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Makine Ogrenmesi alaninda yapay sinir aglart birgok problemin ¢oziimiinde siklikla
kullanilmigtir. Ancak “Yapay Zeka Kis Uykusu” olarak da adlandirilan donemde basta
donanimsal kisitlamalar ve diger problemler sebebiyle bu alandaki ¢aligmalar durma noktasina
gelmigtir. 2000’lerin basinda tekrar gézde bir alan olmaya baslayan yapay sinir aglari, GPU
geligsmeleriyle birlikte s1g aglardan derin aglara gecis yapmustir. Bu yaklagim goriintii islemeden,
dogal dil islemeye, medikal uygulamalardan aktivite tanimaya kadar olduk¢a genis bir yelpazede
basartyla kullanilmaya baslanmigtir. Bu c¢alismada, derin 6grenmenin tarihgesi, kullanilan
yontemler ve uygulama alanlarina gore ayrilmig ¢alismalar anlatilmistir. Ayrica son yillarda
kullanilan kiitiiphaneler ve derin 6grenme {izerine yogunlasan calisma gruplart hakkinda da
bilgiler verilmistir. Bu caligmanin amaci, hem aragtirmacilara derin 6grenme konusundaki
geligmeleri anlatmak, hem de derin 6grenme ile ¢alisilacak muhtemel konular1 vermektir.
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Artificial neural networks were used in the solution of many problems in the field of machine
learning. However, in the period called "Al Winter", studies in this area have come to a halt due
to especially hardware limitations and other problem. Artificial neural networks, which started to
become a popular area at beginning of the 2000s, have switched from shallow networks to deep
networks thanks to GPU developments. This approach has been successfully used in a wide
range of fields from image processing to natural language processing, from medical applications
to activity identification. In this study, it is described the history of the deep learning, methods
and the implementations separated by the application areas. In addition, information has been
given to the libraries used in recent years and working groups focused on deep learning. The aim
of this study both explains the developments in deep learning to researchers and provides
possible fields study with deep learning.
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1. Giris (Introduction)

Dogal dil isleme, makine &grenmesi alanlarinda
derin Ogrenme yaklasimlart sayesinde 2000°li
yillarda biiyiik sekteye ugrayan yapay zekaya dayali
yontemleri tekrar 6n plana ¢ikmustir. Yapay sinir
aglarindaki (YSA) gizli katman ve diigiim sayilarinin
artirtlmasina karsin donanimsal gelismelerin yetersiz
kalmasi sebebiyle yapay zeka yontemleri 2000’li
yillarin basinda artik kullanilmamaktaydi. Ancak
GPU ve diger donanimsal gelismeler sayesinde ¢ok
sayida gizli katmandan olusan yapay sinir aglari
hesaplama  maliyetleri  distiigiinden,  tekrar
kullanilmaya baslanmistir [1].

Derin 6grenme yaklasimi ¢oklu soyutlama yapisi
ile verinin temsillerini 6grenmek icin bir araya
getirilmis coklu isleme katmanlarinda olusur [2]
Makine Ogrenmesi yaklagimlarinin kalitesi dogru
ozelliklerin segimine baghdir [3]. Bu 6zellikleri
ortaya c¢ikarmak i¢in ¢esitli Onislemler, boyut
indirgeme, 6zellik segme vb. islemler yapilmaktadir.
Bu asamadaki maliyeti azaltmak igin 6zelliklere olan
bagimliliktan kurtulmak gerekmektedir.
Smiflandiricilar  ve diger tahmin sistemlerini
tasarlarken, yapay zeka ile veriden faydali bilgiyi
(6zellik) cikarmak daha kolay ve az maliyetli
olacaktir [4]. Bu baglamda derin 6grenme konusu
temsili O0grenme ile c¢ok siki iliskilidir. Derin
O0grenme algoritmalar1 6zellikle 2005 yillarindan
sonra birgok farkli alana uygulanmistir. Bu
caligmalar  ayrintilariyla  sonraki  boliimlerde
anlatilacaktir.

Calismada, son yillarda olduk¢a popiiler bir
makine ogrenmesi yaklagimi olan derin &grenme
kavramini her yoniiyle aragtirtlmistir. 2. Boliimde
derin Ogrenmenin temeli olan yapay sinir aglar
konusuna deginilmis, tarihgesi ve uygulama alanlari
anlatilmistir. 3. Bolimde yaygin kullanima sahip
derin 6grenme algoritmalari, 6ne ¢ikan uygulama
alanlari, derin 6grenme hakkinda arastirmalar yapan
ulusal ve uluslararasi ¢alisma gruplari, derin 6grenme
icin kullanilabilecek olan kiitiiphane ve ¢erceveler
(framework) anlatilmistir. 4. Boliimde ise konu ile
ilgili genel bir sonug verilerek, alandaki ¢aligmalarin
ne yone dogru gittigi ve muhtemel ¢aligsma alanlari
hakkinda bilgi sunulmustur.

2. Derin Ogrenme (Deep Learning)

2.1. Tamim

Derin 6grenme bir makine 6grenmesi sinifidir.
Derin 6grenme, 6zellik ¢ikarma ve doniistiirme icin
birgok dogrusal olmayan islem birimi katmanin
kullanir. Her ardisik katman, oOnceki katmandaki
ciktiyr girdi olarak alir [5]. Algoritmalar denetimli
(smiflandirma gibi) veya denetimsiz (desen analizi
gibi) olabilir.

Derin 6grenmede, verilerin birden fazla 6zellik
seviyesinin veya temsillerinin dgrenilmesine dayanan
bir yapt séz konusudur. Ust diizey ozellikler, alt
diizey ozelliklerden tiiretilerek hiyerarsik bir temsil
olusturur. Bu temsil, soyutlamanin farkli seviyelerine
karsiik  gelen birden ¢ok temsil seviyesini
ogrenmektedir [6]. Derin &grenme temel olarak
verinin temsilinden 6grenmeye dayalidir. Bir goriintii
icin temsil denildiginde; piksel basina yogunluk
degerlerinin bir vektorii veya kenar kiimeleri, 6zel
sekiller gibi ozellikler diisiiniilebilir. Bu 6zelliklerin
icinden bazilar1 veriyi daha iyi temsil etmektedir. Bu
asamada yine bir avantaj olarak, derin 6grenme
yontemleri, elle c¢ikarilan 6zellikler (handcrafted
features) yerine veriyi en iyi temsil eden hiyerarsik
ozellik  ¢ikarimi i¢in etkin algoritmalar
kullanmaktadir [7].

