YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMESINE GiRiS

1.

Yapay Zekaya Giris ve Temel Kavramlar

1.1. Temel Tanimlar

Yapay Zeka (Artificial Intelligence - Al): Bilgisayar sistemlerinin 6grenme, akil ylritme ve
problem ¢6zme gibi insan zekasina 6zgu yeteneklerini taklit etmesini saglayan bir
teknolojidir.

Makine Ogrenmesi (Machine Learning - ML): Bilgisayarlarin agik¢a programlanmadan
verilerden ve deneyimlerden yararlanarak 6grenmesini ve zamanla kendini gelistirmesini
saglayan bir yapay zeka dahdir.

Derin Ogrenme (Deep Learning - DL): Bilgisayarlarin insan beynindeki sinir aglarindan
esinlenen yapilar kullanarak buytk verilerdeki kaliplari kendi kendine 6grenmesini saglayan
bir makine 6grenmesi alt dalidir.

Yapay Sinir Aglari (YSA / Neural Networks): insan beyninin bilgi isleme yéntemini taklit
eden bir yapay zeka teknolojisidir.

1.2. Alanlarin Hiyerarsik Yapisi (Venn Semasi)
Defter notlarinda belirtilen ve yapay zeka disiplinleri arasindaki iliskiyi gosteren ig ice kiime

hiyerarsisi su sekildedir:

' Yapay Zeka Disiplinleri Hiyerarsisi

[En Genis Cergeve] Yapay Zeka (Artificial Intelligence)
L— [Alt Dal] Makine Ogrenmesi (Machine Learning)
L— [Alt Dal] Derin Ogrenme (Deep Learning)
L— [Alt Yapi/Teknoloji] Yapay Sinir Aglari (Neural Networks)
Not: Bu disiplinlerin tamami birbiriyle hiyerarsik bag iginde olan ancak odaklandiklari

yontemler acisindan birbirinden farklilasan alt dallardir.

1.3. Bir Problemi C6zme ve is Siireci Adimlari

Ders notlarinda problem ¢6zme ve algoritma gelistirme siireci 4 temel asamada 6zetlenmisgtir:

1.
2.

Is Verildi: Problemin tanimlanmasi ve gérevin belirlenmesi.

Belirsizliklerin Tespit Edilmesi: Problemdeki bilinmeyenlerin, eksik verilerin veya belirsiz
dinamiklerin ortaya gikarilmasi.

Belirsizliklerin Giderilmesi: Veri toplama, analiz, modelleme veya kural belirleme yoluyla
belirsizliklerin ¢dztlmesi.

Isin Yapilmasi: Modelin egitilmesi veya nihai ¢dziimiin hayata gegirilmesi.



1.4. Ogrenme Teorisi ve Beyinde Ogrenme Mekanizmasi

Ogrenme Tanimi: Bireyin yasantilari ve deneyimleri sonucunda davranislarinda ya da
zihninde meydana gelen nispeten kalici izli degisim surecidir.

Ogrenme Déngiisii: Denemek => Hata Yapmak = Hatadan Ders Cikarip Bir Sonraki Adimi
Daha lyi Yapmak.

Beyinde Biyolojik Ogrenme: Beyinde yeni bir bilgi 6grenilirken haberciler (néronlar) ilk kez
bir araya gelir ve aralarinda zayif bir baglanti (sinaps) olusur. Eger o bilgi ne kadar ¢ok tekrar
edilirse néronlar arasindaki baglar o kadar gliglenir ve kalinlasir. Artik o bilgi diisinmeden,
son derece hizli bir sekilde hatirlanir ve uygulanir. Ancak o bilgi kullanilmazsa néronlar
arasindaki baglantilar zayiflar ve zamanla kaybolur.

1.5. Yapay Sinir Aglarinin Calisma Prensibi

Néronlar (Temsil): Biyolojik sinir hiicrelerine benzer sekilde yapay sinir hiicreleri (néronlar),
verileri alir ve igler.

Katmanlar (Yapi): Noronlar Gi¢ ana katmanda organize edilir: (1) Verileri alan Girdi Katmani
(Input Layer), (2) Hesaplama yapan Gizli Katmanlar (Hidden Layers) ve (3) Sonucu veren Cikis
Katmani (Output Layer).

Ogrenme Siireci: Sistem, drnek veriler tizerinden tahminler yiiriitiip hata yaparak ve bu
hatalara gore agirliklari (weights) glincelleyerek zamanla daha dogru kararlar vermeyi
Ogrenir.

