, tim adimlari ve gérevleri yonetebilecegi gercegine odaklanarak ortadaki
tiim adimlari atlar.

What do you understand about gradient clipping in the context of deep learning?

Derin 6grenme baglaminda gradyan kirpma hakkinda ne anliyorsunuz?

Gradyan Kirpma, geri yayilim sirasinda meydana gelen gradyanlarin patlamasi (zaman iginde
blylk hata gradyanlarinin biriktigi ve egitim sirasinda sinir agi model agirliklarinda blyuk
degisikliklere neden oldugu bir durum) sorunuyla basa ¢ikmak igin bir tekniktir. Egimlerin
patlamasi sorunu, egitim sirasinda egimler asiri blyldigiinde ve modelin kararsiz hale
gelmesine neden oldugunda ortaya c¢ikar. Gradyan beklenen arali§i gectiyse, gradyan
degerleri, belirli bir minimum veya maksimum degere tek tek yonlendirilir. Gradyan kirpma,
bir sinir agini egitirken sayisal kararhligi artirir, ancak modelin performansi lizerinde ¢ok az
etkisi vardir.

Explain Forward and Back Propagation in the context of deep learning.
lleri ve Geri Yayilimi derin 6grenme baglaminda agiklayin.

ileri Yayihm: Agin girdi katmani ile ¢ikti katmani arasindaki gizli katman, girdileri agirliklarla
alir. Her gizli katmandaki her diigiimdeki aktivasyonun g¢iktisini hesapliyoruz ve bu, son ¢ikti
katmanina ulagsana kadar bir sonraki katmana yayiliyor. Girdilerden ileriye dogru yayilma
olarak bilinen son ¢ikti katmanina gegiyoruz.

Geri Yayllim: Agin son katmanindan hata bilgilerini ag icindeki tim agirliklara gonderir.
Onceki ¢agin (yani yineleme) hata oranina dayal olarak bir sinir aginin agirliklarinin ince
ayarini yapmak icin kullanilan bir tekniktir. Agirliklara ince ayar yaparak hata oranlarini
dislrebilir ve modelin genellemesini iyilestirebilir, boylece daha glivenilir hale
getirebilirsiniz. Geri yayilim slireci asagidaki adimlara ayrilabilir: Egitim verilerini ag
Uzerinden vyayarak cikti Gretebilir. Ardindan, hedef ve cikis degerlerini kullanarak cikis
aktivasyonlari icin hata tiirevini hesaplar. Onceki katmanin ¢ikti aktivasyonundaki hatanin
turevini hesaplamak icin geri yayilabilir ve tiim gizli katmanlar icin béyle devam edebilir.



Daha 6nce elde edilen tirevleri ve tim gizli katmanlari kullanarak agirliklar icin hata tiirevini
hesaplar. Agirliklar, bir sonraki katmandan elde edilen hata tirevlerine gore glincellenir.

What do you mean by hyperparameters in the context of deep learning?

Derin 6grenme baglaminda hiperparametreler ile ne demek istiyorsunuz?
Hiperparametreler, ag topolojisini (6rnegin, gizli birimlerin sayisi) ve agin nasil egitildigini
(Orn: Ogrenme Hizi) belirleyen degiskenlerdir. Modeli egitmeden énce, yani agirliklar ve
sapmayi optimize etmeden 6nce ayarlanirlar.

Asagida bazi hiperparametre 6rnekleri verilmistir:
Gizli katman sayisi: Dizenlilestirme teknikleri ile bir katman igindeki bir¢ok gizli birim
dogrulugu artirabilir. Birim sayisi azaltilirsa, eksik yerlestirme meydana gelebilir.

Ogrenme Hizi: Ogrenme hizi, bir agin parametrelerinin giincellenme hizidir. Ogrenme siireci,
disitk bir 6grenme orani ile yavaslar, ancak sonunda birlesir. Daha hizli bir 6grenme orani,

dgrenme siirecini hizlandirir, ancak yakinsamayabilir. Diisen bir Ogrenme orani genellikle
arzu edilir.

Hyperparameters Parameters Score
fi_liers = 3 ll— - ] -
¢ i |'-:.|||.-'|'\ 512 — WL‘QHL.‘
learning_rate = 0.1 e gptimization
n_layers = 3 -— a] .
¢ n_neurcns = 1024 — We t'f-:]h“_"
bearning_rate = 0.1 w— gptimization
f_loyiri m 5
fi_fedircnd m 256 - Weights 30
a bearming_rate = 0.1 if— o 9 EL'.I'IE:I

optimization

Hiperparametreler mantiksal devre olarak tasarlanabilir. Herbir giris durumlari icin cikis elde
edilir. Tim girisler icin ¢ikis elde edildikten sonra mantiksal devre tasarimi yapilir.



Difference between multi-class and multi-label classification problems.

Multi-Class Multi-Label

Only one output Can have multiple
class at a time output classes at once

Cok sinifli bir siniflandirma probleminde siniflandirma goérevi, birbirini dislayan ikiden fazla
sinifa (kesisimi olmayan veya ortak 0Ozelligi olmayan siniflar) sahipken, ¢ok etiketli bir
siniflandirma probleminde, gorevler farkli olmasina ragmen, her etiketin farkh bir
siniflandirma gérevi vardir. bir sekilde iliskilidir. Ornegin, kedi, kdpek veya ayi olabilecek bir
grup hayvan fotografini siniflandirmak, her 6rnegin yalnizca bir tiir olabilecegini varsayan
cok siifli bir siniflandirma problemidir, bu da bir goriintiiniin kedi veya kedi olarak
kategorize edilebilecegini gosterir. kopek, ama ikisi ayni anda degil.

Simdi asagidaki resmi degistirmek istediginizi varsayalim.

Yukaridaki resim, her iki canliyi da betimledigi icin hem kedi hem de kopek olarak kategorize
edilmelidir. Cok etiketli bir siniflandirma sorununda her 6rnege bir etiket kiimesi tahsis edilir
ve siniflar birbirini dislamaz. Cok etiketli bir siniflandirma probleminde, bir 6rinti bir veya
daha fazla sinifa ait olabilir.



What are the advantages of transfer learning?
Aktarim yoluyla 6grenmenin avantajlari nelerdir?

Transfer 6grenmenin avantajlari sunlardir:

Daha iyi baslangic modeli: Diger 6grenme yontemlerinde, sifirdan bir model olusturmalisiniz.
Transfer 6grenme daha iyi bir baslangi¢c noktasidir ¢linkli baslangic modelinin ayrintilarini
bilmeden gorevleri daha st dizeyde gerceklestirmemizi saglar.

Daha yuksek 6grenme orani: Problem zaten benzer bir gérev igin 6gretildigi icin, transfer
o0grenme egitim sirasinda daha hizl bir 6grenme oranina izin verir.

