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Biyolojik Norondan Yapay Norona BOLOM 1

Biyolojik Noron Yapay Noron (Perceptron)
e Dendrit Sinyalleri alir (girdiler) Q Girdiler (x) Veri 6zellikleri (features)
0 Soma (Hiicre) Sinyalleri isler (toplama) 0 Agirliklar (w) Baglant giicii (6grenilir)

e Akson Ciktyr iletir —> e Toplama (X) WiX; + WoXp + ...+ b

° Sinaps Diger néronlara baglanti (agirlik) ° Aktivasyon (f) Dogrusal olmayan déniisiim

° Esik degeri Atesleme karari (aktivasyon) e Cikt1 () Tahmin degeri

Formiil: y=f(Xwx;+b) — Biyolojik n6ronun matematiksel modeli A



Yapay Sinir Ag1 (ANN) Mimarisi BOLOM 1

Input Layer Hidden Layer(s) Output Layer
(Giris Katmani) (Gizli Katmanlar) (Cikis Katmani)
Veri 6zelliklerini alir. Ogrenmenin gerceklestigi yer. Sonug Uretir.
Her ozellik bir néron. Her noron bir 6zellik 6grenir. Siniflandirma: softmax
Ornek: 784 piksel = 784 néron Derin = ¢ok gizli katman Regresyon: lineer
Agirhiklar (Weights) ve Bias Temel Terminoloji
Derin Ogrenme 2+ gizli katmanli ag

o Agirlik (w): Baglantinin dnemi — blylk w = glicli sinyal
e Bias (b): Esik degeri — n6ronun ne kadar kolay ateslenecegi

Fully Connected Her néron bir sonraki katmana bagli
e Egitim = En iyi w ve b degerlerini bulmak

Parametre Toplam agirlik + bias sayisi
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Aktivasyon Fonksiyonlari

Fonksiyon Formiil

® reLU max (0, x) [0, +ee)

‘ Sigmoid 1/ (1 + e Xx) (0,1)

. Softmax exi / Yexi (0, 1) toplam=1
Tanh (ex — e=x)/(e* + e~x) (-1,1)

‘ Leaky ReLU max(0.01x, x) (-00, +e0)

. Pratik Kural: Gizli katman = ReLU | ikili cikis = Sigmoid | Coklu sinif = Softmax

BOLUM 1

Kullanim Alam

Gizli katmanlar (varsayilan)

ikili siniflandirma cikis

Coklu sinif cikisi

RNN, gizli katmanlar

Dying ReLU sorununa ¢6ziim
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Ileri Yayilim (Forward Propagation) BL0M 1

Girdi Al Agirhikla Carp

X1, X2, ..., Xn Ozellik degerleri aga verilir Her girdi kendi agirligiyla carpilir: w; x x;
e Topla + Bias a Aktivasyon Uygula

z=3(w; xx;)+b (agirlikh toplam) a = f(z) — dogrusal olmayan doniisim
e Sonraki Katmana e Tahmin Uret

Cikt bir sonraki katmanin girdisi olur Son katman c¢iktisi = modelin tahmini (y)

Tam AKis: X = (wx+b) - f(z) -a- ... -y (katman katman ilerler)
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Geri Yayilim (Backpropagation) BOLOM 1

Gradient Descent (Gradyan Inisi) Zincir Kural1 (Chain Rule)
Amac: Loss fonksiyonunu minimize etmek. Turev zinciri ile her agirligin hataya katkisi hesaplanir:
1. Tahmin yap (forward pass) OL/dw, = dL/dy x 8y/dz x dz/0w,
2. Hatayi hesapla (loss)
3. Gradyanlari hesapla (AL/0w) e Cikistan girise dogru geriye gider
4. Agirliklari glincelle: e Her katmandaki gradyan hesaplanir
w=w -1 xdL/ow o Tim agirliklar es zamanh giincellenir

Backpropagation Dongiisii

Forward Pass Loss Hesapla Backward Pass Giincelle

Girdi = Tahmin Hata ol¢ctimi Gradyan hesapla w=w-nVL
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Loss (Kayip) Fonksiyonlari BOLOM 2

MSE Binary Categorical
(Mean Squared Error) Cross-Entropy Cross-Entropy

Regresyon problemleri ikili siniflandirma Coklu siniflandirma

Bliylk hatalara daha fazla ceza verir. Sigmoid cikisi ile kullanilir. Softmax cikisi ile kullanilir.
Ev fiyat tahmini, sicakhk tahmini. Spam/normal, hasta/saghkl. MNIST (0-9), hayvan tird.
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Optimizer'lar: SGD vs Adam BOLUM 2

SGD (Stochastic Gradient Descent) Adam (Adaptive Moment)
e En temel optimizer e Momentum + RMSProp birlesimi
e w=w-nxVL e Adaptif learning rate (her w icin)

Sabit learning rate kullanir Hizli yakinsama

Basit ama yavas yakinsama Varsayilan tercih (cogu projede)

