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Yazihmci Ne Yapar?

Algoritma ve matematiksel model gelistirir.

Degiskenlere bakarak yorum yapacak, ongoride

bulanacak, karar verecek algoritmalar ve matematiksel
modeller gelistirir.

Matematik degil aritmetigi cok iyi bilir.

Aritmetik: Toplama, ¢cikarma, carpma, bolme; logaritma,
komleks sayi sistemi, Ussel islemler, oran, yuzde, turey,...
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Yazihmci Ne Yapar?
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Derin Ogrenme

Derin 6grenme modeli, verinin yapisina gére uzamsal davranis kalibini
belirlenmesi ya da hangi parametrelere ne agirlik verilecegini kendisinin
kesfetmesidir. Verilecek agirliklar filtrelenir, degerler belirli araliklarda
sinirlanir ya da zarflanir (Genisleyip daralan yollara).

Derin 6grenme yéntemi insan beyninin 6grenme ve karar verme

yontemlerinden esinlenerek gelistiriliyor, yani noronlarin hareketleri
taklit ediliyor.

Bu da “Yapay Sinir Aglar” (Artificial Neural Networks) sayesinde oluyor.

Derin 6grenme (deep learning) makine 6grenmesinin
alt kimesidir.
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Derin Ogrenme Nasil Calisir

Bir derin dgrenme modeli, insanin sonug cikarma bigimine benzer bir mantik yapisiyla verileri strekli
olarak analiz etmek icin tasarlanmistir

Bu streci gergeklestirmek icin yapay sinir agi (Artificial Neural Network) adi verilen katmanh bir
algoritma yapisi kullanilir

Yapay sinir aglaninin tasanmi, insan beynindeki biyolojik sinir aglarindan esinlenmistir.

Bu aglar, standart makine 6grenimi modellerine gére cok daha gelismis bir 6grenme siireci saglar.
Makine 6grenimi modellerinde genellikle birkag katman bulunurken, derin 6grenme modellerinde
ylizlerce hatta binlerce katman yer alabilir.

Bu cok katmanli yapi, blyik miktarda veriyi isleyebilmek icin gereklidir.

Yeterli sayida katman veya néron clmadiginda, model karmasik sorunlan ¢dzmede yetersiz kalabilir.
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Derin Ogrenme

* Kullanilacak yontem olarak mimari yapida

— etkinlestirme fonksiyonu,
— geri yayilim, parametre
— indirgeme ya da dlsurme

* Evrisimsel katman, kiime normallestirmesi, kapi cesitleri

* Markov karar sureci, Bellman denklemi, Q-6grenimi

D, Fatib KALEMAUS



Derin Ogrenmenin Temel Bilesenleri

Katman (Layer) Yapisi: Girdi, Gizli ve Cikis Katmanlan
Tensdr (Tensor) Kavrami ve Veri Temsili
Kayip (Loss) ve Optimizasyon Fonksiyonlan

Ogrenme Orani (Learning Rate) ve Asin Uyum (Overfitting)
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Layers (Katmanlar)

Bir yapay sinir agi (Artificial Neural Network), veriyi islemek igin birbirine bagl katmanlardan (layers) oclusur.

Bu katmanlar, bilgiyi girdiden sonuca dogru adim adim isler.

1. & Girdi Katmani (Input Layer)

e Maodelin veriyi ilk aldigi katmandir.
e Her bir néron, girig verisindeki bir ézelligi (feature) temsil eder.
e Girdi katman veriyi dogrudan islemez, sadece bir sonraki katmana (gizli katmana) aktanr.
Ornek:
e Gorintl tamima modelinde her piksel bir giris néronudur.

e 28x28 boyutunda bir resim — 784 giris ndronu.
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Layers (Katmanlar)

2. { Gizli Katman(lar) (Hidden Layers)

Girdi katmanindan gelen veriyi isleyen katmanlardir.
“Gizli" denir ¢link( bu katmanlardaki islemler dogrudan kullania tarafindan gériilmez.
Her gizli katmandaki nronlar:
» Onceki katmandan gelen degerleri agirliklar (weights) ve bias ile carpar,
¢ Ardindan aktivasyon fonksiyonu ile yeni ciktilar olusturur.
Derin égrenme modelinin glcd, genellikle gizli katman sayisi ve néron yogunluguna baghdir.
Ornek:

e (orlntldeki kenarlan, desenleri, sekilleri ve nesneleri tanimak gizli katmanlarda gerceklesir.
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Layers (Katmanlar)