Egitimden sonra daha ylksek dogruluk: Transfer 6grenimi, daha iyi bir baslangi¢c noktasi ve
daha ylksek 6grenme orani sayesinde daha dogru ciktiyla sonuclanan bir derin 6grenme
modelinin daha yliksek bir performans diizeyinde yakinsamasina olanak tanir.

Is it possible to train a neural network model by setting all biases to 0? Also, is it possible
to train a neural network model by setting all of the weights to 0?

Tum yanhliklari 0'a ayarlayarak bir sinir ag1 modeli egitmek mimkin mudur? Ayrica, tim
agirhiklari 0'a ayarlayarak bir sinir agi modeli egitmek mimkin midur?

Evet, tim yanhliklar sifira ayarlansa bile, sinir agi modelinin 6§renme sansi vardir.

Hayir, sinir ag1 bir goérevi tamamlamayl asla 6grenemeyeceginden, tim agirliklari 0'a
ayarlayarak bir modeli egitmek imkansizdir. Tim agirliklar sifira ayarlandiginda, her w igin
tirevler sabit kalir, bu da ndronlarin her yinelemede ayni Ozellikleri 6grenmesine neden
olur. Agirliklarin herhangi bir sabit baslatilmasi, sadece sifir degil, muhtemelen kotu bir
sonug Uretecektir.

Explain the difference between a shallow network and a deep network.
Sig ag ile derin ag arasindaki farki agiklayin.

Her sinir aginda bir gizli katman ile giris ve cikis katmanlari bulunur. Sig sinir aglari, yalnizca
bir gizli katmana sahip olanlardir, oysa derin sinir aglari ¢cok sayida gizli katman icerir. Hem
sig hem de derin aglar herhangi bir isleve sigabilir, ancak sig aglar cok sayida girdi
parametresi gerektirirken, derin aglar birka¢ katmanlari nedeniyle az sayida girdi
parametresi ile islevlere uyabilir. Model, her katmandaki girdinin yeni ve soyut bir temsilini
ogrendiginden, su anda sig aglar yerine derin aglar tercih edilmektedir. Sig aglara kiyasla,
parametre sayisi ve hesaplamalar agisindan da ¢cok daha verimlidirler.



Shallow neural network Deep neural network
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Explain Batch Gradient Descent.

Toplu Dereceli inis: Toplu Dereceli inis, her adimda tiim egitim seti {izerinde hesaplama
gerektirir (gradyan inisinin her adiminda yer alir) ve bu nedenle ¢cok biyiik egitim setlerinde
oldukga yavastir. Sonug olarak, Batch Gradient Descent, hesaplama agisindan son derece
pahali hale gelir. Bu, disblikey veya biraz plriizsiiz olan hata manifoldlari igin idealdir. Batch
Gradient Descent, ozelliklerin sayisi arttikca glizel bir sekilde 6l¢eklenir.

Batch Gradient Descent

Explain Stochastic Gradient Descent. How is it different from Batch Gradient Descent?
Stochastic Gradient Descent:

Stokastik Gradyan inisini aciklayin. Batch Gradient Descent'den farki nedir?

Stokastik Dereceli inis: Stokastik Dereceli inis, her adimda degradeleri hesaplamak icin tiim
egitim setinin kullanilmasi olan Toplu Dereceli inis ile biiyiik zorlugun iistesinden gelmeyi
amaclar. Bu, dogasi geregi stokastiktir, yani her adimda egitim verilerinin "rastgele" bir
ornegini secer ve ardindan gradyani hesaplar; bu, ayni anda degistirilecek cok daha az veri
oldugundan Toplu Gradyan inis'ten énemli élgiide daha hizhdir. Stokastik Gradyan inisi,



kisitlanmamis optimizasyon problemleri icin en uygun olanidir. SGD'nin stokastik dogasinin

bir dezavantaji vardir, ¢linki bir kez minimum degere yaklastiginda sabitlenmez ve bunun

yerine sekerek bize model parametreleri icin iyi ama optimal olmayan bir deger verir. Bu,

ziplamayi azaltacak ve bir siire sonra SGD'nin kiiresel minimumda yerlesmesine izin verecek

olan her adimda 6grenme oranini distrerek ¢ozilebilir.

ikisi arasindaki farklar sunlardir:

. . -

Gradient Descent Stochastic Gradient Descent

Toplu Gradyan inis

Gradyan, tim egitim veri kiimesi kullanilarak hesaplanir.

Stokastik Gradyan inisten daha yavastir ve hesaplama acisindan daha pahalidir.
Blyuk egitim 6rnekleri igin 6nerilmez.

Dogada deterministiktir (rastgele degil).

Yakinsamak igin yeterli zaman verildiginde, en iyi cevabi verir.

Veri noktalarini rastgele karistirmaya gerek yoktur.

Bunda sig yerel minimumlardan ¢ikmak zordur.

Bu durumda yakinsama yavastir.

Stokastik Gradyan inis

Gradyani hesaplamak icin tek bir egitim 6rnegi kullanilir.

Batch Gradient Descent'den daha hizli ve hesaplama agisindan daha ucuzdur.

Blyik egitim 6rnekleri icin 6nerilir.

Dogasi geregi stokastiktir (rastgele).

lyi bir ¢6ziim saglar, ancak en iyisi degildir.

Veri 6rneginin rastgele bir sirada olmasini istedigimiz i¢in, her déonem icin egitim
setini karistiracagiz.

Sig yerel minimumlardan kagma sansi daha yuksektir.

Yakinsama noktasina ¢ok daha hizli ulasir.



Which deep learning algorithm is the best for face detection?

Yz tanima, gesitli makine 6grenimi yontemleri kullanilarak gergeklestirilebilir, ancak en
iyileri Evrisimli Sinir Aglari ve derin 6grenmeyi kullanir. Asagidakiler bazi dikkate deger yiz
algilama algoritmalaridir: FaceNet, Probablisit, Face Embedding, ArcFace, Cosface ve
Spherface.

While building a neural network architecture, how will you decide how many neurons
and the hidden layers should the neural network have?

Bir sinir ag1 mimarisi olustururken, sinir aginin kag nérona ve gizli katmanlara sahip olmasi
gerektigine nasil karar vereceksiniz?