2.2. Tarihge

Denetimli  derin  beslemeli ¢ok  katmanli
perceptronlar i¢in ilk genel, 6grenme algoritmasi
Ivakhnenko ve Lapa tarafindan 1965 yilinda
yaymlanmistir [8]. Bu calismada, her katmanda, en
iyi Ozellikler istatistiksel yontemlerle segilip bir
sonraki katmana iletilmektedir. Aglarin1 ugtan uca
egitmek i¢in geri yayilimi1 (backpropagation)
kullanilmamig,  Onceki  katmanlardan  sonraki
katmanlara en kiigiik kareler yontemi kullanilmigtir
(Sekil 1).
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Sekil 1. Ivankhnenko A. tarafindan egitilen bilinen ilk derin ag
mimarisi [9].
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Ivankhnenko’dan sonra ilk derin Ogrenme
mimarisi “Neokognitron”, 1979 yilinda Fukushima
tarafindan onerilmistir. Omurgali canlilarin gorsel
sinir  sistemlerinden esinlenilerek ortaya atilan
yapida, "denetimsiz 6grenme" ile kendi kendini
organize eden bir ag gelistirilmistir. Fukushima'nin
aglar1 modern aglara benzer ¢oklu biikiilme ve havuz
katmanlarin igermektetir [10].

Derin mimarilerin ¢oklu katmanlarinda hatalarin
geri yayilimi 6grenmenin en 6nemli eksikligidir. Geri
yayilim algoritmalar1 6nceki yillarda ortaya atilmig
olsa da ilk basarili derin sinir ag1 uygulamasini Yann
LeCun ve arkadaslar1 posta kutusu yazilar tizerinde
gelistirmislerdir [11]. Her ne kadar ag basarili ¢caligsa
da, egitiminin yaklasik olarak 3 giin siirdiiglinden
pratikte uygun olmadigi gorilmiistiir.

Bu ¢alismadan sonra yine Yann LeCunn “LeNet”
agim1 kullanarak el yazisi rakamlarint (MNIST)
smiflandirmak i¢in kivriml aglarla geri yayilimi
birlikte uygulamistir [12]. 1995 yilinda Brendan
Frey, Peter Dayan ve Geoffrey Hinton gelistirdikleri
uyanik-uyku (wake-sleep) algoritmasmi kullanarak
6’s1 tamamen bagli (fully connected), yiizlerce gizli
katman igeren bir agin, her ne kadar egitim iki giin
sirse  de, egitilmesi miimkiin  oldugunu
gostermiglerdir  [13]. 1997°de, Hochreiter ve
Schmidhuber'in ortaya attig1 tekrarlayan sinir aglari
(recurrent neural networks) i¢in Uzun Kisa Vadeli
Bellek (long short-term memory) gibi bazi 6nemli

kullanan daha basit modeller, 19901 yillardan
2000’lere kadar daha ¢ok tercih edilmistir.

Bilgisayarlarin ¢aligma hizlarinin artmasi  ve
sonrasinda grafik islemci birimlerinin (GPU)
hesaplamalarda kullanilmasi ile biiyiik gelismeler
gerceklesmis; hesaplama hizi, 10 yillik bir siirede
yaklagik 1000 kat artmistir. Bu donemde, YSA
yeniden, destek vektér makinelerine rakip olmaya
baglamistir [1]. YSA baglaminda ilk kez "Derin
Ogrenme" (deep learning) ifadesi 2000 yilinda Igor
Aizenberg ve arkadaslari tarafindan tanitilmstir [16].
2006'da Geoffrey Hinton yaymnladigi bir makalede,
cok katmanli ileri beslemeli bir sinir aginin her
iterasyonda bir katmami etkili sekilde nasil
egitebildigini (Her bir katmani denetimsiz olarak
kisitlanmis bir Boltzmann makinesi ile egitmistir. ),
ardindan denetimli bir geri yayilim yontemi ile ince
ayar yapabileceklerini gostermistir [17].

GPU hizlarmin artmasiyla birlikte derin aglarin
On-egitim (pre-training) olmaksizin egitilebilmesi
miimkiin hale gelmistir. Ciresan ve arkadaslarina
trafik isaretleri, medikal goriintileme ve karakter
tanima yarigmalarini kazandiran derin aglarinda bu
yaklagimi kullanmiglardir [18]-[20]. Krizhevsky,
Sutskever ve Hinton 2012'de benzer mimariler
tasarlamuislardir. GPU destekli yaptiklart
calismalarinda, ezberlemeyi (overfitting) azaltmak
icin ise, “dropout” adi verilen normallestirme
yontemini [21] kullanilmigtir. Dropout ydnteminin

gelismeler goriilmiistiir [14]. Bu donemlerde YSA etkinligi, onlara ILSVRC-2012 ImageNet
algoritmalari, avantajlarina  ragmen -hesaplama yarigmasinda  olaganiistii  sonuglar  getirdiginde
maliyetinden dolayi- kullanilamamuis, destek vektor kanitlanmistir [22].
makineleri [15] (support vector machine) gibi
probleme 6zgii ¢alisan, elle hazirlanmig 6zellikleri
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Sekil 2. Yillara gore yapay zeka baslangig sirketlerin satin alinmasi [23].
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Bu gelismelerden sonra Google, Facebook ve
Microsoft gibi teknoloji firmalar1 bu trendi fark edip
derin  Ogrenme  alanina  yatiim  yapmaya
baglamislardir. Sekil 2’te gorildiigi gibi, 2012-2017
yillarinda calisma gruplar1 ve baslangic (startup)
sirketleri satin alinmasiyla baglayan siiregte derin
ogrenme alanindaki gelismeler bir hayli hizlanmistir.
Sekil 2’den baz1 6rnekler vermek gerekirse; facebook
tarafindan  satin  alinan  “face.com”  fotograf
etiketleme isinde basariyr artirmak hedeflenmistir.
Apple “Novauris” sirketini satin alarak SIRI iizerinde
iyilestirmeler yapmustir. Microsoft, dogal dil isleme
ve yapay zeka calismalari da bulunan yaklagik 100
dil i¢in ¢alisan klavye uygulamasi sirketi “SwiftKey”
satin almustir.

2.3. Derin égrenme Mimarileri
Konvoliisyonel Sinir Aglart

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolution Neural
Network-CNN) ¢ok katmanli algilayicilarin (Multi
Layer Perceptron-MLP) bir tdraddr. Gorme
merkezindeki hicreler tim gorseli kapsayacak
sekilde alt bolgelere ayrilmug, basit hiicreler, kenar
benzeri 6zelliklere, karmagik hiicreler ise daha genis
alicilarla, tiim gorsele yogunlastigi diigiiniilmektedir.
fleri yonlii bir sinir ag1 olan CNN algoritmast da,
hayvanlarin gérme merkezinden esinlenilerek ortaya
atilmigtir.  Buradaki matematiksel konvoliisyon
islemi, bir néronun kendi uyart alanindan uyaranlara
verdigi cevap olarak diisiiniilebilir [10], [24], [25].
CNN, bir veya daha fazla konvolusyonel katman,
altornekleme (subsampling) katmani ve bunun
ardindan standart ¢ok katmanli bir sinir ag1 gibi bir
veya daha fazla tamamen bagli katmandan olusur [2].

Sekil 3°te verilen ilk CNN ag1 1988 yilinda Yann
LeCun tarafindan ortaya atilan, 1998’lere kadar
iyilestirmeleri devam eden LeNet isimli mimaridir
[26]. LeNet aginda, alt katmanlar art arda
yerlestirilmis konvoliisyon ve maksimum havuzlama
katmanlarindan olusur. Sonraki iist katmanlar ise
tamamen bagli geleneksel MLP’ye karsilik
gelmektedir.