3. © Cikis Katmani (Output Layer)

* Moaodelin nihai tahmin veya sonucu trettigi katmandir.

e Cikis katmaninin ndron sayisi, ¢6zllmek istenen probleme gére degisir:
e Siniflandirma (classification) — Her sinif icin 1 noron.
e Regresyon (siirekli deger tahmini) — Tek néron.

e Aktivasyon fonksiyonu, cikti tiirline gére secilir:
e Siniflandirma icin Softmax veya Sigmoid,

e Regresyon icin Linear (Dogrusal) fonksiyon kullanilir.
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Layers (Katmanlar)

Katman Tdri Gorevi Ornek

Girdi Katmam Veriyl modele almak Gdorsel pikseller, sensdr verisi
Gizli Katman(lar) Veriyl iglemek, ozellikleri 6grenmek Kenar, desen, nesne tespiti

Cikig Katmami Sonucu dretmek Sinif tahmini (Grnedin “kedi” veya "kdpek”)
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Tensor Kavrami ve Veri Temsili

Tensor (Tensor) Kavrami

e Tensor, verilerin matematiksel olarak temsil edildigi ¢cok boyutlu bir dizidir.

e Skaler, vektdr ve matris kavramlannin genellestirilmis hali olarak disiindlebilir.

¢ Derin &grenme modellerinde, tiim veriler (g&rseller, metinler, sesler, vb.) tensérler biciminde temsil
edilir.

Tensor = Derin 6grenmede tiim verilerin matematiksel temsili.
Her sey (girdi, agirlk, cikti) tensor olarak ifade edilir.

Veri Temsili (Data Representation)

¢ Derin égrenmede tlim veriler sayisal forma déniistiiriilerek tensér haline getirilir.
¢ Bu sayisal temsiller, modelin matematiksel hesaplamalan yapmasini saglar.

Ornekler:

e Gorseller — Piksel degerlerinden olusan 3B tensorler ( yikseklik x genislik x renk ),
e Metinler — Kelimeler veya karakterler sayisal vektrlerle temsil edilir,

e Sesverileri = Zaman serisi tensérleri olarak kaydedilir.
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Tensor Kavrami ve Veri Temsili

Tensorlerin Boyut (Rank) Tirleri

Tensor Tard Agiklama

Skaler (0-Boyutlu Tensor) Tek bir sayidir.
Vektor (1-Boyutlu Tensor) Sayilardan olugan bir listedir. [3, 7, 2]
Matris (2-Boyutlu Tensér) Satir ve siitunlardan olusur, V1,2 3,4

3-Boyutlu Tensor Matrizslerin bir araya gelmesidir. (Srmedin, RGE goranti: 28=28=3

renkli bir gdrianta)

n-Boyutlu Tensor Daha karmasik veri kiimelerini temsil Videolar, metin dizileri, sensdr verileri

eder.
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Tensor Kavrami ve Veri Temsili

Tensériin Ozellikleri

Her tensériin sekli (shape) vardir — boyutlar ve her boyuttaki eleman sayisimi g&sterir.
e Orek: (3, 4) — 3 satir, 4 stitunlu matris.

Tdim elemanlar aymi veri tipindedir (6rmegin float32 , inté4 ).

Boyut sayisi (rank), tensdriin karmasikhgini belirler.

Tensdrler, derin dgrenme modeline girdi (input) clarak verilir ve ¢ikti (output) olarak da dretilir.

A tensor is an N-dimensional array of data

Rank O Rank 2 Rani 3
Tensor T!mur Tensor mer

sCilar woctor matr
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Kayip (L0ss) ve Optimizasyon Fonksiyonlari

¢ Kayip fonksiyonu, modelin tahminlerinin dogrulugunu dlgen bir matematiksel ifadedir.
e Gercek deger (ground truth) ile modelin tahmini arasindaki farki sayisal olarak hesaplar.

¢ Amac: Kayip degerini minimize ederek modelin dogrulugunu artirmak.

Ornekler:

Problem Tiirii Kayip Fonksiyonu

Siniflandirma (Classification) Cross-Entropy Loss

Regresyon (Continuous Prediction) Mean Squared Error (MSE), Mean Absolute Error (MAE)

e Optimizasyon fonksiyonu, kayip fonksiyonunu en aza indirmek icin modelin agirliklarnini gtinceller.

e Meodelin 6grendigi degerler (weights ve biases) optimizator sayesinde iyilestirilir.
Yaygin Optimizatérler:

e Stochastic Gradient Descent (SGD): Temel ve klasik optimizasyon y&ntemi.
e Adam (Adaptive Moment Estimation): Daha hizl ve stabil 6grenme saglar.