Bir is problemi gz o6nine alindiginda, bir sinir agl mimarisi tasarlamak igin gereken
noéronlarin ve gizli katmanlarin tam sayisini belirlemek igin agik ve hizli bir kural yoktur. Bir
sinir agindaki gizli katmanin boyutu, cikti katmanlarinin boyutu ile girdi katmanlarinin
boyutu arasinda bir yerde olmalidir. Bununla birlikte, bir sinir agi mimarisi olusturmaya
baslamaniza yardimci olabilecek birkag temel yol vardir:

e Herhangi bir benzersiz gergek diinya 6ngériici modelleme problemine yaklasmanin
en iyi yontemi, benzer gergek diinya durumlarinda sinir aglariyla ¢alisma 6nceki
deneyimlerine dayali olarak herhangi bir veri kiimesi icin neyin en iyi performansi
gosterecegini gormek icin bazi temel sistematik deneylerle baslamaktir. Ag
yapilandirmasi, kisinin problem alani anlayisina ve sinir aglariyla ilgili 6nceki
uzmanligina dayali olarak secilebilir. Benzer konularda kullanilan katmanlarin ve
ndronlarin sayisi, bir sinir aginin konfiglirasyonunu degerlendirirken her zaman iyi bir
baslangic noktasidir.

e Basit sinir agl mimarisiyle baslamak ve tahmin edilen ¢ikti ve dogruluga dayali olarak
sinir aginin karmasikhgini kademeli olarak artirmak en iyisidir.

Can a deep learning model be solely built on linear regression?
Derin 6grenme modeli yalnizca dogrusal regresyon lzerine insa edilebilir mi?

Evet, sorun dogrusal bir denklemle temsil ediliyorsa, her katman icin aktivasyon islevi olarak
dogrusal bir islev kullanilarak derin aglar olusturulabilir. Ote yandan, dogrusal islevlerin
bilesimi olan bir sorun dogrusal bir islevdir ve derin bir ag uygulayarak basarilabilecek
olaganusti bir sey yoktur ¢clinkli aga daha fazla digim eklemek makine 6grenme modelinin
tahmin kapasitesini artirmaz. .



According to you, which one is more powerful - a two layer neural network without any
activation function or a two layer decision tree?

Size gore hangisi daha gligli - aktivasyon fonksiyonu olmayan iki katmanli bir sinir agi mi
yoksa iki katmanli bir karar agaci mi?

iki katmanlh bir sinir agi, Gic katmandan olusur: bir giris katman, bir gizli katman ve bir ¢ikis
katmani. Sinir aglariyla ugrasirken, girdiler ve yanit degiskenleri arasindaki karmasik ve
dogrusal olmayan islevsel eslemelerle ugrasirken gerekli oldugu icin bir etkinlestirme islevi
onemlidir. iki katmanl bir sinir aginda aktivasyon fonksiyonu olmadiginda, bu sadece
dogrusal bir agdir. Aktivasyon islevi olmayan bir Sinir Agi, yalnizca sinirli kapasiteye sahip
olan ve siklikla iyi performans gostermeyen bir Lineer Regresyon Modelidir.

iki katman derinligine sahip bir karar agaci, iki katmanl bir karar agaci olarak bilinir. Karar
Agaclari, verilerin bir parametreye gore sirekli olarak boliindGgi bir tir denetimli makine
o0grenimidir (yani, makine, egitim verilerinde girdinin ne oldugu ve ilgili ¢iktinin ne oldugu ile
beslenir). Agaci agiklamak icin iki varlik, karar digimleri ve yapraklar kullanilabilir. Kararlar
veya nihai sonuglar yapraklarla temsil edilir. Ve veriler karar digtmlerinde ayrilir.

Bu iki modeli karsilastirirken, iki katmanl sinir ag1 (aktivasyon fonksiyonu olmadan) iki
katmanli karar agacindan daha giigltdir, ¢linki iki katmanli sinir agi bir model olustururken
daha fazla 6zelligi dikkate alacaktir, oysa iki katmanli karar aga¢ yalnizca 2 veya 3 ozelligi
dikkate alacaktir.
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Soldaki sekil 2 katmanh bir karar agacini ve sagdaki sekil 2 katmanli bir sinir agini
gostermektedir.



How does Recurrent Neural Network backpropagation vary from Artificial Neural Network
backpropagation?
Tekrarlayan Sinir Agi geri yayilimi, Yapay Sinir Agi geri yayllimindan nasil farklidir?

Tekrarlayan Sinir Aglarinda Geri Yayilim, asagidaki resimde gosterildigi gibi Tekrarlayan Sinir
Aglarindaki her digimiin ek bir donglye sahip olmasi anlaminda Yapay Sinir Aglarindan
farkhidir:
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Bu dongu, 6zlinde, aga gegici bir bilesen ekler. Bu, genel bir yapay sinir agi ile imkansiz olan,
verilerden siral bilgilerin yakalanmasina izin verir.

What exactly do you mean by exploding and vanishing gradients?
Patlayan ve kaybolan gradyanlarla tam olarak ne demek istiyorsunuz?

Minimum degere dogru artan adimlar atarak, gradyan inis algoritmasi hatayl en aza
indirmeyi amagclar. Bir sinir agindaki agirliklar ve yanhliklar bu islemler kullanilarak
glincellenir.

Bununla birlikte, bazen adimlar asiri derecede biyir ve agirliklarin ve yanhlik terimlerinin
glncellemelerinin artmasiyla sonuglanir - agirliklarin tastigi (veya NaN, yani Sayi Degil)
noktaya kadar. Patlayan bir gradyan bunun sonucudur ve kararsiz bir yontemdir.

Ote yandan, adimlar asiri derecede kiiciikse, agirliklarda ve sapma terimlerinde kiigiik, hatta
ihmal edilebilir degisikliklerle sonuglanir. Sonug¢ olarak, her seferinde neredeyse ayni
agirliklara ve yanliklara sahip, hicbir zaman en az hata islevine ulasmayan bir derin 6grenme
modeli egitebiliriz. Kaybolan gradyan buna denir.



What do you know about Dropout?
Birakma hakkinda ne biliyorsunuz?

Birakma, fazla uydurmayi énlemeye yardimci olan ve dolayisiyla genellenebilirligi artiran bir
dizenleme yaklasimidir (yani model, yalnizca egitim veri seti ile sinirli olmak yerine, genel
olarak girdilerin gogu igin dogru ciktiyi tahmin eder). Genel olarak, %20 ile iyi bir baslangi¢
noktasi olmak Uzere noronlarin yizde 20 ila ylzde 50'si gibi disik bir birakma degeri
kullanmahyiz. Cok dusiik bir olasiligin etkisi yoktur, oysa c¢ok yiksek bir sayi agin yetersiz

o6grenmesine neden olur.

(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout

Daha blyik bir agda birakma yontemini kullandiginizda, modelin bagimsiz temsilleri
o0grenmek icin daha fazla firsati oldugundan daha iyi sonuglar elde etme olasiliginiz daha

yuksektir.