Momentum eklenebilir (hiz artisi) B,=0.9, B,=0.999, e=1e-8

Avantaj: Anlamasi kolay, az bellek Avantaj: Hiper parametre hassasiyeti az

Learning Rate (1) — Ogrenme Hiz1

Cok yavas 6grenir, Hizli ve kararh Salinim yapar,

cok kiiciik epoch israfi yakinsama cok biiyiik 6grenemez
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TensorFlow ve Keras BOLUM 3

Keras Neden?

e Google tarafindan gelistirilen acik kaynak kiitiiphane e TensorFlow'un ylksek seviye API'si
e Tensor tabanli hesaplama grafikleri e Hizl prototipleme (az kodla ¢ok is)
e GPU/TPU destegi ile hizh egitim e Okunabilir ve sezgisel sozdizimi

e Uretim ortami (TF Serving, TF Lite) e Egitim icin ideal baslangi¢ noktasi
e Diinya capinda en yaygin DL framework'l o tf.keras olarak TF 2.x'e entegre

TensorFlow Ekosistemi

Duslik seviye Yiiksek seviye model e e
TensorFlow Core hesaplama ‘ Keras (tf.keras) API ' TF Data Veri pipeline'lari

. TensorBoard Gorsellestirme araci . TF Lite Mobil/Edge cihazlar . TF Serving Uretim deploy



Keras Sequential Model Olusturma

import tensorflow as tf
from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense

model = Sequential([
Dense (128, activation='relu', input shape=(784,)),
Dense(64, activation='relu'),
Dense (10, activation='softmax')

1)

model.compile(
optimizer="'adam',
loss=

'categorical crossentropy',
metrics=

['accuracy']

)

Katman 1 — Dense(128)

128 noron, RelLU aktivasyon.
784 girdi = 128 ciktu.

Katman 2 — Dense(64)

64 noron, ReLU aktivasyon.
Ozellik cikarma katmani.

Katman 3 — Dense(10)

10 no6ron, Softmax aktivasyon.
10 sinif olasiliklari.

model.summary() - Toplam parametre: 109,386 (128x784 + 128 + 64x128 + 64 + 10x64 + 10)

BOLUM 3




Egitim Hiper Parametreleri

BOLUM 3

Epoch

Tim veriyi kag kez
gorecegi

Epoch Sayis1

e 1 epoch = tlim egitim verisinin 1 tur gegisi

e Az epoch = underfitting (yetersiz 6grenme)
e Cok epoch — overfitting (ezber)

e Tipik: 10-100 epoch (veri boyutuna gore)

e Early Stopping ile otomatik durdurma

Batch

Bir adimda kacg
ornek islenecegi

Batch Size

e Mini-batch: veriyi parcalar halinde isle

e Kiicuk batch (32): daha iyi genelleme, yavas
e Blytk batch (256+): hizli ama bellek gerekir
e Varsayilan: 32 (dengeli tercih)

e GPU bellegine gore ayarlanir

n (LR)

Agirhk glincelleme
adim buyaklugi

Learning Rate

e En kritik hiper parametre

e Tipik baslangic: 0.001 (Adam icin)

e LR Scheduler ile egitim sirasinda azaltma
e ReducelLROnPlateau: plato = kiigiilt

e Warmup: distk LR ile basla, artir



MNIST El Yazisi1 Rakam Tanima BOLUM 3

60K 10K 28x28 0—9

Egitim Test Piksel Sinif
Goruntusu Goruntusu Boyutu Sayisi
Veri Seti Hakkinda

On isleme Adimlar:

Veriyi ylkle: mnist.load_data()

e Yann LeCun tarafindan olusturuldu (1998)
e "Hello World" of Deep Learning

e Gri tonlama: O (siyah) - 255 (beyaz)

e Normalize: piksel/255 — [0,1]

e Flatten: 28x28 — 784 boyutlu vektor

e Label: One-hot encoding (10 sinif)

e Keras'ta hazir: tf.keras.datasets.mnist

Normalize et: X / 255.0

Flatten: reshape(-1, 784)

One-hot: to_categorical(y, 10)

Train/Test split (hazir geliyor)

20



MNIST — Tam Kod Ornegi

from tensorflow.keras.utils import to_categorical

Beklenen Sonuclar

(X _train, y train), (X test, y test) =
tf.keras.datasets.mnist.load data()

e Egitim acc: ~99.5%

. [0)
X _train.reshape(-1, 784) / 255.0 OTeft'acc.n~9§.2/;
X test.reshape(-1, 784) / 255.0 e Egitim suresi: ~2 dk
to categorical(y train, 10) e Parametre: ~235K
to categorical(y test, 10)

X _train
X _test
y train
y test

model = tf.keras.Sequential([
Dense (256, activation='relu', input shape=(784,)),
Dense (128, activation='relu'),
Dense(10, activation='softmax')

1)

model.compile(optimizer='adam', loss='categorical crossentropy', C . .. .o
metrics=[ e validation_split ile asiri 6grenme

‘accuracy']) takibi
model.fit(X train, y train, epochs=20, batch size=32, e Epoch artisi = daha iyi (bir yere kadar)

0.2) validation_split= e batch_size GPU bellegine gore ayarla

loss, acc = model.evaluate(X test, y test)




Overfitting (Asir1 Ogrenme) Onleme B0L0m 3

¥ Dropout Early Stopping 35 Regularization
Egitim sirasinda rastgele néronlari kapat. Validation loss artmaya baslayinca dur. Agirliklara ceza ekle (L1/L2).
Her epoch'ta farkl alt ag egitilir. Patience: kac epoch bekle. Blytk agirhklari kiichltir.
Model tek bir yola bagimli kalmaz. En iyi modeli geri yikle. Model basitligini tesvik eder.