Girdi Kaman: (S1) 4 Ozellikli Harita
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Sekil 3. LeNet aginin mimarisi.

CNN algoritmalar1 goriintii ve ses isleme alani
basta olmak tizere dogal dil isleme (NLP),

biyomedikal gibi bir ¢ok farkli  alanda
uygulanmaktadir. Ozellikle goriintii isleme alaninda
goriilmiis en iyi (state of the art) sonuglar elde
edilmigtir. MNIST veri kiimesi iizerinde, Ciresan
yaptig1 calismada, CNN ile hata oran1 %2’lere kadar
diistirmeyi basarmigtir [27]. Yine Ciresan ve
arkadaglar1 tarafindan, MNIST ve NORB veri
kiimeleri lizerinde denenen bagska bir caligmada CNN
ile, 6grenme siirecinin ¢ok hizli gerceklestigi ve o
zamana kadarki yontemlerin en basarilist oldugu
belirtilmistir  [28]. 2014 yilinda, ImageNet
Yarismasi’nda, milyonlarca resim ve yiizlerce nesne
smift ile nesne siniflandirmasi ve algilamasi dalinda
en basarili dereceleri alan ekiplerin hepsi CNN
algoritmalarmin modifikasyonlarmi kullanmislardir
[29]. 2015'te yapilan bir ¢aligmada CNN, ters yiizler
de dahil olmak iizere genis a¢1 araliklarindaki yiizleri
yakalayabilme basarisini gostermistir. Bu ag, cesitli
acilar ve yonlerde yiizleri iceren 200.000 goriintii ve
yuzleri olmayan 20 milyon goriinti daha igeren bir
veri tabani tizerinde egitilmistir [30].

CNN modellerinin, goriintii iglemenin haricinde,
cesitli NLP problemleri i¢in de kullanilabilecegi
gosterilmistir. Anlamsal ayrigtirmada [31], arama
sorgusu elde etmede [32], cimle modelleme [33],
smiflandirma [34], tahmin problemlerinde [35]
milkemmel sonuglar elde  edilmistir. CNN
algoritmalar1 ilag¢ kesfinde de kullanilmigtir. 2015
yilinda Atomwise sirketinin gelistirdigi AtomNet,
ilag tasarimu icin gelistirilen ilk derin sinir agi
olmustur [36]. Kimyasal tepkimelerin 3 boyutlu
temsilleriyle egitilen sistem, Ebola ve skleroz gibi
hastaliklarda yeni biyomolekiilleri kesfedebilmek
icin kullanilmistir [37]. Go oyunu i¢in de yine CNN
kullanilmus, geleneksel yontemlerle gelistirilen GNU
Go algoritmasini, 6nceden egitilmis 12-katmanli bir
CNN modeli oyunlarin %97’sinde yenmistir [38].
Google DeepMind tarafindan gelistirilen CNN
tabanli AlphaGo ise ilk kez profesyonel bir oyuncuyu
(insan1) yenebilen program olmustur [39].

Tekrarlayan Sinir Aglar

Ilk olarak Basit Tekrarlayan Ag (Simple
Recurrent Network-SRN), Jeff Elman tarafindan
tasarlanmistir. Elman’mn climle yapist
simiilasyonunda kullanilan her bir kelime igin gizli
kaliplarin  iizerinde ortalama oriintii  kiimeleme
sonucunda isim ve fiil kategorileri temiz sekilde
ayrilmistir. Bunun yaninda isimler arasinda canli-
cansiz ayrimlari, hatta insan-hayvan, hayvanlar
arasinda avci-yirtici gibi kiimeler de ayrilmustir [40].
Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network-
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RNN), birimler arasindaki baglantilarin
yonlendirilmis bir dongii olusturdugu yapay sinir ag1
smifidir. Bu dongii ile, dinamik zamansal davranig
sergilemesine olanak tantyan bir ag i¢ durumu
olusturulmustur. leri beslemeli sinir aglarin aksine,
RNN'ler kendi giris bellegini girdilerin rastgele
dizilerini islemek igin kullanabilmektedirler [41].
Tekrarlayan sinir agindaki (RNN) temel diislince
strali bilgileri kullanmaktir. Goriintii tabanlt verilerde
tim girdilerin (veya ¢iktilarin) birbirinden bagimsiz
oldugunu varsayilmaktadir. Fakat NLP gibi zaman
degiskeni olan alanlar i¢in bu durum mimkin
degildir. Ornegin, bir ciimle icinde bir sonraki
kelimeyi tahmin etmek icin, o anki kelimeden énce
hangi sozciiklerin geldigini bilmek gerekmektedir.
RNN mimarisinin yinelenen (recurrent) olarak
adlandirilmasimin sebebi, bir dizinin her 6gesi icin
(cimledeki kelimeler gibi) aym gorevi Onceki
c¢iktilara bagli olarak yerine getirmesidir .

Alex Graves’in c¢aligmasinda, ses verilerinin
fonetik sunumuna gerek kalmadan dogrudan metine
geviren bir RNN tabanli konugma tanima sistemi
sunulmustur [42]. Baska bir c¢aligmada, RNN'ler
CNN ile birlikte, etiketlenmemis goriintiiler igin
tanimlayict iireten bir modelin pargast olarak
kullanilmugtir.  Birlestirilmis model, goriintiideki
nesneleri tanimlamanin yaninda, tanimlayicilarin
goriintiilerdeki konumlarint bile bulmay1 bagarmistir
(Sekil 4) [43].

Sekil 4. Goriintii tammlayicilari olusturmak igin derin gorsel-
anlamsal hizalama [43].

Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglari

RNN mimarilerinde o6nceki bilgi kullanimina
dayali bir yaklasim vardir. Ornegin “Agac toprakta
yetigir” climlesinde “toprak” kelimesini tahmin
etmek kolaydir. Fakat baglamlar arast bosluk
arttiginda RNN modelin gegmisten gelen bir bilgiyi
kullanmas1 oldukca zordur. Ornegin, “Ingiltere’de
biiyiidim ... . Akici bir sekilde Ingilizce
konusurum.” gibi bir metinde “Ingilizce” kelimesini
tahmin ederken, iginde bulundugu ciimleden yola
c¢ikarak bir dil adi1 olacagimi tahmin edilebilir, ancak

dogru kelimenin “Ingilizce” oldugunu tahmin etmek
icin, metnin basindaki ciimledeki yer bilgisini
hafizada tutmak gerekmektedir. Teoride miimkiin
olan “uzun-vadeli bagimliliklar”, pratikte biiyiik
problemlere yol actig1 goriilmiistiir [44]. Bu problemi
¢bzmek i¢in, uzun vadeli bagimliliklart 6grenebilen
6zel bir RNN tiirii olan Uzun Kisa Vadeli Bellek
(Long Short Term Memory - LSTM) aglan
Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda
tanitilmigtir [14]. LSTM mimarisi giris, unutma ve
cikis olmak tizere 3 kapi, blok girigi, Sabit Hata
Dongusu, ¢ikis aktivasyon fonksiyonu ve gdzetleme
(peephole) baglantilarina  sahiptir [45]. Blogun
ciktis1 tekrar tekrar blogun girisine ve tiim kapilarina
baglanir. Gozetleme baglantilar1 ve unutma kapist ilk
gelistirilen mimaride bulunmamaktadir. LSTM’in
kendi durumunu sifirlamak i¢in unutma kapisi [46],
kesin zamanlamalar1 dgrenmeyi kolaylastirmak igin
ise gozetleme baglantilar1 eklenmistir [47].