* RMSprop: Ozellikle tekrarlayan sinir aglaninda (RNN) etkilidir.
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Kayip (L0ss) ve Optimizasyon Fonksiyonlari

Kayip ve Optimizasyon iliskisi

. Madel, bir girdi alir ve tahmin Uretir.

. Kayip fonksiyonu, tahmin ile gercek deger arasindaki farki élcer.

1
2
3. Optimizasyon fonksiyonu, geri yayilim (backpropagation) yontemiyle agirliklan glinceller.
4

. Bu adimlar tekrar tekrar uygulanir ve kayip degeri zamanla azalir.

Ozet Gorsel Mantik:

Girdi - Model -+ Tahmin - Kayip Hesapla - Optimizatdr ile Agirliklari Gincelle = Tekrar

Onemli Noktalar

e Kayip fonksiyonu: “Ne kadar hata yaptik?” sorusuna yanit verir.
e Optimizasyon fonksiyonu: "Hatanmin azaltilmasi icin agirhklan nasil degistirelim?” sorusuna yanit verir.

e Bu ikisi birlikte, derin 6grenme modelinin égrenme siirecini yénlendirir.
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Ogrenme Orani (Learning Rate) ve Asir1 Uyum (Overfitting)

Ogrenme Orani (Learning Rate)

¢ Ogrenme orani, modelin agirliklanm giincellerken atacagi adim biiyiikligiini belirler.
e Kisaca: "Ne kadar hizli 6grenelim?” sorusuna cevap verir.
e Ozellikler:
¢ Yiiksek Ogrenme Orani:
e Agirhiklar cok hizh glincellenir.
e Model, optimum noktayi atlayabilir veya kararsiz 6grenebilir.
* Diisiik Ogrenme Oran:
e Adirhklar yavas glincellenir.
e Ogrenme yavag olur, uzun sire egitim gerekebilir.
* Amac:
¢ Ogrenme oranini dogru secmek, modelin hizl ve dogru sekilde 8§renmesini saglar.

e Genellikle 0.001 - 0.01 araliinda baslamak yaygindir, ancak model ve veri tipine g&re ayarlanir.
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Ogrenme Orani (Learning Rate) ve Asir1 Uyum (Overfitting)

Asirt Uyum (Overfitting)

Asin uyum, modelin egitim verisine fazla odaklanmasi ve genelleme yetenegini kaybetmesi

durumudur.
Sonug: Model, egitim verisinde cok iyi performans gosterirken yeni veya test verisinde basansiz
olur.
* Nedenleri:
e Model cok karmasik (¢cok fazla katman veya néron) oldugunda
e Egitim verisi ¢ok az oldugunda
e Egitim gok uzun slrdiglinde
e Cozim Yontemleri:
e Daha fazla veri toplamak
e Dropout veya regularization gibi teknikler kullanmak
e Modelin boyutunu veya karmasikhgini azaltmak

Erken durdurma (Early Stopping) uygulamak
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Ogrenme Orani (Learning Rate) ve Asir1 Uyum (Overfitting)

Kavram Tanim Onem

Ogrenme Orami (Learning Model agirhklann gincellerken adim Hizh ve kararh égrenme igin kritik
Rate) biytklaga

Asin Uyum (Overfitting) Modelin egitim verisine fazla baghhg Genelleme yetenegini diglrdr, test

verisinde basarnsiz olur
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Veri Girisleri ve Hedefler

Sinir Ag1, X giris verisini Y tahminleriyle eslestirir Input X

Egitim sirasinda, Y' tahminleri, kayip fonksiyonu *

.. Layer
kullanilarak gercek Y hedefleri ile karsilastirilir. | st aratoenation

Hatall karar vermede geri donulerek; katsayilar '

guncellenerek dogru karar verecek katsayilar Layer
belirlenmeye calisilir. | (data transformation)

'

Prediclions
\

-
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Derin Bir Sinir Aginin Anatomisi

Input X

Layers }

Layer

Input data and targets |
. (data transformation)
Loss function !