1.6. Sinav Sorusu: Kara Kutu (Black Box) Modeli

* Sinav Sorusu incelemesi: Kara Kutu Algoritmasi

Soru/Problem Mantigi: Giris ve ¢ikis degerleri bilinen bir sistemde i¢ mekanizmanin
modellenmesi.

Girdiler: [3, 5, 7] = Giris Diglimi => [ KARA KUTU: i¢ Katman Kutucuklari ] = Cikis DGgimii
= Ciktilar: [6, 8, 9]

Ders ici Notlar ve Coziim Yaklagimi:

e 'Bunun algoritmasi nasil yazilir?'

e 'Girdi ve ¢ikti tek bir hat gibi gorlinse de araya birkag kutucuk (katman/digim)
ekleyebiliriz; ancak baslangi¢ta hangisinin hangisine girip ¢ikacagini dogrudan bilemeyiz.'

e 'Temel ilke: Girdiyi ¢iktiya gére uyduracaksin (yani agirliklari giktidaki hedefi tutturacak
sekilde optimize edeceksin).'

1.7. Temel Kullanim Alanlari

Gériintii Isleme: Yiiz tanima, otonom araclarda nesne tespiti, tibbi gériinti analizi.
Dogal Dil isleme (NLP): Metin analizi, makine cevirisi, 6zet ¢ikarma, duygu analizi.
Tahmin ve Siniflandirma: Finansal éngoriler, risk analizi, saglik sektériinde hastalik teghisi.



2. Makine Ogrenmesi Gorevleri: Regresyon ve Siniflandirma

2.1. Temel Degisken Kavramlan

e Bagimli Degisken (y): Degeri tahmin edilmeye veya agiklanmaya ¢alisilan ana etkendir
(hedef/sonug).

e Bagimsiz Degisken (x): Bagimli degiskeni etkileyen veya onun degisimini agiklayan sebeptir
(girdi/etken).

e Matematiksel Model: Degiskenler arasindaki bagi kuran matematiksel denklemdir:

* Matematiksel Formiil:

y =bo + bix

Burada:

e y: Bagimli degisken (tahmin edilmek istenen sonug)

e x: Bagimsiz degisken (tahminde kullanilan girdi/etken)

* bo: Sabit terim (dogrunun y eksenini kestigi nokta / bias)

* b;: Regresyon katsayisi veya egim (x'teki 1 birimlik degisimin y Uzerindeki etkisi)

2.2. Regresyon (Surekli Deger Tahmini)

Regresyon Ne ise Yarar?

e Gelecegi Tahmin Etme: Gegmisteki verilere bakarak gelecekteki sayisal durumlari
ongdrmeyi saglar.

e liskiyi Olgme: Degiskenler arasinda bir bag olup olmadigini, varsa bu bagin ne kadar giiclii
oldugunu gosterir.

e Egilimleri Belirleme: Verilerdeki kaliplari ve ydnelimleri ortaya ¢ikarir.

Baslica Regresyon Tirleri:

e Basit Dogrusal Regresyon: Tek bir bagimsiz degiskenin (x), tek bir bagimli degisken (y)
Uzerindeki dogrusal etkisini inceler.

e (Coklu Regresyon: Birden fazla bagimsiz degiskenin (xi, X2, ..., X,), bir bagimli degisken (y)
uzerindeki ortak etkisini analiz eder.



2.3. Siniflandirma (Classification)

Siniflandirma, bilgisayar sistemlerinin verileri belirli 6zelliklerine bakarak énceden tanimlanmis
kategorilere veya etiketlere ayirma siirecidir. Genellikle Denetimli Ogrenme (Supervised
Learning) dalinda kullanilir. Model etiketli verilerle egitilir ve yeni gelen bir verinin hangi sinifa
ait oldugunu tahmin eder.

Siniflandirma Tiirleri:

e ikili (Binary) Siniflandirma: Verinin yalnizca iki farkli kategoriden birine ait olabilecegi
durumlardir. Ornek: Bir e-postanin 'Spam' veya 'Spam Degil' seklinde ayrilmasi; bir tiimériin
"lyi Huylu' veya 'Kétii Huylu' olarak teshis edilmesi.

e Cok Sinifli (Multi-Class) Siniflandirma: Verinin (i¢ veya daha fazla kategoriden birine
atandigi durumlardir. Ornek: Bir fotograftaki hayvanin 'Kedi', 'Képek' veya 'Kus' olarak
siniflandiriimasi; el yazisi rakamlarin (0-9) taninmasi.