4. Algorithms used in Deep Learning

Here is the list of top 10 most popular deep learning algorithms:
1. Convolutional Neural Networks (CNNs)

Long Short Term Memory Networks (LSTMs)

Recurrent Neural Networks (RNNs)

Generative Adversarial Networks (GANs)

Radial Basis Function Networks (RBFNs)

Multilayer Perceptrons (MLPs)

Self Organizing Maps (SOMs)

Deep Belief Networks (DBNs)

Restricted Boltzmann Machines( RBMs)

10. Autoencoders

O 00N A WN

Derin 6grenme algoritmalari neredeyse her tir veriyle ¢alisir ve karmasik sorunlari ¢dzmek
icin buylk miktarda bilgi islem glicl ve bilgi gerektirir.

What do you understand about Neural Networks in the context of Deep Learning?
Derin Ogrenme baglaminda Sinir Aglari hakkinda ne anliyorsunuz?

Sinir Aglari, insan viicudundaki biyolojik sinir aglarina ¢ok benzeyen yapay sistemlerdir. Bir
sinir ag1, insan beyninin nasil ¢ahstigini taklit eden bir yontem kullanarak bir veri yiginindaki
temel iliskileri tanimaya calisan bir dizi algoritmadir. Géreve 6zel kurallar olmadan, bu
sistemler cesitli veri kiimelerine ve drneklere maruz kalarak gorevleri yapmayi 6grenirler.
Buradaki fikir, bu veri kiimelerinin 6nceden kodlanmis bir anlayisiyla programlanmak yerine,
sistemin beslendigi verilerden tanimlayici 6zellikleri tiiretmesidir. Sinir aglari, esik mantik
hesaplama modelleri Uzerine kuruludur. Sinir aglar, degisen girdilere uyum
saglayabildiginden, cikti kriterlerinin yeniden tasarlanmasini gerektirmeden mimkin olan
en iyi sonucu Uretebilirler.



4.1. Convolutional Neural Networks (CNNs)

Konvollsyonel Sinir Aglari ¢ogunlukla bilgisayar goérsellerde kullanilir. MLP'lerdeki tam
baglantili katmanlarin aksine, bir veya daha fazla evrisim katmani, CNN modellerinde evrisim
islemleri gerceklestirerek girdiden basit Ozellikler gikarir. Her katman, 6nceki katmanin
¢iktilarinin uzamsal olarak yakin alt kiimelerinin gesitli koordinatlarindaki agirlikh toplamlarin
dogrusal olmayan islevlerinden olusur ve agirliklarin yeniden kullanilmasina izin verir.

Al sistemi, gergek diinyadan bir dizi gérintl veya video verildiginde resim siniflandirma, yiz
tanimlama ve gorintl anlamsal bolimleme gibi belirli bir gérevi yerine getirmek igin bu
girdilerin ozelliklerini otomatik olarak ¢ikarmayi 6grenir.

Input Feature maps f.maps
i aps fmaps B g - R Output

Caonvolutions Subsampling Convalutions Subsampling Fully conmected

ConvNets olarak da bilinen CNN'ler, coklu katmanlardan olusur ve esas olarak goriinti
isleme ve nesne algilama icin kullanilir. Yann LeCun, ilk CNN'i 1988'de LeNet olarak
adlandirildiginda gelistirdi. Posta kodlari ve rakamlar gibi karakterleri tanimak icin kullanildi.
CNN'ler, uydu gorintilerini tanimlamak, tibbi goriintileri islemek, zaman serilerini tahmin
etmek ve anormallikleri tespit etmek icin yaygin olarak kullanilmaktadir.

CNN'ler Nasil Calisir?

CNN'ler, verilerden ozellikleri isleyen ve cikaran birden ¢ok katmana sahiptir:

Evrisim Katmani: CNN, evrisim islemini gerceklestirmek igin birkag filtreye sahip bir evrisim
katmanina sahiptir.

Rektifiye Lineer Birim (ReLU): CNN'ler, 6geler Uzerinde islemleri gerceklestirmek icin bir
ReLU katmanina sahiptir. Cikti, dizeltilmis bir 6zellik haritasidir.

Havuzlama Katmani: Duzeltilmis 6zellik haritasi daha sonra bir havuz katmanina beslenir.
Havuzlama, o6zellik haritasinin boyutlarini azaltan bir alt 6érnekleme islemidir. Havuzlama
katmani daha sonra havuzlanmis Ozellik haritasindan elde edilen iki boyutlu dizileri
duzlestirerek tek, uzun, sirekli, dogrusal bir vektére dénustirdr.

Tam Baglantili Katman: Havuzlama katmanindan gelen dizlestirilmis matris, gorintileri
siniflandiran ve tanimlayan bir girdi olarak beslendiginde, tam baglantili bir katman olusur.



Asagida CNN araciligiyla islenen bir gorlintli 6rnegi bulunmaktadir.

i

T Convolution + ReLU + Max Pooling T T Fully Connected Layer T

Feature Extraction in multiple hidden layers Classification in the output layer

In a Convolutional Neural Network (CNN), how can you fix the constant validation
accuracy?
Bir Evrisimli Sinir Aginda (CNN), sabit dogrulama dogrulugunu nasil dizeltebilirsiniz?

Herhangi bir sinir agini egitirken, strekli dogrulama dogrulugu yaygin bir sorundur, ¢linki ag
yalnizca 6rnegi hatirlayarak asiri uyum sorununa neden olur. Bir modele asiri uydurma, sinir
agl modelinin egitim 6rneginde takdire sayan bir performans gosterdigini, ancak modelin
performansinin dogrulama setinde bozuldugunu gosterir. CNN'nin surekli dogrulama
dogrulugunu iyilestirmenin bazi yollari asagida verilmistir:

e Veri setini G¢ bolime ayirmak her zaman iyi bir fikirdir: egitim, dogrulama ve test etme.

e Sinirli verilerle calisirken, bu zorluk, sinir aginin parametreleriyle deneyler yapilarak
astlabilir.

e Egitim veri setinin boyutunu artirarak.

® Toplu normallestirme kullanarak.

e Dlzenlilestirme uygulayarak

e Agin karmasikligini azaltarak



4.2. Long Short Term Memory Networks (LSTMs)

LSTMs are a type of Recurrent Neural Network (RNN) that can learn and memorize long-
term dependencies. Recalling past information for long periods is the default behavior.

LSTMs retain information over time. They are useful in time-series prediction because they
remember previous inputs. LSTMs have a chain-like structure where four interacting layers
communicate in a unique way. Besides time-series predictions, LSTMs are typically used for
speech recognition, music composition, and pharmaceutical development.