LSTM  mimarileri  konusma/metin  isleme
konularinda olduk¢a 1iyi sonuglar vermektedir.
Cergeve tabanli ses siiflandirma ¢alismasinda farkli
lehgelerdeki zengin igerikler barindiran TIMIT veri
kiimesi kullanilmis, %70 basari oran1 elde edilmistir
[48]. Uygun ayarlamalar ile ugtan uca egitimden
gecen baska bir LSTM yaklasimu ile ayni veri kiimesi
iizerinde %83 basar1 oranina ulasilmistir [49].
Fernandez ve arkadagslari, anahtar kelime tespitinde
genis kapsamli konusma  verileri barindiran
Verbmobil veri kiimesi {iizerinde %84.5’lik bir
dogruluk oranimi LSTM ile elde etmislerdir [50].
Baccouche’nin  insan  aktivitelerini on  bilgi
kullanmadan simiflandirmay1  6grenen tamamen
otomatiklestirilmis CNN ve LSTM tabanli derin
o6grenme modeli basarili sonuglar vermistir [51].

Ilging bir baska uygulama ise LSTM ile miizik
bestesi tretimi denemesidir. RNN ile nota tahmini
yapilabilse de “dinlenebilir” beste yapmak pek
miimkiin degildir. Bu calismada, ise uzun vadeli
o0grenme yetenegi ile LSTM'nin bir blues tiiriinde
miizikleri basarili bir sekilde 6grendigini ve bu tarzda
yeni besteler olusturabilecegini gosteren model
tasarlanmigtir [52]. Hizalamadan bagimsiz olarak
protein homolojisinin algilanmasi [53], robotik kalp
cerrahisinde diigiimleri baglamay1 6grenen bir sistem
tasarlanmasi [54], diizensiz dillerde 6grenme [55],
cevrimdist elyazi tanmnmast [56] gibi ¢ok farkli
konularda da LSTM mimarileri kullanilmistir.
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Swurl Boltzmann Makineleri

Smirli  Boltzmann  makineleri  (Restricted
Boltzmann Machines-RBM), aslinda Harmonium
[57] adiyla 1986°da ilk olarak ortaya atilmig, ancak
¢cok uzun zaman sonra (2006) Geoffrey Hinton ve
arkadaglar1 tarafindan hizli bir 6grenme algoritmasi
olarak on plana cikarilmistir [58]. RBM girdi seti
iizerinde olasilik dagilimimi 6grenebilen iiretken bir
rastgele yapay sinir agidir. RBM, Boltzmann
Makinalarinin bir tiiriidiir. Goriintir ve gizli olmak
iizere aralarinda simetrik baglant1 bulunan iki parcali
graflardan olusurlar. Bir graf icindeki diigtimlerde
kendi aralarinda baglanti bulunmaz [59]. Buna
kargin, Kisitlamasiz Boltzmann makineleri gizli
birimler arasinda da baglant1 vardir. Bu kisitlama,
Boltzmann makinelerinin genel sinifi i¢in mevcut
olanlardan daha etkili egitim algoritmalarina imkan
tanir [60].

RBM’ler, boyut indirgeme [58], simiflandirma
[61], isbirlikgi filtreleme [62], 6zellik 6grenimi [63]
ve konu modelleme [64] gibi farkli konular igin
kullanish bir algoritmadir.

Derin Inang Aglar

Geoffrey Hinton tarafindan tanitilan, Derin inang
aglar1 (DBN), onceki bolimde verilen RBM’lerin
yigmi olarak tanimlanmaktadir. Her RBM katmani
hem oOnceki hem de sonraki katmanlarla baglidir.
Ancak herhangi bir katmanin diigiimleri birbirleriyle
yatayda iletisimi bulunmamaktadir. En son katman
olarak bir softmax katmani ile siniflandirma veya
denetimsiz bir 6grenme icin kiimeleme yetenegine
sahiptir [58].

DBN mimarileri goriintii tanima ve iiretme
konularinda uygulanmstir [65]-[67]. Salakhutdinov
ve Hinton, bitin dokimana TF-IDF uygulamak
yerine DBN kullanan bir sistem ile blylk bir belge
veri  kiimesinde kelime-sayis1 vektorleri elde
etmislerdir [68]. Insan hareketi tamimlamak icin
Taylor ve arkadaslar1 c¢esitli hareket dizilerini
sentezleyerek ve hareket yakalama sirasinda
kaybolan verilerin cevrimigi olarak doldurularak
gosterilmesini saglamiglardir [69].

Derin Oto-Kodlayicilar

Diabolo ag1 olarak adlandirilan Oto-kodlayicilar
(Autoencoders-AE)  denetimsiz ~ 6grenme  igin
kullanilan bir 6zel yapay sinir agidir [70], [71]. AE,
bir veri kiimesi i¢in boyut indirgeme amaciyla bir
temsil (kodlama) 6grenmeyi hedefler. Son yillarda,

AE konsepti, verinin iiretken modellerini 6grenmek
icin daha yaygin olarak kullanilmaya baslamistir
[72], [73]. AE, kabaca girdi verisinin sikistirilmig
gosteriminden en iyi Ozelliklerin Ggrenilmesini
hedefleyen bir ileri beslemeli sinir agidir [74]. AE
mantiginda, girdi verisi sifreleme-sifre ¢6zme
isleminden sonra ¢ikt1 olarak yine ayni girdiyi gorene
kadar agirliklar degistirilir. Hedefe ulasildiginda gizli
katmandaki diiglim sayist ile girdi verisi temsil
edilmis olmaktadir.

Derin  veya yigmhi  oto-kodlayicilar  ise
(Deep/Stacked ~ Autoencoder-DAE),  her  bir
katmandaki ¢iktilarin ardistk katmanin giriglerine
baglandig1 AE’lerin ¢ok katmanlarindan olusan sinir
agidir [75].

—> P(y=0|x)

—> Ply=1|x)

—> Ply=21]x)

Softmax
Simflandinic:

Sekil 5. Genel bir DAE mimarisi [76].

Sekil 5’de ardisik olarak yerlestirilmis iki AE ag1
bulunmaktadir (Sifre ¢Ozme kisimlari
gosterilmemistir.). Girdi dizisi (Input) ilk gizli
katmanda sifrelenerek Ozellik I (Features 1) dizisi
elde edilmistir. Sonraki gizli katmana elde edilen
ozellik dizisi girdi olarak verilmis ve sifreleme
sonucunda Ozellik 11 (features I1) dizisi elde
edilmistir. Ozellik II dizisi ise 6zellik vektorii olarak
son katmanda softmax siniflandirictya girdi olarak
verilmig, smiflandirma iglemi bu  vektorle
gerceklestirilmistir.