Yaygin Kullanim Alanlari:

e E-posta Filtreleme: Gelen kutusu iletilerini Birincil, Sosyal veya Spam olarak ayristirmak.

e Saglik Sektérii: Tibbi goriintuleri (MR, Rontgen) inceleyerek patolojik bulgularin iyi/kotd
huylu oldugunu saptamak.

e Gorsel Tanima: Fotograflardaki nesneleri veya ylzleri tespit etmek.

e Miisteri Analizi: Musterileri harcama aligkanliklarina gére segmentlere ayirmak.

3. istatistiksel Model Basarim Olgiitleri: R ve R-Kare

Yapay zeka ve makine 6grenmesi baglaminda R (korelasyon katsayisi) ve R-kare (R? / belirleme
katsayisi), 6zellikle regresyon problemlerinde modelin tahmin giiclinii ve veriye ne kadar iyi
uyum sagladigini 6lgmek icin kullanilan iki temel istatistiksel metriktir.

3.1. R (Pearson Korelasyon Katsayisi)

iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin giiciinii ve yéniinii 6lgen katsayidir. Model kurulmadan
once veya veri analizi (EDA) asamasinda, hangi girdilerin hedef giktiyla iliskili oldugunu anlamak
icin kullanihr.

e Deger Araligi: -1 ile +1 arasindadir.

e +1: Mikemmel pozitif bir dogrusal iliski vardir (biri artarken digeri de dogrusal olarak artar).
e -1: Miikemmel negatif bir dogrusal iliski vardir (biri artarken digeri dogrusal olarak azalir).

0: iki degisken arasinda dogrusal bir iliski yoktur.



* pearson Korelasyon Katsayisi (r) Formiilii

r=[n(2xy) - (2x)(2y) 1 / V[ (n2x* - (2x)?) - (n2y? - (2y)?) ]
Formuldeki Degiskenlerin Anlami:

e r: Pearson korelasyon katsayisi

* n: Toplam gozlem (veri noktasi) sayisi

® 2xy: x ve y degiskenlerinin karsilikli garpimlarinin toplami
® 32X, 2y: x ve y degerlerinin ayri ayri toplamlari

* 3x?, 3y?: x ve y degerlerinin karelerinin toplami

Ornek degisken iliskileri: Yas, Boy, Kilo, Maas, Araba Degeri.

3.2. R-Kare (R? / Belirleme Katsayisi)
R-kare, R'nin karesinin alinmasiyla elde edilir (R x R = R?) ve bir regresyon modelindeki bagimli

degiskendeki varyansin (degiskenligin), modele dahil edilen bagimsiz degiskenler tarafindan ne

oranda agiklandigini gosterir.

Deger Araligi: 0 ile 1 (veya %0 ile %100) arasindadir.

1(%100): Model verilere mikemmel uyum sagliyor; tiim tahminler gercek degerlerle birebir

ortusuyor.
0 (%0): Model verideki degiskenligi hi¢ agiklayamiyor; rastgele tahmin yapmaktan farksizdir.

*# R2 pegerinin Pratikte Yorumlanmasi (Ev Fiyati Ornedi)

Ornek Senaryo: Ev fiyatlarini tahmin eden bir yapay zeka modelinin R? degeri 0.85 olarak
hesaplanmigsa:

Bu deger su anlama gelir: 'Ev fiyatlarindaki degisimin %85'i, modele verdigimiz bagimsiz
degiskenler (oda sayisi, metrekare, konum vb.) tarafindan agiklanabilmektedir. Kalan %15
ise model disi faktorlerden veya rastgele glirtltiiden kaynaklanmaktadir.'

2 R-Kare (R?) Matematiksel Hesaplama Formiilii

R2=1-(RSS/TSS)

Formil Bilesenleri:

e TSS (Total Sum of Squares / Toplam Kareler Toplami): Bagimli degiskendeki toplam
varyasyonu/degisimi ifade eder.

e RSS (Residual Sum of Squares / Artik Kareler Toplami veya SSE): Modelin tahmin ettigi
degerler ile gergek degerler arasindaki hatalarin kareler toplamidir; modelin agiklayamadigi
kismi gosterir.

(Not: Bazi kaynaklarda RSS yerine SSE veya SSR sembolleri kullanilabilir).



3.3. R ve R-Kare Ozet Karsilastirma Tablosu

Ozellik

R (Korelasyon Katsayisi)

R-Kare (R? - Belirleme Katsayisi)

Neyi olger?