How Do LSTMs Work?
e First, they forget irrelevant parts of the previous state
¢ Next, they selectively update the cell-state values
e Finally, the output of certain parts of the cell state

Below is a diagram of how LSTMs operate:
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4.3. Recurrent Neural Networks (RNNs)

Recurrent Neural Network (RNN):
Tekrarlayan Sinir Aglari:

Siral giris verisi zaman serisi problemini ¢6zmek icin Tekrarlayan Sinir Aglari olusturuldu. RNN'nin
girisi, mevcut giris ve 6nceki érneklerden olusur. Sonug olarak, digiim baglantilari yonlendirilmis bir
grafik olusturur. Ayrica, bir RNN'deki her néronun, 6nceki 6rneklerin hesaplamalarindan elde edilen
bilgileri depolayan bir dahili bellegi vardir. RNN modelleri, degisken giris uzunluguna sahip verileri
islemedeki Ustlnliklerinden dolayi, dogal dil islemede (NLP) yaygin olarak kullanilir. Bu durumda
Al'nin amaci, dogal dil modelleme, kelime yerlestirme ve makine cevirisi gibi insan tarafindan
konusulan dogal dilleri anlayabilen bir sistem olusturmaktir.

Bir RNN'deki her ardisik katman, agirlkli ¢ikti toplamlarinin ve 6nceki durumun dogrusal olmayan
fonksiyonlarindan olusur. Sonug olarak, RNN'nin temel birimi "hlcre" olarak adlandirilir ve her hiicre
katmanlardan ve tekrarlayan sinir agi modellerinin sirali olarak islenmesine izin veren bir dizi
hiicreden olusur.

Stateful Model
Input: Output:
a Word Most likely next word

Recurrent

Neural Network

Memory of previous words
influence next prediction

Modular Neural Network:

Bu ag, tek bir ag olmaktan ziyade ¢ok sayida kiigiik sinir aglarindan olusur. Alt aglar, ortak bir hedefe
ulasmak igin bagimsiz olarak ¢alisan daha biiyik bir sinir agi olusturmak igin birlesir. Bu aglar, bly{ik-
kliclik bir sorunu daha kigik pargalara bélmek ve sonra onu ¢6zmek igin son derece kullanighdir.



Independent Network

Inputs
Output

-
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Sequence to Sequence Model:

Siradan Siraya Model:

Cogu durumda, bu ag iki RNN agindan olusur. Ag, kodlama ve kod ¢6zmeye dayalidir; bu, girdiyi
isleyen bir kodlayiciya ve ciktiyi isleyen bir kod ¢oziiciiye sahip oldugu anlamina gelir. Bu ag tiir,
giren metnin uzunlugu, ¢ikan metnin uzunlugundan farkli oldugunda, genellikle metin isleme igin
kullanilir.



4.4. Deep Belief Networks (DBNs)

DBN'ler, birden ¢ok stokastik, gizli degisken katmanindan olusan tretken modellerdir. Gizli
degiskenler ikili degerlere sahiptir ve genellikle gizli birimler olarak adlandirilir.

DBN'ler, katmanlar arasinda baglantilari olan bir Boltzmann Makinesi yiginidir ve her bir
RBM katmani, hem énceki hem de sonraki katmanlarla iletisim kurar. Derin inan¢ (Kani)
Aglari (DBN'ler) goriintii tanima, video tanima ve hareket yakalama verileri igin kullanilir.

DBN'ler Nasil Galisir?

* Acgg0zli 6grenme algoritmalari DBN'leri egitir. A¢gozIl algoritma, her asamada yerel
olarak en uygun se¢imi yapma problem ¢6zme bulussal yéntemini izleyen herhangi
bir algoritmadir. A¢g6zIli 6grenme algoritmasi, yukaridan asagiya, Gretken agirliklari
o0grenmek igin katman katman bir yaklasim kullanir.

* DBN'ler, Gibbs 6rnekleme adimlarini en Ustteki iki gizli katmanda calistirir. Bu asama,
en Ustteki iki gizli katman tarafindan tanimlanan RBM'den bir 6rnek alir.

* DBN'ler, modelin geri kalani boyunca tek bir atasal drnekleme gecisini kullanarak
gorundr birimlerden bir 6rnek alir.

* DBN'ler, her katmandaki gizli degiskenlerin degerlerinin asagidan yukariya tek bir
gecisle gikarilabilecegini 6grenir.

Below is an example of DBN architecture:
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4.5. Autoencoders

What are autoencoders? Explain the different layers of autoencoders.
Otomatik kodlayicilar nelerdir? Otomatik kodlayicilarin farkli katmanlarini agiklayin.

Otomatik kodlayici, ¢ikti katmaninin giris katmaniyla ayni boyuta sahip olmasi kosuluyla bir
tlr sinir agidir. Baska bir deyisle, cikti katmanindaki ¢ikti birimlerinin sayisi, girdi
katmanindaki girdi birimlerinin sayisina esittir. Otomatik kodlayici, girdiden c¢iktiya verileri
denetimsiz bir sekilde gogalttigi i¢in cogaltici sinir ag1 olarak da bilinir.

Girisi ag Uzerinden gondererek, otomatik kodlayicilar girisin her bir boyutunu yeniden
olusturur. Bir girdiyi cogaltmak icin bir sinir agi kullanmak basit goriinebilir, ancak ¢ogaltma
islemi sirasinda girdinin boyutu kigullr, bu da daha kiglk bir temsille sonuglanir. Giris ve
¢ikis katmanlarina kiyasla, sinir aginin orta katmanlari daha az birime sahiptir. Sonug olarak,
girdinin azaltilmis temsili orta katmanlarda depolanir. Girdinin bu azaltiimis temsili, giktiy
yeniden olusturmak igin kullanilir.

Otomatik kodlayicilarin mimarisindeki farklh katmanlar sunlardir:

Kodlayici: Kodlayicl, giris gorintlsini bir gizli uzay temsiline sikigtiran ve onu daha distk bir
boyutta sikistirilmis bir temsil olarak kodlayan, tamamen bagli, ileri beslemeli bir sinir agidir.
Orijinal goriintliiniin deforme olmus temsili sikistiriimis gortintidur.

Kod: Kod ¢6zliclye saglanan girisin azaltilmis gdsterimi agin bu bolimiinde saklanir.

Kod c¢oziict: Kodlayicr gibi, kod ¢ozlici de kodlayiciyla ayni yapiya sahip ileri beslemeli bir
agdir. Bu ag, koddan gelen girdiyi orijinal boyutlarina yeniden monte etmekten sorumludur.
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Encoder Decoder

Yukaridaki resimde gordiigliimiz gibi, girdi kodlayicida sikistirilir, ardindan Kodda saklanir ve
ardindan orijinal girdi kod ¢6zlicli tarafindan koddan acilir. Otomatik kodlayicinin temel
amaci, girdiyle ayni olan bir ¢ikti saglamaktir.