Yapilan bir calismada, DAE mimarisi kumas
hatas1 tespiti i¢in uygulanmis, 2 ardisgtk AE ile
olusturulan derin ag ile oldukga ayirt edici 6zellikler
elde edilmistir [75]. Mail spam yakalama igin
kullanilan bir bagka caligmada ise sonuglar Naive
Bayes, Destek Vektor Makineleri, Karar Agaglar
gibi diger yontemler ile kiyaslanmis hem dogruluk
hem de fl1 Olcumlerinde daha iyi performans
gosterdigi gorilmiistiir [77]. Konusma spektrogram
kodlamasi iizerindeki bir ¢aligmada ise DAE tabanli
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bir mimari uygulanmis, konugma verisi ile, alinan
sonuglarin, daha dnce goriintii yamalarint kodlamak
icin elde edilen basar1 ile yaklasik olarak aym
oldugunu gozlemlenmistir [78]. DAE o6zellikle
anormallik (anomaly) ve aykir1 deger (outlier) tespiti
gibi konularda da iyi sonuclar vermektedir [79], [80].

2.4. Derin Ogrenme Uygulamalart

Bir oOnceki bolimde mimariler Uzerinden bir
inceleme yapilmistir. Bu boliimde ise alan bazinda
bir ayrigtirma yapilarak, 6zellikle son yillarda hangi
alanlara, hangi yOntemler uygulaniyor konusu
irdelenecektir.

Dogal Dil Isleme

Dogal dil isleme alaninda oldukg¢a basarili olan
derin Ogrenme algoritmalarindan, Ozellikle DAE,
LSTM, CNN mimarileri etkileyici sonuglar vermistir.
Az miktarda etiketlenmis veri ile duygu analizi
yapmak bilinen bir problemdir. Shusen Zhou, Aktif
derin ag (ADN) olarak adlandirdig bir yari-egiticili
O0grenme algoritmasini  bu problem {izerinde
calismistir. RBM tabanli kurulan bu derin ag, 5
duygu analizi veri kiimesi iizerinde uygulanmistir
[81].

Zhou ve arkadaslar1 bagka bir ¢alismada, bulanik
DBN adi verilen iki asamali bir yari-egiticili
ogrenme metodu sunmuslardir. ilk olarak, DBN ile
yari-egiticili 6grenme tarafindan olusturulan veri seti
ile egitilmistir. Ardindan, derin mimari tarafindan
Ogrenilmis goriisleri baz alan bir bulamik {iyelik
fonksiyonu devreye girmis, kiyaslanan Onceki
caligmalara gore etkili sonuglar almmistir [82].
Duygu analizinden esinlenilen You ve arkadaglari,
hapishanelerdeki kisa mesajlarin otomatik giivenlik
denetimi i¢in kisa mesajlart (giivenli ve giivensiz)
smiflandiran yeni derin 6grenme tabanli bir ag olan
RNN modeli kullanmislardir. Caligmada, kisa
mesajlardan ~ word2vec  [83] wvasitasiyla tipik
ozellikler g¢ikarilmig ve RNN ile smiflandirilmistir.
Deneysel sonuglar, RNN modelinin SVM'ye gore
daha yiiksek olan ortalama %92.7 dogruluk elde
ettigini gostermistir [84].

Cimle smiflandirma dogal dil islemede baska
o6nemli bir problemdir. CNN tabanl bir yaklasim ile
Onceden  egitilmis  kelime  vektorleri  cumle
smiflandirma probleminde kullanilmis ve 4’ ¢ok
degerli 7 konu fizerinde (duygu analizi ve soru
smiflandirma dahil) yiiksek basarilar gostermistir
[34]. Ayrica ¢oklu konu (multi-tasking) 6grenme igin
de yine CNN yontemi kullanilmistir [35]. Ses tanima

iizerine yapilan c¢alismalarda da RNN aglan
kullanilmaktadir [49].

Yousefi-Azar metin 6zetleme icin , DAE ile,
Terim Frekans (tf) girdisinden bir ozellik alani
hesaplamak icin tek belge &zetleme yodntemlerini
sunmustur. ENAE adii verdigi, tf degerlerine
rastgele giriltiler eklenmis topluluk (ensemble)
tabanli 6grenme yontemini denemistir. Iki farkli
konudaki e-mail veri kiimesi {izerinde c¢aligms
ortalama %]11,2 hatirlama (recall) degerlerine
ulasmistir [85]. Metinlerdeki anahtar kelimelerin
tespiti igin LSTM tabanh bir yaklasim, bu konuda
basarili olan HMM ile kiyaslanmis ve daha basarili
oldugu goriilmiistiir [50].

Yazar cinsiyeti belirlemek amagli bir calismada
CNN ve LSTM birlikte kullanilmistir. Rusga
metinler {izerinde yapilan ¢alisma, geleneksel
yontemlerle kiyaslanmig %86 dogruluk ile state-of-
art c¢aligmalara yakin bagsar1 gostermistir [86].
Brocardo ve arkadaslari, yazarlik dogrulama
konusunda DBN  kullanimin1  arastirmiglardir.
Calismada, modelden sozciiksel, sozdizimsel ve
uygulamaya 6zgi 0zellikler elde edilmistir. Twitter
ve Enron e-mail veri kiimesi lzerinde test edilen bu
model %8-16 aras1 hata oranlariyla umut vadetmistir
[87].

Web (zerinden elde edilen metinlerde veya
sorgularda diigiik boyutlu anlamsal temsiller elde
etmek, veri isleme i¢in dnemli bir problemdir. CLSM
(Convolutional Latent Semantic Model) ad1 verilen
model kullanilarak web sayfalarindan tiklama verisi
ile egitilen biiyiik capli bir ger¢ek diinya verisi
iizerinde ¢alisilmistir. Dokiiman siralama (document
ranking) degerlendirmesi yapilmis, belgelerdeki goz
carpan semantik bilgilerin elde edildigi, Onceki
yontemlerden agikga iistiin oldugu goriilmiigtiir [88].

Jianfeng Gao ve arkadaglarimin ¢aligmasinda,
okudugu kaynak belgeye dayanarak bir kullaniciya
ilgi duyacagi belgeleri tavsiye etmek icin CNN
tabanli derin bir anlamsal benzerlik modeli (DSSM)
sunulmugtur. DSSM, milyonlarca Web gegisi
tizerinde egitim alip ve kaynak-hedef belge ciftlerini
ozellik vektorlerine eslestirmistir. Bu sayede kaynak
belgeler ile ilgi duyulabilecek belgeler arasindaki
mesafeler azaltilmig olmugtur. Model sadece ilgililik
(interestingness) alaninda basarili olmamis, ayrica
konu modelleme konusunda da etkili sonuglar
iiretmistir [89]. Anlamsal ayristirma konusunda buna
benzer bagka yaklagimlar da uygulanmistir [71-72].
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Ciimlelerin dogru ifade edilmesi dilin anlasilmasi
icin dnemlidir.