.. - Layer
O ptl m | Ze_ r o We;ghts (data transformation)
X: giris dizisi | I
Wi: agirlik katsayilari 1’,";;3{: ( P'e";‘,’"ms] [T'“e ‘3’96‘5]

Optimizer

Loss score )
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Gradyan Inis Optimize Edici

* Optimize edicilerin (En iyileyici:
parametrede en iyi degeri
busmak) amaci, maliyet
fonksiyonunun (Bellek isgali,
veri isleme suresi, hizli sonuca
ulasma adimlari, hata
oranlarinin minimize edilmesi,
sapma va da kaotik davranis
sergilememesi) mimkin olan
en az degere ulastigl kliresel
minimuma ulasmaktir.
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Stokastik Gradyan Inis Algoritmasi

Verilerdeki her ornek icin;
 Sinir agi tarafindan tahmin edilen degerler bulunur.
* Kayip fonksiyonunu degeri hesaplanir.

* Kayip fonksiyonunun kismi tirevlerini bulunur, bu
<iIsmi turevler gradyanlar Uretir.

* Agirhk karsayilarinin ve ényargilarin(bias) degerlerini
guncellemek icin gradyanlar kullanilir.
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Derin Ogrenme Cerceveleri

Aslinda statik veya dinamik genel amacli hesaplamall
grafikleri tanimlamaya yonelik araclar

Otomatik farklilasma

GPU: Gunumuzde yapay zeka uygulamalarini gelistirmek icin
Uretilen grafiksel araylzlere sahip mikroislemcidir.

Seamless CPU / GPU usage
-  multi-GPU, distributed

Python/numpy or R interfaces
- instead of C, C++, CUDA or HIP

Open source
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Derin Ogrenme ile Makine Ogrenimi Farki

* Derin Ogrenme (Deep Learning)

Derin Ogrenme, Makine Ogrenimi'nin (Machine Learning) bir alt dalidir.
Yapay sinir aglan (Artificial Neural Networks) ve tekrarlayan sinir aglan (Recurrent Neural Networks)

tzerine kuruludur.

Algoritmalar, makine &greniminde oldugu gibi tasarlanir; ancak daha fazla katmandan (derinlikten)
olusur.

Yapay sinir ad, algoritmadaki tiim aglann bir araya gelmesini ifade eder.
Derin 6grenme, insan beynindeki sinir aglarini taklit ederek 6grenme strecini simtle eder.

Karmasik problemleri ¢gzmek icin gelismis algoritmalar ve teknikler kullanr.

Makine Ogrenimi (Machine Learning)
Makine dgrenimi, Yapay Zeka'nin (Al) bir alt kiimesidir.
Sistemlerin, agik¢a programlanmadan deneyimlerinden égrenmesini ve kendini gelistirmesini saglar.
Verilerden &6grenir ve dogru sonuclar elde etmek icin bu verileri kullanr.
Algoritmalar, daha fazla veri ile performanslarini artirabilir.
Gunumuzde pek cok alanda kullanilmaktadir, 6rnegin:
StrtcUstiz araclar,
Siber dolandinalk tespiti,
Yz tanima sistemleri,

Facebook arkadas énerileri.

D Fatih /f#/f/”/fﬂs



Derin Ogrenme ile Makine Ogrenimi Farki

Machine Learning

Feature extraction Classification

Deep Learning

iy -2 -

Input Feature extraction + Classification
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Derin Ogrenme Uygulamalari

* Orintu tanima ve dogal dil isleme.

e Goruntulerin taninmasi ve islenmesi.

* Otomatik ¢eviri.

e Duygu analizi.

e Sorulari yanitlamak icin sistem.

* Nesnelerin Siniflandirilmasi ve Tespiti.

* Makineye Gore El Yazisi Olusturma.

e Otomatik metin olusturma.

» Siyah Beyaz goruntulerin renklendirilmesi.
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Derin Ogrenme Baglaminda Transfer Ogrenme

Alktanm &grenimi, veri bilimcilerinin daha 6nce benzer bir gdrev igin egitilmis bir makine égrenimi
modelinden égrendiklerini kullanmalarina olanak tamiyan bir tekniktir.

Bu yaklasim, insanlanin bilgilerini yeni durumlara aktarma yeteneginden esinlenmistir.

Ornedin, bisiklete binmeyi 8§renen biri, baska iki tekerlekli araclar (6rnedin motosiklet veya scooter)
kullanmay daha kolay Ggrenir.

Benzer sekilde, otonom otomobil siiriisii icin egitilmis bir model, otonom kamyon siiriisi icin de temel
alinabilir.

