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A QUARTERLY REVIEW

OF
PSYCHOLOGY AND PHILOSOPHY
82—

I.—COMPUTING MACHINERY AND
INTELLIGENCE

By A. M. TURING

1. The Imitation Game.

I PROPOSE to consider the question, ‘Can machines think?’ This should
T — —
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impulses carried
toward cell body
branches

dendrites of axon
nucleus
, impulses carried
away from cell body
cell body

= Verileriniz icin 1yi temsiller
(6zellikler) bulma

© Birden fazla katmanh 6zellik
ogrenme

" Model, yalnizca 6zelliklerin izin
verdigi kadar iyi olabilir

Derin Ogrenme Nedir ?
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Burada:
e 1 :Girdi vektoru
e W : Agirlik matrisi
e b :Bias terimi

e f(-) : Aktivasyon fonksiyonu

Derin Ogrenme Nedir ?
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Model insa etmek icin ne gerekli ?

Etiketlenmis veri (zorunlu degil)

Girdileri baglatan agirliklara
ihtiyacim var.

Katmanlar arasindaki baglarin
dagilimini tanimlamam gerekiyor

Her bir hlcrenin icindeki
fonksiyonu secmem gerekiyor.

Son katmandaki fonksiyonlari
ayrica tanimlamaliyim

Kayip fonksiyonu belirlemeliyim

Optimizasyon algoritmasi
secmem gerekiyor
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Derin 0grenmede temel gorevler

Siniflandirma (Classification)

Regresyon (Regression)

Kumeleme (Clustering)

Anomali Tespiti (Anomaly Detection)

Goruntl ve Ses Isleme (Image and Speech Processing)
Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing - NLP)

Zaman Serisi Tahmini (Time Series Forecasting)
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Aktivasyon fonksiyonlari

Neden Aktivasyon Fonksiyonlari?
* Dogrusal olmayan donusumler saglar.

* Katmanlarin daha karmasik ozellikleri 6grenmesine olanak tanir.

Onemli Aktivasyon Fonksiyonlari:
e Sigmoid
_ 1
olz)=1+e %
e Qile1arasinda deger alir.
* Kucuk degisimlere duyarl ancak gradyan kaybolma problemi yasanabilir.
* RelLU (Rectified Linear Unit)

f(z) = max(0,z)

* Negatif degerleri sifirlar, pozitifleri oldugu gibi birakir.
* Daha hizli 6grenme saglar ve gradyan kaybolma problemini azaltir.
* Softmax (Cok sinifli siniflandirmalarda kullanilir)
P )

T
softmax(xi) = 2.7 €™

* Ciktilari olasiliklara donugsturur (toplami 1 olacak sekilde normalizasyon yapar).
11



Aktivasyon fonksiyonlari - python

import numpy as np

# Sigmoid Function
def sigmoid(x):
return 1 / (1 + np.exp(-x))

# ReLU Function
def relu(x):
return np.maximum(0, x)

# Softmax Function

def softmax(x):
€ X = np.exp(x - np.max(x))
return e x / e x.sum()

# Generate input range
X = np.linspace(-10, 10, 100)

# Compute function wvalues
y _sigmoid = sigmoid(2)

y relu = relu(2)

y softmax = softmax(2)

print(y sigmoid , y relu, y softmax)




Aktivasyon fonksiyonlari - python

import numpy as np

# Sigmoid Function
def sigmoid(x):
return 1 / (1 + np.exp(-x))

# ReLU Function
def relu(x):
return np.maximum(0, x)

# Softmax Function

def softmax(x):
€ X = np.exp(x - np.max(x))
return e x / e x.sum()

O
# Generate input range

X = np.linspace(-10, 10, 100) Neden bu eklentiye

| ihtiyacim var ?
# Compute function values

y _sigmoid = sigmoid(2)
y relu = relu(2)
y softmax = softmax(2)

print(y sigmoid , y relu, y softmax)




Aktivasyon fonksiyonlari - python

Sigmoid Activation Function RelLU Activation Function Softmax Activation Function
1.0 — Sigmoid 10 — ReLU 0175F — Softmax
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Burada, Sigmoid, ReLU ve Softmax aktivasyon fonksiyonlarinin grafiklerini
olusturdum:

e Sigmoid: Kiiclik girislerde neredeyse sifira, biiyiik girislerde neredeyse bire
yakinsar.

