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Bilgisayarlar i¢cinde bulundugumuz zamanda hayatimizin neredeyse vazge-
¢ilmezi olmuglardir. Bilgisayar programlari ile bilgisayarlarin donanimlarinin
artirilmasi tizerinde engok durulan alanlardandir. Bu donanimlar bilgisayarla-
r1 daha fonksiyonlu hale getirmekte olup 6gretilen ozellikler artik zeka tabiriyle
anlatilmaya baslanmigtir. Oyle ki pek ¢ok alanda insanlarin yaptigi isler bilgisa-
yarlardan beklenmektedir. Insan zekasi ile baglangi¢ alan ve cansiz aletler olan
bilgisayarlarin yeniden yeniye zeka fonksiyonu ile islenmesi ¢ok ta eski olmayan
yapay zeka terimini hayatimiza getirmistir.

Yapay zeka kapsaminda bilgisayarlarin fonksiyonel verilerle egitilmesi gok
bolimli, kismen karmasik, avantaj ve yer yer dezavantajlar iceren bir stiregtir.
Bu béliimlerden bir kism1 makine 6grenme, derin 6grenme ve radyomiks olarak
soylenebilir.

TANIM

Coklu isleme katmanlarindan meydana gelen hesaplama modelleri bulun-
maktadir. Derin 8grenme burdan yola ¢ikarak gerceklesen bir sonugtur. Ornek-
leri arasinda konugma tanima, nesne algilama, gorsel nesne tanima vb. sayilabilir.

Derin 6grenme bilgisayarin her agsamadaki veriyi bir 6ncekinden hangi algo-
ritmalarla ¢ikaracagini anlatmaktadir. ilk veri yiiklemeyle video, konusma ve se-
sin islenmesinde nasil atilimlar olmugsa derin 6grenmedeki tekrarlayan iletisim
aglari ile de sirali veriler ortaya ¢ikmistir.
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TEKRARLAYAN SiNiR AGLARI

Derin 6grenmede geri yayilim konusunun ilk sunulmasiyla birlikte, tekrarla-
yan sinir aglarini egitmek, en merak ¢eken kisim olmustur. Bu 6zellikle siral: gir-
dileri olan konusma ve dil gibi durumlarda daha da iyidir. Tekrarlayan sinir aglar:
her defasinda bir 6geyi islemektedir. Ancak gizli birimlerinde ise dizinin tim
gecmis 0geleri hakkinda sakli bilgi igeren bir durum vektérii bulundurmaktadir.
Tekrarlayan sinir aglar1 dinamizmi yiiksek ¢ok giiclii sistemlerdir. Geri yayilim
gradyanlar1 her zaman adiminda biiyiir yada kiigiiliir.

Tekrarlayan sinir aglar1 zamanla ortaya ¢ikar. Cok derin ileri beslemeli aglar-
dir. Tim katmanlar ayn1 agirliklar: paylasmaktadir. Ana amaglar1 uzun dénem-
deki bagimli durumlarin 6grenilmesidir. Bununla birlikte bazi kanitlar ¢ok uzun
stire bilgi depolamanin zor oldugu yoéniindedir. Bunun bir ¢6ziimii bu ag1 bir
bellekle gii¢lendirmek olabilir. Bu sekilde ortaya ¢ikan ag sistemleri geleneksel
sinir aglarindan daha etkindir.

DERIN OGRENMENIN GELECEGI

Insanlarin ve hayvanlar1 6grenmeleri denetimsiz 6grenme modelleridir. Ken-
di 6grenmemizde diinyanin yapisini nesnelerin isimlerini 6grenerek degil goz-
lemleyerek 6greniyoruz. Boyle bakarsak denetimsiz 6grenmenin uzun vadede
¢ok daha 6nemli bir pozisyon kazanacagini ¢ok rahat soyleyebiliriz.

Denetimsiz 6grenme derin 6grenmeye olan ilgiyi canlandirmada katalitik
etki yapmustir.

Derin 6grenmenin yakin gelecekte en ¢ok etki gosterecegi bir alan dogal dil
anlayis1 olacaktir.

Konugma ve el yazisi i¢in kulllanilmis olsa bile sembolik ifadelerde yeni para-
digmalara ihtiyag vardir.
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