CNN yontemiyle yapilan bir ¢alismada ciimlelerin
semantik modellemesi iizerinde galisilmis ve %25
hata oranlartyla ciddi bir bagar1 gostermistir [33].
Dogal dil isleme alaninda kullanicinin sozleri
konsepte/alana gore farkli etiketlenmelidir. Yapilan
bir ¢alismada veriler benzer olsa da, etiket veri setleri
farkli  oldugunda, mevcut ek aciklamalardan

(annotation)  yararlanmak i¢in bir yaklasim
Onerilmistir. Bu  yaklasigm CCA  (canonical
correlation analysis)'dan gelen etiket

yerlestirmelerine dayanir. Sonuclar incelendiginde
“takvim-hatirlatic1” (Calendar-reminder) gibi énemli
yakinliklar ortaya ¢ikmistir [90].

Karpathy ve Fei Fei caligmalarinda, goriintii
verilerindeki dogru bdlgelere uygun tamimlayicilar
eklemek icin gorintu Gzerinde CNN, clmleler
iizerinde ¢ift yonlii RNN algoritmalarin1 kullanarak
gelistirdikleri modeli, Flickr8K, Flickr30K ve
MSCOCO veri kiimeleri iizerinde uygulamustir.
Bolge seviyesi ve tam gorsel Uzerinde dretilen
tanimlayicilarin olduk¢a dogru oldugu goriilmiistiir
[43]. Yine baska veri kiimeleri ile, ayn1 problem
benzer modeller kullanilarak ¢oziilmiistiir [91]. Mail
spam tespiti de son yillarda derin 6grenme alaninda
uygulama alanlarina girmistir. DAE metoduyla
yapilan bir calismada model, geleneksel yontemlere
gore daha istiin sonuglar vermistir [77]. Konusma
tanima konusunda da DBN modeliyle yapilan
caligmalar ses kayit verileri iizerinde etkileyici
sonuglar vermistir [92], [93].

Goriintii/Video Isleme
Goriintii isleme alaninda en popller
problemlerden biri goriintii siniflandirma

problemidir. Bu gorev icin ortak bir degerlendirme
seti olarak genellikle MNIST kullanilir. MNIST
egitim igin 60000 ve test igin 10000 el yazisi
rakamlarindan olusmaktadir. Yapay sinir aglarindan,
istatiksel yontemlere kadar farkli tiirde ¢ok sayida
yontem bu veri kiimesi iizerinde test edilmistir [94].
Bugiine kadarki en basarili sonuglardan biri %0.23
hata ile Ciresan’in 2012’de yaptig1 ¢caligmadir. CNN
modeli kullanilan bu c¢aligmada 6n islem olarak
genislik normalizasyonu uygulanmistir [27].

Ciresan ve ekibi 2011 yilinda da CNN modelini
kullanarak, gorsel desen tanima yarigmasinda ilk defa
stiper insan performansi elde etmistir [19]. Ayrica bu
ekip, 2011 yilinda ICDAR Cin el yazis1 yarigmasi ve

2012'de  ISBI  resim bdlimleme  yarigmasi
kazanmustir [18]. Alex Krizhevsky, Geoffrey Hinton
ve ekibi tarafindan olusturulan benzer bir sistem,
bliyilk Olgekli ImageNet yarigmasimni, sig makine
O0grenme yontemleri karsisinda belirgin bir farkla
kazanmistir [22]. Benzer bir model ayni zamanda
kanser tespiti icin biylik medikal géruntilerin analizi
konusundaki ICPR ve MICCAI yarismalarin
kazanmigtir [95]. 2014 ImageNet yarigmasinda
benzer derin 6grenme modelleri kullanilarak hata
oranlari daha da azaltllmistir [22], [96], [97].
Bunlarin yaninda derin 6grenme tabanli denetimsiz
O0grenme algoritmalar1 da etiketsiz verilerden sinifa
Ozgli Ozellikler cikarilmast igin kullanilmaktadir.
Quoc V. Le c¢aligmasinda, havuzlama ve
normalizasyon ile birlikte 9-katmanli bir DAE ile
internetten indirilmis 10 milyon goriintii bulunan bir
veri kiimesi egitmistir. 1000 makine (16.000
cekirdek) ile olusturulan bir paralel kiime ile egitim 3
giinde yapilmistir. Bu model sayesinde yiiz
etiketlemesi yapmadan yiiz tanima sistemi, hatta kedi
ylzl ve insan vicudu pargast da tanimlamak
miimkiin olmustur [98].

Nesne tanima problemleri i¢in de derin dgrenme
algoritmalar1 olduk¢a bagarilidir. Derin kalint1 aglar
(deep residual network) kullanilan bir c¢alisma
ILSVRC 2015, ImageNet algilama, ImageNet
yerellestirme, COCO segmentasyon yarigmalarinda
1. olmustur [99]. Girshick ve ekibi, goriintiideki
nesneleri tanimlamak ve anlamsal segmentasyon
yapmak icin bolgeleri ve CNN modelini bir araya
getirdikleri, R-CNN ad1 verilen algoritmayla zengin
Ozellikler elde etmislerdir [100]. Sahne etiketleme
problemi, bir goriintiideki ham piksellerin ait oldugu
nesne Kategorisiyle etiketlenmesiyle c¢ozulebilir.
Clement Farabet c¢alismasinda ¢oklu olgekli
(multiscale) CNN modeli Onermistir. Bu model,
SIFT Flow, Barcelona, Stanford arka plan veri
kiimeleri {izerinde diger yaklagimlara gore ¢ok daha
hizli ve basarili sonuglar iiretmistir [101]. Uzerinde
calisilan bir baska problemde trafikteki yayalarin
tespitidir. Bu konuda seyrek (sparse) CNN modeliyle
gelistirilen denetimsiz 6grenme yontemi rekabetgi
sonuglar vermistir [102].

Biyomedikal Sinyal/Gériintii Isleme

Derin 6grenme, goriintii iglemenin bir alt dali
sayilabileceginden, tibbi goriintii analizi problemlerin
¢oziiminde de oldukga etkilidir [103]. Beyin timorii
aragtirmalarinda, goriintii segmentasyonuna ihtiyag
duyulmaktadir. Bu gorev igin son yillarda derin
O0grenme yontemleriyle basarili bir sekilde otomatik
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segmentasyon  yapilmaktadir. Derin  6grenme
modelleri, dzellikle buyik miktarda MRI verileri ile
nesnel yorumlar yapilmasina imkan saglamistir
[104], [105]. Beyin timori icin otomatik MRI
Segmentasyonu konusunda o6zellikle CNN tabanlt
algoritmalar, ayirt edici 6zellikler ¢ikararak basarili
sonuglar iiretmistir [106]. Benzeri modeller, diger
hastaliklar i¢in c¢ekilen MRI goriintiilerinde de
uygulanmistir. Prasoon ve arkadaglari, derin ag
modelini, diisiik alan diz MRI taramalarinda tibial
kikirdagin  segmentasyonuna uygulamig ve 114
goriinmeyen tarama {izerinde test etmistir [107].
Zhang calismasinda, meme kanseri klinik bilgisayar
teshisinde 6nemli bir parametre olan SWE (share
wave elastography) verisinden elde edilen
gorintilerden iyi-kotl huylu timoérlerin tespiti icin
otomatik 6zellik ¢ikarimi amactyla bir derin 6grenme
modeli kurmustur. RBM ve PGBM (point-wise gated
Boltzmann Machine) ile 2 katmanli olusturulan
model 227 SWE verisiyle egitilmis, %93.4 dogruluk
gostermistir [108]. Sun ve ekibi tarafindan yapilan
calismada, akciger kanseri tespitinde otomatik
cikarillan Ozellikler kullanan derin 6grenme ile,
geleneksel yontemlerle (elle) c¢ikarilan 6zellikleri
kullanan CADx sistemi karsilastirilmistir. Derin
ogrenme agi CNN, DBN ve DAE olmak iizere 3
kanalli olusturulmustur. Sonuglar AUC (area under
curve) degerine gore incelendiginde CADx
kargisinda, CNN belirgin bir gsekilde istiin ¢ikmus,
DBN yakin ama iistiin bir deger vermis, DAE ise
daha kotii sonuglar gostermistir [109].