® ReLLU: Negatif degerleri sifira kirpar, pozitif degerler1 degistirmez.

e Softmax: Ciktilar1 olasiliklara doniistiirerek toplami 1 yapar.
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Geri yayilim Algoritmasi ve Optimizasyon
(Back propagation)

Nasil Calisir?

e lleri yayilim: Girdi, agdan gecirilerek ¢ikti hesaplanir.

* Hata hesaplama: Tahmin edilen ve gercek deger arasindaki fark hesaplanir.

* Geriyayllim: Zincir kurali kullanilarak hatanin her agirlik uzerindeki turevleri hesaplanir.

* Agirlik guncelleme: Gradyan inig algoritmasi (Gradient Descent) kullanilarak agin

agirliklari guncellenir.

: Minimizasyon (en kucukleme )
deyince akliniza ne geliyor ?



Geri yayilim Algoritmasi ve Optimizasyon
(Back propagation)

@ Gradyan inis Giincelleme Kural::
OL
W =W —noW
Burada:
* W : Guncellenen agirliklar
e n(eta): Ogrenme orani

* [ :Kayip fonksiyonu

Optimizasyon Algoritmalari
* SGD (Stochastic Gradient Descent)
* Adam (Adaptive Moment Estimation) (En ¢ok kullanilan, hizli yakinsama saglar)

* RMSProp (Root Mean Square Propagation)



Geri yayihm Algoritmasi ve Optimizasyon y = o(wx + b)
Eger kayip fonksiyonu L = (Y — Ysue)” yani ortalama kare hata (MSE) olsun.
Agirlik w igin turev almak istedigimizde:

L) Kayip fonksiyonunun ¢ikisa gore tiirevi:

OL
B—y — 2(y _ ytrue)

@ Cikisin gizli katmana gore turevi (aktivasyon fonksiyonu turevi):

dy
A
5, — ¢ (h)
@ Gizli katmanin agirhga gore turevi:
Oh
= —
ow

Sonug olarak:

oL

8—11) :z(y_ytrue) O'(h)CE



Geri yayilim Algoritmasi ve Optimizasyon

NN architecture

Layer O, |=0 Layer 1, I=1 Layer 2, =2

The Data

Index vy x1 x2 x3

™

:@—» Y5 = yhat = 0.521

|

* The truth value y =t =1

| Forward pass 1’>




€ Sol tarafta veri seti (The Data) gosteriliyor.

€ Her satirda:

e y: Gergek cikti (etiket)

e X1, x2, x3: Modelin girig ozellikleri (features)

islenen veri noktasi:

e Secilenornek (Index2) >y =1,z1 =7, z2 = 8,23 =10

e Bu ornek sinir agina giris olarak veriliyor.

@ Her giris noronu, ilk gizli katmandaki (hidden layer) noronlara baglaniyor.

€ Her baglantinin agirhigi var:

e wi; =0.179
e wi, = 0.044
e w3 = 0.010
e wiy; = 0.088

)f Noronlarin hesaplama adimi:

Her noron icin su formul uygulaniyor:

Burada:
e w; = Agirhklar
e x; > Girig ozellikleri

e b - Bias terimi

z:Z(wi~xi)+b

€ Gizli katmandaki giktilar ikinci katmana iletiliyor.

€ Baglanti agirliklar (w) ile tekrar carpiliyor:
o w%l = 009
e w? =-0.04

€ Cikti noronu (y hat = 0.521) hesaplaniyor.
e yhat (7 ) - Modelin tahmini sonucu.
e Buraday = 0.521 olarak hesaplanmis.

e Gercek degery = 1 idi.

€ Hata hesaplaniyor:
L=(y—9)
» Gergek deger y = 1 ve model tahmini gy = 0.521

e Hata (L) biiyliikse, model 6grenmesi igin geri yayilim baslar.

@ Geri yayilim baglar:

e Hatanin tlrevi hesaplanir.

e Hata, zincir kurali ile geriye dogru yayilir.
e Agirliklar giincellenir:

OL

w=w=tg,

« 7 - Odrenme orani

. g—i - Hatanin agirliklara etkisi
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