Bu durumda, modelin ézellikleri (features) ve agirhiklan (weights) yeniden kullanilabilir.

Alktanm &grenimi, veri miktarinin simirh oldugu durumlarda yeni bir modeli hizli ve etkili bir sekilde

egitmeye yardima olur.
Training from Scratch

s B Learmed [ :” ‘—-Truck)(
Features

B1cyc|e)(

Bu sayede, zaman ve kaynak tasarrufu saglanir.

Transfer Learning
Tramretad o Caits 3 Dogs Fine-Tune Network Wekghts

Pre-Trained
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Derin Ogrenmede Tiirleri

1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

3. Yani Denetimli Ogrenme (Semi-Supervised Learning)

4. Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

D Fatih /f#/f/”/fffs



Denetimli Ogrenme

Maodel, etiketli (6nceden siniflandinlmis) verilerle egitilir.
Girdi verisi ile dogru cikti arasindaki iliskiyi 6grenir.
Amac: Yeni verilere dogru tahminler yapmak.

Ornek: Goriintli simiflandirma (Brnegdin “kedi” — "képek”), e-posta spam tespiti.

Labeled Data

Prediction

‘.' » D Square
'.\ w— )
A Triangle

Model Training

Test Data
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Denetimsiz Ogrenme

e Model, etiketsiz verilerle egitilir.
e Verideki gizli 6riintiiler, benzerlikleri ve gruplan bulmaya calisir.

¢ Ornek: Miisteri segmentasyonu, kiimeleme (clustering), boyut indirgeme (PCA).

Input Data

VeV o
(1 X A
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Yar1 Denetimli Ogrenme

e Egitim verisinin kiclk bir kismi etiketli, blyiik kismi etiketsizdir.
e Model, etiketli verilerden 6grendigi bilgiyi etiketsiz veriye genellestirerek 6grenmeyi gelistirir.

e Ornek: Tibbi gériintiilerde, sadece bazi érnekler etiketlenmisken hastalik tespiti modeli olusturma.

‘ =
A A Ik sinflandinc
a alln optimizasyonu

Goklu etiketli ver ® o ©
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Pekistirmeli Ogrenme

Model, deneme-yanilma yoluyla 6grenir.

Her dogru adimda oddl (reward) alir, yanlista ceza (penalty) alir.

Amac: Belirli bir grevi en iyi sekilde tamamlamayi 6grenmek.

Ornek: Oyun oynayan yapay zekéalar (6rnedin AlphaGo), robotik hareket kontrolii, otonom araclar.

Input Raw Data

Environment

E 2

Best Action

Selection of
Algorithm

Output

@
-

~@



Derin Ogrenmede Kullamlan Ag Tiirleri

Yapay Sinir Aglan (ANN) — Genel amacl modeller.

Evrisimli Sinir Aglan (CNN) — G&rinti isleme ve nesne tanima.

Tekrarlayan Sinir Aglan (RNN, LSTM, GRU) — Zaman serisi, konusma, metin isleme.

Generative Adversarial Networks (GANs) — Yeni veri Uretimi (Grnedin sahte g&rseller, sanat Gretimi).

Transformer Tabanli Modeller — Dil isleme, ceviri, sohbet botlan (érnegin ChatGPT).
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Yaygin Derin Ogrenme Mimarileri

Yapay Sinir Aglan (ANN)

Evrisimli Sinir Aglan (CNN)

Tekrarlayan Sinir Aglan (RNN, LSTM, GRU)
Otokodlayicilar (Autcencoders)

Uretici Cekismeli Aglar (GANS)

Transformer Tabanh Modeller
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Yaygin Derin Ogrenme Mimarileri

1. Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks — ANN)

e Tamm: En temel derin 6grenme mimarisidir.

e Yapisi: Girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve c¢ikis katmani icerir.
¢ Kullanim Alanlan: Basit siniflandirma ve regresyon problemileri.

¢ Ornek: Ev fiyat tahmini, kredi skorlama.