Mention the applications of autoencoders.
Otomatik kodlayicilarin uygulamalarindan bahsedin.
Otomatik kodlayicilarin uygulamalari sunlardir: -

Gorlntl Gurdltdsund Giderme: Gorintileri glriltiden arindirma, otomatik kodlayicilarin
¢ok basarili oldugu bir beceridir. Gurultili bir gorintl, bozulmus veya iginde az miktarda
parazit (yani, gortntilerde rastgele parlaklik veya renk bilgisi degisimi) bulunan gérintuddr.
Gorlintl denoising, gorintlinin icerigi hakkinda dogru bilgi elde etmek icin kullanihr.

Boyutsallik Azaltma: Giris, kod adi verilen orta katmanda depolanan otomatik kodlayicilar
tarafindan azaltilmis bir temsile donustirilir. Bu, girdiden gelen bilgilerin sikistirildigi yerdir
ve artik her digiim, bu katman modelden gikarilarak bir degisken olarak ele alinabilir. Sonug
olarak, kod c¢oziclyu kaldirarak, cikti olarak kodlama katmani ile boyut azaltma icin bir
otomatik kodlayicinin kullanilabilecegi sonucuna varabiliriz.

Ozellik Cikarma: Otomatik Kodlayicilarin kodlama béliimii, yeniden yapilandirma hatasini
azaltarak giris verilerinde bulunan 6nemli gizli 6zelliklerin 6grenilmesine yardimci olur.
Kodlama sirasinda, orijinal 6zellik kombinasyonlarindan olusan vyeni bir koleksiyon
olusturulur.

Gorintld Renklendirme: Siyah beyaz bir gorintiyl renkli bir gérintiiye donistirmek,
otomatik kodlayicilarin uygulamalarindan biridir. Renkli bir gérintlyl gri tonlamaya da
donusturebiliriz.

Veri Sikistirma: Veri sikistirma igin otomatik kodlayicilar kullanilabilir. Yine de, asagidaki
nedenlerden dolayl nadiren veri sikistirma icin kullanilirlar: Kayipli sikistirma: Otomatik
kodlayicinin ¢ikisi girisle ayni degildir, ancak yakin fakat bozulmus bir temsildir. Kayipsiz
sikistirma icin en iyi secenek degildirler. Veriye 0zel: Otomatik kodlayicilar, yalnizca
egitildikleri verilerle ayni olan verileri sikistirabilir. Saglanan egitim verileriyle ilgili 6zellikleri
ogrenmeleri bakimindan jpeg veya gzip gibi geleneksel veri sikistirma algoritmalarindan
farkhdirlar. Sonug olarak, elle yazilmis rakamlarla egitilmis bir otomatik kodlayici tarafindan
sikistirilacak bir manzara fotografini tahmin edemeyiz.



Otomatik kodlayicilar, giris ve cikisin ayni oldugu belirli bir ileri beslemeli sinir agi tiridur.
Geoffrey Hinton, 1980'lerde denetimsiz 0grenme sorunlarini ¢ézmek igin otomatik
kodlayicilar tasarladi. Verileri girdi katmanindan g¢ikti katmanina kopyalayan egitimli sinir
aglandir. Otomatik kodlayicilar, farmasétik kesif, populerlik tahmini ve goriinti isleme gibi
amaglar igin kullanihr.

Otomatik Kodlayicilar Nasil Caligir?
Bir otomatik kodlayici (ic ana bilesenden olusur: kodlayici, kod ve kod ¢6zlici.

* Otomatik kodlayicilar, bir girdi alacak ve onu farkh bir temsile donlstirecek sekilde
yapilandirilmistir. Daha sonra orijinal girdiyi mimkiin oldugu kadar dogru bir sekilde
yeniden olusturmaya calisirlar.

* Bir rakamin goriintlsi net olarak gorilmediginde, otomatik kodlayici sinir agina
beslenir.

* Otomatik kodlayicilar 6nce gorintiyl kodlar, ardindan girdinin boyutunu daha kiiglik
bir temsile kigultar.

* Son olarak, otomatik kodlayici, yeniden olusturulmus goriintliyl olusturmak igin
gorintinln kodunu ¢ozer.

Asagidaki resim, otomatik kodlayicilarin nasil ¢alistigini gosterir:

Encoder Decoder

) 44 ..



5. Ornekler

NN Example 1

In order to have some numbers to work with, here are the initial weights, the biases,
and training inputs/outputs:

b1 b2

The goal of backpropagation is to optimize the weights so that the neural network can learn
how to correctly map arbitrary inputs to outputs. For the rest of this tutorial we’re going to
work with a single training set: given inputs 0.05 and 0.10, we want the neural network to
output 0.01 and 0.99.

The Forward Pass

To begin, lets see what the neural network currently predicts given the weights and biases
above and inputs of 0.05 and 0.10. To do this we’ll feed those inputs forward though the
network. We figure out the total net input to each hidden layer neuron, squash the total net

input using an activation function (here we use the logistic function), then repeat the
process with the output layer neurons.

Here’s how we calculate the total net input for /'1:
(Y |'II| TR L illq % 19 - II-.-' #+ J

nety II_-l.“. #0050+ 0,201 +0.35%1=0.3775

We then squash it using the logistic function to get the output of hy,

vty g (1593269992




Carrying out the same process for ls we get:

|'j|'|'|'llll_| ||hI|J|I\"\"J::l._\"

We repeat this process for the output layer neurons, using the output from the hidden layer
neurons as inputs.

Here’s the output for "1:

Tt |'I___ |'I'-I + |'.i|'|'|'llll_ T |'I'!; F |'.i|'|'|'llll_| T II-.-'_n = ]

net, 0.4 = 0.593269992 4+ 0,45 = 0.596884378 + 0.6 = 1 1. 105905967

ey e e
0. 75136505

I'.il-llll.__ Tol [ |_|-

And carrying out the same process for "2 we get:

|'j|'|'|'l___| ||l._l.__“J_h" J|.i-hl

Calculating the Total Error
We can now calculate the error for each output neuron using the squared error
function and sum them to get the total error:

_||r'_.|-__|-_.,' E j: n'l i1 _|".'.|I'|' n'l — |'.i|'|'|'I]|'-'|'|'|'I :'_I
Some sources refer to the target as the ideal and the output as the actual.

