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Bilgisayarlar içinde bulunduğumuz zamanda hayatımızın neredeyse vazge-
çilmezi olmuşlardır. Bilgisayar programları ile bilgisayarların donanımlarının 
artırılması üzerinde ençok durulan alanlardandır. Bu donanımlar bilgisayarla-
rı daha fonksiyonlu hale getirmekte olup öğretilen özellikler artık zeka tabiriyle 
anlatılmaya başlanmıştır. Öyle ki pek çok alanda insanların yaptığı işler bilgisa-
yarlardan beklenmektedir. İnsan zekası ile başlangıç alan ve cansız aletler olan 
bilgisayarların yeniden yeniye zeka fonksiyonu ile işlenmesi çok ta eski olmayan 
yapay zeka terimini hayatımıza getirmiştir. 

Yapay zeka kapsamında bilgisayarların fonksiyonel verilerle eğitilmesi çok 
bölümlü, kısmen karmaşık, avantaj ve yer yer dezavantajlar içeren bir süreçtir. 
Bu bölümlerden bir kısmı makine öğrenme, derin öğrenme ve radyomiks olarak 
söylenebilir.

TANIM

Çoklu işleme katmanlarından meydana gelen hesaplama modelleri bulun-
maktadır. Derin öğrenme burdan yola çıkarak gerçekleşen bir sonuçtur. Örnek-
leri arasında konuşma tanıma, nesne algılama, görsel nesne tanıma vb. sayılabilir. 

Derin öğrenme bilgisayarın her aşamadaki veriyi bir öncekinden hangi algo-
ritmalarla çıkaracağını anlatmaktadır. İlk veri yüklemeyle video, konuşma ve se-
sin işlenmesinde nasıl atılımlar olmuşsa derin öğrenmedeki tekrarlayan iletişim 
ağları ile de sıralı veriler ortaya çıkmıştır.
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TEKRARLAYAN SINIR AĞLARI

Derin öğrenmede geri yayılım konusunun ilk sunulmasıyla birlikte, tekrarla-
yan sinir ağlarını eğitmek, en merak çeken kısım olmuştur. Bu özellikle sıralı gir-
dileri olan konuşma ve dil gibi durumlarda daha da iyidir. Tekrarlayan sinir ağları 
her defasında bir öğeyi işlemektedir. Ancak gizli birimlerinde ise dizinin tüm 
geçmiş öğeleri hakkında saklı bilgi içeren bir durum vektörü bulundurmaktadır. 
Tekrarlayan sinir ağları dinamizmi yüksek çok güçlü sistemlerdir. Geri yayılım 
gradyanları her zaman adımında büyür yada küçülür.

Tekrarlayan sinir ağları zamanla ortaya çıkar. Çok derin ileri beslemeli ağlar-
dır. Tüm katmanlar aynı ağırlıkları paylaşmaktadır. Ana amaçları uzun dönem-
deki bağımlı durumların öğrenilmesidir. Bununla birlikte bazı kanıtlar çok uzun 
süre bilgi depolamanın zor olduğu yönündedir. Bunun bir çözümü bu ağı bir 
bellekle güçlendirmek olabilir. Bu şekilde ortaya çıkan ağ sistemleri geleneksel 
sinir ağlarından daha etkindir.

DERIN ÖĞRENMENIN GELECEĞI

İnsanların ve hayvanları öğrenmeleri denetimsiz öğrenme modelleridir. Ken-
di öğrenmemizde dünyanın yapısını nesnelerin isimlerini öğrenerek değil göz-
lemleyerek öğreniyoruz. Böyle bakarsak denetimsiz öğrenmenin uzun vadede 
çok daha önemli bir pozisyon kazanacağını çok rahat söyleyebiliriz.

Denetimsiz öğrenme derin öğrenmeye olan ilgiyi canlandırmada katalitik 
etki yapmıştır.

Derin öğrenmenin yakın gelecekte en çok etki göstereceği bir alan doğal dil 
anlayışı olacaktır.

Konuşma ve el yazısı için kulllanılmış olsa bile sembolik ifadelerde yeni para-
digmalara ihtiyaç vardır.   
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