2. Evrisimli Sinir Aglan (Convolutional Neural Networks — CNN)
e  Tamm: Gorlintl ve video isleme icin 6zel olarak tasarlanmis sinir aglanidir.
e Ozellikler:

e Evrisim katmanlan (Convolution Layers): Gorlintlideki kenar, renk ve desenleri tespit eder.
¢ Havuzlama katmanlan (Pooling Layers): Boyut indirgeme ve &znitelik cikanimi yapar.
e Kullanim Alanlan: Gértinti siniflandirma, nesne tespiti, yliz tanima.

e Ornek: MNIST el yazisi tarima, ImageNet yarismas.
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Yaygin Derin Ogrenme Mimarileri

3. Tekrarlayan Sinir Aglan (Recurrent Neural Networks — RNN)
e Tanim: Zaman serisi veya siral veriler icin uygundur.

e Ozellikler:
e Onceki adimlann bilgisini hafizasinda tutar (state).

¢ Uzun bagimhhklar icin LSTM (Long Short-Term Memory) ve GRU (Gated Recurrent Unit)

varyantlan kullanihr.

e Kullanim Alanlan: Metin, konusma ve mizik tretimi, zaman serisi tahminleri.

¢ Ornek: Dil modelleme, otomatik ceviri.

4. Otokodlayicilar (Autoencoders)
e Tamm: Veriyi sikistinp yeniden olusturmayi &grenen aglardir.
e Yapisi: Encoder (sikistirma) ve Decoder (geri agma) katmanlanndan olusur.
¢ Kullanim Alanlan: Boyut indirgeme, gtriilti giderme {dencising), anomali tespiti.

Ornek: Yiiz gérintilerinden sikistinimis dzellik gikarimi,
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Yaygin Derin Ogrenme Mimarileri

5. Uretici Cekismeli Aglar (Generative Adversarial Networks — GANs)

¢ Tanim: iki agtan olusur: Uretici (Generator) ve Ayirt Edici (Discriminator).
e Ozellikler:
o Uretici, gercek gibi gériinen veri (iretir.
e Ayirt edici, Uretilen veriyi gercek veriden ayirmaya calisir.
e Bu iki ag birbirini gelistirerek daha iyi veri Uretir.
e Kullanim Alanlan: Gérilintl ve ses Uretimi, sahte veri olusturma, stil transferi.

e Ornek: Deepfake videolar, yapay resim retimi.

6. Transformer Tabanh Modeller
e Tamim: Ozellikle dogal dil isleme (NLP) icin gelistirilmis mimarilerdir.
e Ozellikler:
e Self-attention mekanizmasi sayesinde uzun bagimhliklar &égrenir.
e Paralel islem yaparak daha hizh cahsir.
e Kullanim Alanlari: Dil modelleme, ceviri, sohbet botlar.

e Ornek: GPT, BERT, ChatGPT.
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Derin Ogrenmede Araclar ve Kiitiiphaneler

e TensorFlow, Keras, PyTorch, Theano
¢ Model Egitimi ve Degerlendirme

e GPU /TPU Kullanimi
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Derin Ogrenmenin Kullanim Alanlari

Derin 6grenme, otomotiv, havacilik, imalat, elektronik, tibbi arastirma ve daha bircok alanda
kullanilmaktadir.

Bu teknoloji, karmasik verileri analiz ederek otomatik kararlar alinmasini saglar.

Kullanim Ornekleri:

Otonom otomobiller:
e Yol isaretlerini, yayalan ve diger araclan otomatik olarak algilamak icin derin 8grenme modelleri
kullarbr.
Savunma sistemleri:
e Uydu gorintilerinde ilgi alanlarimi (6rnegin askeri hedefleri veya riskli bélgeleri) otomatik olarak
isaretler.
Tibbi goriintii analizi:
e Rdntgen, MR veya mikroskop gériintiilerinde kanser hiicrelerini otomatik olarak tespit etmek icin
derin 6§renme uygulanir.
imalat ve fabrika otomasyonu:
e Derin 6grenme sistemleri, insanlanin veya nesnelerin makinelere tehlikeli derecede yakinlastigini

algilayarak gtivenligi artinr.
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Derin Ogrenmenin Uygulama Alanlari

Gorlntd Tanima ve Siniflandirma
Dogal Dil isleme (NLP)

5es ve Konusma Tanima
Otonom Araclar

Tibbi Gérlntd Analizi

Siber Guvenlik ve Savunma Uygulamalar

D Fatih /f#/f/”/fffs



Derin Ogrenmede Karsilasilan Sorunlar

Asin Uyum (Overfitting)

Yetersiz Veri Sorunu

Model Karmasikhd ve Hesaplama Maliyeti
Aciklanabilir Yapay Zeka (Explainable Al)
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Sonuc
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Sorular

D, Fatih KALEMAS



TESEKKURLER

D, Fatit KALEAAS