llag endiistri icin aday ilaglarm olumsuz
sonuglardan dolay1 piyasaya siiriilememesi bilytlik bir
problemdir. Kimyasal bilesiklerdeki bu problem;
bilesenlerin yetersiz etkinlik gdstermesi, hedefte
olmayan bilesenler ile hatali tepkimeye girmesi veya
beklenmeyen toksik etkilerden kaynaklanmaktadir
[110]. 2012 yilinda ¢oklu gorev derin sinir agi ile
George Dahl ve ekibi bilesigin biyomolekiiler hedef
tahmini konusundaki “Merck Molekiiler Aktivite
Sorunu” [111] isimli bir yarismay1 kazanmiglardir
[112]. 2014 yilinda ise Sepp Hochreiter ve ekibi yine
derin 6grenme kullanarak ilaglardaki hedef dis1 ve
toksik etkileri tespit etmek i¢in agilan bir yarismayi
kazanmuslardir [113]. Bu ve benzeri gelismeler derin
ogrenmenin  sanal tarama konusunda  0stiin
olabilecegini gostermistir [114]. 2015 yilinda yap:
temelli ila¢ tasarimi i¢in derin 6grenme kullanilan
AtomNet, Atomwise sirketi tarafindan piyasaya
siriilmiisy ve ardindan ebola ve skleroz gibi
hastaliklar i¢in yeni aday biyomolekiillerin kesfinde
kullanilmustir [36].

Genetik bilgilerin agiklanmasi biyo-enformatik
dalinda 6nemli bir problemdir. Bu sorunun ¢éziimii
icin DAE tabanli bir ¢6ziim onerilmis ve standart
makine Ogrenmesi yontemlerine gore daha iyi
sonuglar {iretmistir [115]. Hochreiter, LSTM
modelini, uzak protein homolojisi tespiti icin iyi
bilinen bir kalite 6él¢lttine (benchmark) -bir proteinin
bir SCOP siiper ailesine ait olarak siniflandirilmasi-
uygulamigtir. Model, smiflandirma icin benzer
yaklagimlara dogruluk agisindan yakin sonuglar
vermis olsa da, onlara goére oldukga diisiik bir
calisma zamanina sahip oldugu gorilmiistir. [53].
DNA ve RNA’daki baglayici proteinlerin dizilim
ozelliklerini bilmek, biyolojik  sistemlerde
diizenleyici siire¢ modelleri gelistirmek ve nedensel
hastalik degiskenlerini tanimlamak i¢in biiyilk 6nem
arz etmektedir. Alipanahi ve ekibi, dizi 6zelliklerinin
desen kesfi icin 6lgeklenebilir ve esnek bir yaklagim
sunan  derin  O0grenme  modelini  bagariyla
kullanmiglardir [116].

Diger Uygulamalar

Yukaridaki bahsedilenlerin diginda ¢ok farkli
alanlardaki  problemler i¢in derin  Ogrenme
yontemlerinin  uygulandigi  gériilmistir.  Uyku
kalitesi tahmini i¢in yapilan bir ¢calismada bazi derin
ogrenme yontemleri (CNN, RNN, LSTM, vs. ) ile
geleneksel lojistik  regresyonun  éngorlcilerin
performansint karsilastirilmig, CNN algoritmast en
iyi sonucu vermistir [117]. Ayrica insanlar {izerinde
aktivite tamima ve hareket tespiti gibi konularda da
derin 6grenme algoritmalart uygulanmistir [91, 110].
CRM (Misteri Tliskileri Y&netimi) otomasyonu
konusunda derin takviye &grenme (deep
reinforcement learning) yontemi denenmistir. RFM
(guncellik-frekans-tutar)  degiskenleri  agisindan
tanimlanan miisteri durumu alanlarindaki muhtemel
dogrudan pazarlama eylemlerinin degerini yaklasik
olarak hesaplamak i¢in yapay sinir ag1 kullanilmigtir
[118]. DARPA, dogal dil islemenin giiciinii
kullanmak i¢in Derin Arastirma ve Metin Filtreleme
(Deep Exploration and Filtering of Text-DEFT)
programini yaratmistir. Bu yapay zekanin, savunma
analistlerinin biylk boyutlu belgeleri verimli bir
sekilde arastirmalarini saglayacak potansiyele sahip
oldugu ve bu belgeler iginde Ortiilii olarak ifade
edilen, aktivite igeren bilgileri kesfedebilecegi
(anormallik tespiti) agiklanmistir [119].

Arac otonom sistemleri, multimedya ydnetimi gibi
konularda da derin O6grenme uygulamalar
denenmekte, Oniimiizdeki yillarda bu ydnde daha
fazla gelismeler beklenmektedir. NVIDIA tarafindan
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iiretilen derin 6grenme kartlar1 ve siiper bilgisayarlar
bu hedefler i¢in c¢alistirilmaktadir [120]. Akill
sehirlerin kurulmasinda akilli trafik planlamasi
onemli bir etkendir. Ulagim agindaki dogrusal
olmayan ve rastgele ozelliklerin Ustesinden gelmek
onemli bir zorluktur. Niu ve arkadaglari, DeepSense
ad1 verilen derin 6grenme modeli ile taksi GPS
verileriyle egitilerek trafik akig tahmini yapmuslardir.
Onerilen model ile mevcut yontemlere gére %5
iyilestirme saglanmistir [121]. Ma ve ekibi, RBM
kullanarak trafik sikisikligi modellenmesi iizerinde
calismuslardir [122]. Kapali alan yonlendirmesi baska
onemli bir problemdir. Kim ve Chen, drone icin
otonom olarak i¢c mekanlarda dolasabilecegi ve tek
bir kamera kullanarak belli bir hedefi ( 6rn, bir
cantayl) bulabilecegi  diigiinillen bir sistem
Onermistir. Caligmada, CNN algoritmasi ile uzman

Tablo 1: Derin Ogrenme calisan ekipler hakkinda bilgiler.

bir pilotun eylem se¢imi taklit edilmis, sistem
performansi, cesitli kapali mekanlardaki gergek
zamanli deneylerle gdsterilmistir [123].