EarlyStopping( Dense (64,
model.add(Dropout(0.3)) patience=5, kernel regularizer=

# %30 noron rastgele kapatilar restore best weights=True 12(0.01)

)




Google Quick, Draw! ile Cizim Tanima BOLOM 3

50M+

e Google'in interaktif cizim oyunu verileri Kategori Gizim

e 345 kategori, 50M+ ¢izim
e Her cizim: 28x28 piksel (MNIST benzeri)
e Gercek insan cizimleri (graltull veri)

e .npy formatinda indirilebilir 2 8pX ° npy

e quickdraw.readthedocs.io

Boyut Format
Notebook Uygulamasi: 10 Kategori Siniflandirma
a 10 kategori sec (kedi, kbpek, araba, ev, agac...) Dense ANN modeli olustur ve egit
Q Her kategoriden 10.000 cizim indir (.npy) a Confusion matrix ile sonuclari degerlendir

e Normalize et (/ 255.0) ve train/test split
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ANN vs Klasik Makine Ogrenmesi B0L0M 4

Klasik ML (RF, SVM, XGB) Yapay Sinir Aglar:1 (ANN)
il Dogruluk (Tabular) Genellikle daha iyi (XGBoost giclti) Tabular veride bazen geride
= Dogruluk (Goriintii) Sinirli (6zellik cikarma gerekir) Cok Usttin (CNN ile)
Egitim Siiresi Hizh (dakikalar) Yavas (GPU gerekebilir)
W Veri Gereksinimi Az veriyle calisabilir Cok veri ister (1000+)
4 Yorumlanabilirlik Yiksek (feature importance) Duistik (kara kutu)
@ Ozellik Miihendisligi Manuel gerekir Otomatik dgrenir

Sonug: Tabular veri = Klasik ML (XGBoost) | Goriintii/Metin/Ses = Derin Ogrenme (ANN/CNN/RNN)
20



Haftalik Notebook'lar

BOLUM 4

W ann_temel.ipynb

Yapay sinir agi temellerini 63renme
notebook'u.

Basit ANN olusturma (from scratch)

Aktivasyon fonksiyonlarini
gorsellestirme

Forward/Backward pass
implementasyonu

Numpy ile gradient descent

@=> quickdraw.ipynb

Google Quick, Draw! cizim tanima
uygulamasi.

10 kategori veri indirme (.npy)

Keras Sequential model olusturma

Egitim ve validation takibi

Confusion matrix analizi

,~/ ann_regresyon.ipynb

ANN ile regresyon problemi ¢ézme.

Boston/California Housing veri seti
MSE loss ile model egitimi
Tahmin vs gercek scatter plot

Klasik ML ile karsilastirma



Odev ve Kaynaklar

Bu Hafta Yapilacaklar

MNIST %98+ dogruluk hedefi

Katman sayisi, néron sayisi, dropout ile deneme

QuickDraw 10 kategori siniflandirma

Kendi sectigin 10 kategori ile model egit

ANN Regresyon notebook

Housing veri seti ile fiyat tahmini

Hiperparametre deneyleri

Epoch, batch, LR degistirerek sonuclari karsilastir

TensorBoard gorsellestirme

Egitim/validation loss grafiklerini incele

BOLUM 4

Onerilen Kaynaklar

. TensorFlow Resmi Dokiimantasyon

tensorflow.org/tutorials

. 3BlueiBrown — Neural Networks

youtube.com (gérsel aciklama)

' Deep Learning with Python

Francois Chollet (Keras yaraticisi)

. Google Quick, Draw! Dataset

quickdraw.withgoogle.com

‘ Keras Ornekleri

keras.io/examples

. Playground TensorFlow

playground.tensorflow.org




Hafta 10 — Ozet

‘ Yapay néron, biyolojik n6ronun matematiksel modelidir: y = f(Zwx + b)
2 Forward — Loss = Backward = Update dongiist ile ag 6grenir

‘ Keras ile 10 satir kodda gliclii modeller olusturulabilir

‘ Dropout + Early Stopping + Regularization ile overfitting 6nlenir

. Boliim 3 basliyor: Derin 6grenme yolculugu artik CNN ve RNN ile devam edecek

“Yapay sinir aglar, insan beyninin ogrenme bicimini taklit eden en giiclii
aractwr.”
Dr. Murat Altun - Veri Bilimi ve Yapay Zeka Egitimi - 2026
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