The 7 is included so that exponent is cancelled when we differentiate later on. The result is
eventually multiplied by a learning rate anyway so it doesn’t matter that we introduce a
constant here. For example, the target output for 1 is 0.01 but the neural network output
0.75136507, therefore its error is:

E., = s(target,y — out,)* = (0,01 — 0.75136507)* = 0.274811083

Repeating this process for 2 (remembering that the target is 0.99) we get:
E,» = 0023560026

The total error for the neural network is the sum of these errors:

Eiia = Eo1 + E5 = 0.274811083 + 0.023560026 = 0.298371109

The Backwards Pass

Our goal with backpropagation is to update each of the weights in the network so that they
cause the actual output to be closer the target output, thereby minimizing the error for each
output neuron and the network as a whole.


http://en.wikipedia.org/wiki/Backpropagation#Derivation
http://en.wikipedia.org/wiki/Backpropagation#Derivation
http://www.amazon.com/Introduction-Math-Neural-Networks-Heaton-ebook/dp/B00845UQL6/ref=sr_1_1?ie=UTF8&qid=1426296804&sr=8-1&keywords=neural+network

Output Layer

Consider s, We want to know how much a change in !''s affects the total error, aka

=T
Ciintal

is read as “the partial derivative of Eista with respect to '5“. You can also say “the
gradient with respect to 5.

By applying the chain rule we know that:

Visually, here’s what we’re doing:

(}”r IFr|| wls E}r”'lfrll wls E}f"l.'lrl.'lr.'." fjf"‘."r:,fr.'."
output s, " cdnet v cdout 1 chs
h1
w5
output w6 N\ et .| out E .= 2
h2 o1 o1 o1 = Yo(target o4 - out )
Etota = Eo1+Eo2
b2
1

We need to figure out each piece in this equation.

First, how much does the total error change with respect to the output?

I;r“r”; 5 :Iffj?ff ﬁ___ — fjffi.__}_ 5 :Iffj?f[ j._J — fjffﬁ__lf_

aF . . , 1

fotal 3 e Lidow g v 2-1 , |

ﬁ & _||_|'||_ -'_lll |'___ I.l|'||'___I ] ]

aF I i i i § N Tl ol e ] iy —_ e —
— —target g — oul ) — (0,01 —||_,.|].::I|.|||,I- (1. 74136505
Dot ) +1 +1

—llargel = outlis sometimes expressed as Ol — farget

When we take the partial derivative of the total error with respect to “!f41, the

quantity 7110796 00 — Ot 43)

we’re taking the derivative of a constant which is zero.

becomes zero because “!!s1 does not affect it which means

Next, how much does the output of i change with respect to its total net input?
The partial derivative of the logistic function is the output multiplied by 1 minus the output:

|'.i|'|'|'l___

1 AT
it (1 — out ) = 0.753136307(1 — 0.75136507) (. 186815602



http://en.wikipedia.org/wiki/Chain_rule
http://en.wikipedia.org/wiki/Logistic_function#Derivative

Finally, how much does the total net input of 1 change with respect to!''s ?

T |'I,__ e * |'.i|'|'|'llll_ r Wy # |'.i|'|'|'llll_| T II-.-'_n #+ J

dnctol — | % outy, * we ' 4040 = outy; = 0.593269992

Putting it all together:

_ 0.74136507 = 0. 186815602 = 0.593269992 = 0.082167041

You’ll often see this calculation combined in the form of the delta rule:

el = —(farget,; — outyy) * out,y (1 — outyy) # outy,y

a5 o

O atal Foaetnl APt ctal }
Alternatively, we have 79ut.i and 7t which can be written as @@tz , aka "s1 (the Greek

letter delta) aka the node delta. We can use this to rewrite the calculation above:
3,1 = —(target,; — out,y) = out 1 (1 — out,y)

Therefore:

o -
Piotal — §, outyy

Some sources extract the negative sign from @ so it would be written as:

aF k -
# f— —r'l_;_ |'J|'1'|'I||I 1

To decrease the error, we then subtract this value from the current weight (optionally
multiplied by some learning rate, eta, which we’ll set to 0.5):

wy = wy — 1 % =l = 0.4 — 0.5+ 0.082167041 = 0.35891648

Some sources use it (alpha) to represent the learning rate, others use '/ (eta),
and others even use ¢ (epsilon).

We can repeat this process to get the new weights s, "7, and V's:
wy (408666186

wa 0.511301270

i 0.56G1370121

We perform the actual updates in the neural network after we have the new weights
leading into the hidden layer neurons (ie, we use the original weights, not the updated

weights, when we continue the backpropagation algorithm below).


http://en.wikipedia.org/wiki/Delta_rule
http://en.wikipedia.org/wiki/Delta_rule
http://aima.cs.berkeley.edu/
https://www4.rgu.ac.uk/files/chapter3%20-%20bp.pdf
http://web.cs.swarthmore.edu/~meeden/cs81/s10/BackPropDeriv.pdf

Hidden Layer
Next, we’ll continue the backwards pass by calculating new values for ', 'z, '3 gnd ',
Big picture, here’s what we need to figure out:

Visually:
HP_',”..,_.,.- 'fj!:-.'.f.’..'." ) H-’ﬂ-’i-ll_:l 1 . e -ll_,'l 1
owy — doutyy — dnetpy Owy
OE; 01 _ 0Ey OE,
.l‘f-u.lf_; i T p'.r.-.l.l.lf; 1 .l.LJJ.lf_; 1

w1 F"‘

b1 b2

We're going to use a similar process as we did for the output layer, but slightly different to
account for the fact that the output of each hidden layer neuron contributes to the output
(and therefore error) of multiple output neurons. We know that 0ul L1 affects

both ?tf.1and “tif.2 therefore the 77uin1 needs to take into consideration its effect on the
both output neurons:

=
1

Starting with |'| :

I,

dFE o . )
We can calculate #:ct.1 using values we calculated earlier:

dretsl )
And Fuin is equal to s

Tt |'l = Uy * |'J|'4'|'II|I_ =+ Wy * |'.I|'4'.'l|||3 -+ |'-_r£ - J

dnetel = le = | |
Rt i )40

Plugging them in:


https://matthewmazur.files.wordpress.com/2015/03/nn-calculation.png

Following the same process for Fouth, , we get:
_""'-'r- —0.019049119

Therefore:

3, Boaty Snet

Now that we have “==i.1, we need to figure out “ix1 and then &« for each weight:

|'.i|'|'|'llll_ -"'.'I
_""':"' outy (1 — outy ) = 0.59326999(1 — 0.539326099) = 0.241300709

We calculate the partial derivative of the total net input to l11 with respect to 't the same
as we did for the output neuron:

TLE .'Illl_ |'I'_ =+ .';_ 1 |'I'-.= * .';_n T II-.-'_ * ]

"l.'.'l I'I' 1

. ,
_ i 0.05
e 1

Putting it all together:

IEiotat — () 036350306 % 0.241300709 % 0.05 = 0.000438568
Fary

You might also see this written as:

IF
Eiigtal

= r'l- _|'
Fain el

We can now update '1:
IE, .15 — 0.5 % 0000438568 0. 149730716

if il — T =

Repeating this for 'z, I3, and '
wy = 0.19956143
wy = 0.24975114

wy (1.29950229

Finally, we’'ve updated all of our weights! When we fed forward the 0.05 and 0.1 inputs
originally, the error on the network was 0.298371109. After this first round of
backpropagation, the total error is now down to 0.291027924. It might not seem like much,
but after repeating this process 10,000 times, for example, the error plummets to
0.0000351085. At this point, when we feed forward 0.05 and 0.1, the two outputs neurons
generate 0.015912196 (vs 0.01 target) and 0.984065734 (vs 0.99 target).