2.5. Derin Ogrenme Uzerinde Calisan Arastirma
Ekipleri

Derin 6grenme konusunda bir¢ok iiniversite ve
biiyiik capli sirketler calismalar yapmaktadir. Ayrica
bu alanda basarili igler ¢ikaran baglangi¢ sirketlerinin
bliyik yatirimlar alindiklar1  goriilmiigtiir [23].
Baslica ¢alisma gruplari, bu ekiplerin dnde gelen
isimleri, kullandiklar1 kiitiiphaneler ve calisma
alanlar1 Tablo 1’de verilmistir.

Aragtirma Gruplari ve Lab. Ekip Kuttiphaneler Calisma Alanlar®
Toronto Unv. - Makine Ogrenmesi Geofrey Hinton C
Grubu Ruslan Salakhutdinov Torch DDL Gl

o Yoshua Bengio Theano Co
Montréal Unv. - MILA Lab. Pascal Vincent Pylearn? DDI, GI, SI
New York Universitesi - CILVR Yann Lecun Theano .

Lab. Rob Fergus C++ (CUDA) DDI, BG, SR

Stanford Unv. - SAIL ve SVL Andrew Ng TensorFlow BG,DDI, SR
Fei-fei Li Java

L Pieter Abbeel .

Kaliforniya Unv. - BAIR Trevor Darrell Caffe BG,DDI, SR

Kog Unv. - Al Lab. Deniz Yuret KNET DDI, GI

Google Research Jeff Dean . :

Google DeepMind Corinna Cortes TensorFlow G, DDI

Facebook - FAIR Yann Lecun Caffe2 DDI, BG
Larry Zitnick

Twitter - Cortex Hugo Larochelle Torch DDI, Gi, BG
Clement Farabet

Microsoft - DLTC Xiaodong He Caffe DDI, BG
Jianfeng Gao

L - Jurgen Schmidhuber :

Isvigre U. B. Unv. - IDSIA Alessandro Antonucci - GI, SR

Baidu - Derin Ogrenme Enstitiisii Lin Yuanging i o

(IDL) Wei Xu DD Gl

'Tabloda galisma alanlari kisminda kisaltmalar kullamlmustir. Dogal dil isleme igin DDI, sinyal isleme icin Si, griintii isleme i¢in Gi,

Bilgisayarli gorii icin BG, Saglik ve robotik i¢in SR olarak kisaltmalar verilmistir.
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2.6. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri/Yazilimlart

Derin 6grenme igin gelistirilen cok farkli cerceve ve kiitiiphane bulunmaktadir [124].

kiitiiphanelerden bazilar1 hakkinda kisa bilgiler verilmistir.

Tablo 2: Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

57

Tablo 2’de bu

Kiittphane Yazildig dil Gelistirici One ¢ikan 6zellikleri
- Ogreticileri (tutorial) ¢ok etkili.
Theano - Keras, Blocks gibi APl sayesinde matematiksel
[125]-[127] Python MILA Lab hesaplar kolaylastirmasi.
- GPU destegi.
- Caffe Model Zoo uzerinden indirilebilecek ve
Caffe Python Berkeley Vision and hemen kullanilacak 6nceden egitimli aglarin
[128] Learning Center (BVLC) bulunmasi.
- GPU destegi.
- Algoritmalart olusturma konusunda maksimum
Torch Lua Ronan Collobert, Clement esneklige ve hiza sahip olmasi.
[129] Farabet, ... - GPU destegi. (CUDA)
- Kullanici dostu arayiiz
- Coklu GPU sistemleri iizerinde sinir aglar1
Digits tasarllml ve e.gitimi, .
[130] C++ NVIDIA - Geligmis gors;llestlrmelerle performansi gergek
zamanli olarak izleme
- Tamamen etkilegimli
TensorFlow - .Tek birlAI?I ile bir masalistil, sunucu veya mobil
[131] Python Google cihazdaki bir veya daha fazla CPU’ya veya GPU’ya
dagitma olanagi.
[DlesezpiLearnlng Java Adam Gibson - JVM tabanli
KNET - Kolay anlagilir, kisa kodlama yetenegi.
[133] Julia Deniz Yuret - Ifade giicii.
- GPU Destegi

Bu kiitiiphanelerden Knet, Theano, Torch, Caffe ve TensorFlow igin bazi veri kiimeleri ve modeller iizerinden
tek GPU ile galisma zamani performansinin karsilagtirmasi Tablo 3’te verilmistir [134].

Tablo 3: Kiitiiphanelerin ¢alisma zamani performansinin karsilastirilmasi

Model Veri Kiimesi Knet Theano Torch Caffe TensorFlow
LinReg Housing 2.84 1.88 2.66 2.35 5.92
Softmax MNIST 2.35 1.40 2.88 2.45 5.57

MLP MNIST 3.68 231 4.03 3.69 6.94

LeNet MNIST 3.59 3.03 1.69 3.54 8.77
CharLM Hiawatha 2.25 242 2.23 1.43 2.86

Tablo incelendiginde Theano genelde en hizli ¢alisan,

gorulmektedir.

3. Potansiyel Caliyma Alanlari (Potential Study Fields)

Onceki boliimlerde de anlatildigi gibi derin
Ogrenme algoritmalar1 ¢ok farkli alandaki problemde
kullanilmaktadir. Artan veri miktariyla birlikte
goriintii  igleme alaninda  oOzellikle  goriinti
siiflandirma, nesne tanima gibi problemler One

TensorFlow ise en yavas calisan kiitiiphane olarak

¢ikmaktadir.

Konu ile ilgili ILSVRC gibi

yarigmalarda artik biiyiik veri ile basa ¢ikabilecek bir
yontem olarak kendisini ispatlayan derin 6grenme

metotlar1

siklikla kullanilmakta ve en basaril

sonuglar1 vermektedir [29]. Bunun yaninda otonom

arag

teknolojilerinde gercek zamanli veri igleme

yetenegi ile GPU tabanli derin 6grenme algoritmalari
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kullanilmaktadir. Araglardaki 4-5 kamera ve birgok
sensorden gelen verilerle basa ¢ikabilmek i¢in derin
ogrenme gelecekte de kullanilacak bir yol olarak
gorilmektedir.  Blyuk  verinin  en  &nemli
problemlerinden bir tanesi de etiketleme maliyetidir.
Bunun stesinden gelmek icin yine gelecekte
denetimsiz derin Ogrenme yontemleri on plana
cikacaktir.

Derin 6grenme iizerinde arastirma yapan ekiplerin
neredeyse hepsi dogal dil isleme alaninda
gelistirmeler yapmaktadir (Tablo 1). Ancak cogu
calismanin Ingilizce icin yapildigi goriilmiistiir.
Ozellikle Tiirkce icin bu alanda yapilan ¢aligmalar
bliyik o6nem arz etmektedir. Dogal dil isleme
konusunda metin 6zetleme, siniflandirma, soru-cevap
gibi problemlerin ¢dziimiinde derin Ogrenme
algoritmalarmin (6zellikle RNN, LSTM, CNN gibi)
bagar1 bir sekilde kullanildigi goriillmiistir. Bu
sebeple, bu alana ydnelmek, Tirkge icin ¢ozumler
sunmak degerli olacaktir.
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