NN Example 2: Backpropagation Step by Step

O
o0

\\f

Input x

> el

O
O
O

Q O O

If you are building your own neural network, you will definitely need to understand how to
train it. Backpropagation is a commonly used technique for training neural network. There
are many resources explaining the technique, but this post will explain backpropagation
with concrete example in a very detailed colorful steps.

Overview

In this post, we will build a neural network with three layers:
¢ Input layer with two inputs neurons
¢ One hidden layer with two neurons
e Output layer with a single neuron

— - & | . el 14 I
It L3 He Huotoléw LAy Catput LA EK
ot L | o

o=
>
Il
[



http://hmkcode.github.io/images/ai/backpropagation.png

Weights, weights, weights

Neural network training is about finding weights that minimize prediction error. We usually
start our training with a set of randomly generated weights.Then, backpropagation is used
to update the weights in an attempt to correctly map arbitrary inputs to outputs.

Our initial weights will be as following: wl =0.11, w2 =0.21, w3 =0.12, w4 = 0.08, w5 =
0.14 and w6 =0.15

Dataset
Our dataset has one sample with two inputs and one output.

Our single sample is as following inputs=[2, 3] and output=[1].




Forward Pass
We will use given weights and inputs to predict the output. Inputs are multiplied by weights;
the results are then passed forward to next layer.
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X A1+73x.21= 85 85%.14+.48%.15= _________.-----"’
X 12+ 5x.08= 48

Calculating Error

Now, it’s time to find out how our network performed by calculating the difference between
the actual output and predicted one. It’s clear that our network output, or prediction, is not
even close to actual output. We can calculate the difference or the error as following.



Error = §(0.191 ~1.0)2=0.327

Reducing Error

Our main goal of the training is to reduce the error or the difference

between prediction and actual output. Since actual output is constant, “not changing”, the
only way to reduce the error is to change prediction value. The question now is, how to
change prediction value?

By decomposing prediction into its basic elements we can find that weights are the variable
elements affecting prediction value. In other words, in order to change prediction value, we
need to change weights values.

prediction = out

prediction = (h,) w. +(h,) w, h=wrow

hy =i, ws+i; vy

2

prediction=( w,+ w,)w.+( w,+i w,) w,

to change prediction value,
we need to change weights

The question now is how to change\update the weights value so that the error is reduced?
The answer is Backpropagation!



Backpropagation
Backpropagation, short for “backward propagation of errors”, is a mechanism used to
update the weights using gradient descent. It calculates the gradient of the error function

with respect to the neural network’s weights. The calculation proceeds backwards through
the network.

Gradient descent is an iterative optimization algorithm for finding the minimum of a
function; in our case we want to minimize th error function. To find a local minimum of a
function using gradient descent, one takes steps proportional to the negative of the
gradient of the function at the current point.

For example, to update w6, we take the current wé and subtract the partial derivative
of error function with respect to wé. Optionally, we multiply the derivative of

the error function by a selected number to make sure that the new updated weight is
minimizing the error function; this number is called learning rate.

JdError

*[!r Llr
6
The derivation of the error function is evaluated by applying the chain rule as following

dError _ OError , Oprediction bt 1
= - _ . s
oW, dprediction aw, Error = _{prediction — actual)

prediction = (1w, + . w,) ws +( + ) wy
1o 2
8Error _ 3(predictoin—actula)”, 5 (i w,+ 1, w,) w, +( + ) wy
W, dprediciton ow,
dError w1 . . d(predictoin—actula) ,
= ot — + =
aw, 2% (predictoin — actula) oprediciton ( ) +
dError - -
aw. (PredlCtOIH — actula)* (h,) A = prediction —actual
6
dError
=A
W,

So to update w6 we can apply the following formula


https://en.wikipedia.org/wiki/Gradient_descent

"W,.= W,— - Ah,

Similarly, we can derive the update formula for w5 and any other weights existing between
the output and the hidden layer.

$W5: W5_ Ahl

However, when moving backward to update w1, w2, w3 and w4 existing between input and
hidden layer, the partial derivative for the error function with respect to w1, for example,
will be as following.

dError dError  dprediction , dh; — CnAnvule 1
= o = iction — 2
aw, aprediction ah, aw, Error = 2r.lredlc‘tmﬂ actual)

prediction = (h,) ws +(h;) w,
1 . .
dError az[;n‘edactmn—actum)z* alh)w.+(h,)w, a +
= . 5 = * hy= +
aw, dprediciton dh, ow, :
OErTor _ 41 . s d(predictoin—actula), *
aw, 2*s (predictoin — actula) aprediciton (w.) * (1)
dError - -
aw. (predlctom —actula)* (wgl) A = prediction — actual
1
dError —A w,
ow,

We can find the update formula for the remaining weights w2, w3 and w4 in the same way.
In summary, the update formulas for all weights will be as following:

®

w.,=w.—a(h,. A)
‘w.=w.—a(h,. A)

Updlorteal welgits =w,—a(..aw,)
=w,—a(, .4aw,)
‘w,=w,—a(..Aw,)

'w;=w;—a(i,. Awy)

We can rewrite the update formulas in matrices as following
- -eal - 120
Wy W h; Wg ahzﬂ

m; ]:[:ﬁ; ]_aﬂ[ ].[ws ws]:m; ]—[: ig : ﬁg



Backward Pass
Using derived formulas we can find the new weights.
Learning rate: is a hyperparameter which means that we need to manually guess its value.

A=0.191-1=-0.809 «— Delta = prediction - actual

a=0.05 =~ Learning rate, we smartly
guess this number

[ = [5.22] - o0scosoan [0 =[5 2] - [os 1 <1527

-0.011 —0.012] _ [.12 13

[ﬁi ::ﬂzli :éé]—o‘os(—o.aofa)[ |-to14 0“'5]:[:;1 [l)g] _I-o.on 0018l Tl23 10

Now, using the new weights we will repeat the forward passed
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125 ool =09z osel.[f 7] = 0261 e
Xx.12+3%.23= 85 92x.17+.56x.17 = -

x.13+3x.10= 48

We can notice that the prediction 0.26 is a little bit closer to actual output than the
previously predicted one 0.191. We can repeat the same process of backward and forward
pass until error is close or equal to zero.



Backpropagation Visualization

0.14
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011 0.2
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