Deger araligi

Kullanim amaci

iki degisken arasindaki
dogrusal iliskinin yonini ve
glcuni

-1ile +1 arasi

Degiskenler arasi iliskiyi ve
korelasyonu gormek

Modelin verideki degiskenligi
actklama ytzdesini

Oile 1 (veya %0 - %100) arasi

Regresyon modelinin basarimini
ve veriye uyumunu
degerlendirmek



4. Yapay Sinir Aglarinin Temeli: Perceptron Modeli

Perceptron, yapay sinir aglarinin temelini olusturan en basit tek katmanli yapay sinir hiicresi

modelidir. Biyolojik n6ronun matematiksel bir soyutlamasidir.

4.1. Perceptron'un Temel Bilesenleri

Girdiler (Inputs - x;, x2): Dis ortamdan veya bir dnceki katmandan alinan veri degerleridir.
Agirliklar (Weights - wi, w,): Girdilerin 6nem derecesini ve modele etkisini belirleyen
katsayilardir. Ogrenme siirecinde giincellenen parametrelerdir.

Yanlilik (Bias - b): Karar sinirini koordinat diizleminde kaydirmaya yarayan ve tim girdiler
sifir oldugunda dahi modelin esnek ¢alismasini saglayan ek parametredir.

Agirlikli Toplam (Weighted Sum - £): Girdiler ile ilgili agirhiklarin garpimlarinin bias ile
toplanmasi islemidir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Agirlikh toplami isleyerek ¢iktinin '0' veya '1' (ikili karar) olmasini
saglayan esik deger fonksiyonudur.

b 4 Perceptron Matematiksel Mimarisi

Agirlikh Toplam: Z = x;wq + Xaw2 + b

Basamak Fonksiyonu (Step Function):

f(x) = {

0, egerx<O0ise
1, egerx20ise

Bu mekanizmada elde edilen net toplam (Z), aktivasyon fonksiyonuna girdi olarak verilir ve
model ikili (binary) bir cikti (0 veya 1) Uretir.

4.2. Perceptron'un Calisma Mantigi ve Sinirlamalari (XOR Problemi)
Perceptron dogrusal olarak ayrilabilen (linearly separable) problemleri basariyla ¢dzebilirken,

dogrusal olmayan karmasik ériintilerde yetersiz kalir:

Cozebildigi Problemler: AND (Ve) ve OR (Veya) gibi girdilerin bir dogru parcasi ile iki sinifa
ayrilabildigi dogrusal problemleri basariyla ¢ozer.

Sinirlamasi (XOR Problemi): XOR (Ozel Veya) gibi dogrusal olarak tek bir cizgiyle
ayrilamayan problemleri tek katmanli Perceptron TEK BASINA COZEMEZ. Bu durum yapay
zeka tarihindeki ilk kis donemine (Al Winter) yol agmistir.

Coziim: XOR sinirinin asilmasi ancak ¢ok katmanli yapilarin (MLP - Multi-Layer Perceptron /
Cok Katmanli Algilayici) ve dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin kullaniimasiyla
muUamkin olmustur.



5. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme ve Optimizasyon: Geri Yayilim

Backpropagation (Geri Yayilim), yapay sinir aglarinin 6grenme siirecinde kullanilan temel ve en
kritik optimizasyon algoritmasidir.

5.1. Temel Mantig

Sinir aginin Urettigi tahmin ile gercek deger arasindaki hata (kayip) miktarini hesaplar ve bu
hatayi agin cikisindan girisine dogru (geriye donlk olarak) her bir katmandaki agirliklara
(weights) dagitir. Amag, agin sonraki tahminlerinde daha az hata yapmasini saglamak igin
parametreleri glincellemektir.

5.2. Adim Adim Calisma Asamalari

Geri yayilim sireci genellikle bir dongi (epoch doéngilisii) halinde su 4 adimda gerceklesir:

1. lleri Yayiim (Forward Propagation): Girdi verileri sinir aginin katmanlarindan geger,
baslangicta rastgele veya mevcut agirliklarla islenir ve bir tahmin/gikti tretilir.

2. Hata Hesabi (Loss Calculation): Uretilen tahmin ile gercek hedef deger karsilastirilarak bir
kayip fonksiyonu (loss function) yardimiyla hata orani bulunur.

3. Geri Yayihm (Backpropagation): Hata degeri sondan basa dogru tiirev yardimiyla (zincir
kural - chain rule kullanarak) geriye tasinir ve her bir agirhgin bu hatadaki payi (gradyanlar /
gradients) hesaplanir.

4. Adirlik Giincellemesi (Weight Update): Genellikle Stokastik Gradyan inisi (SGD - Stochastic
Gradient Descent) veya Adam gibi optimizasyon algoritmalari kullanilarak, agirliklar hatayi
azaltacak yonde kiguk adimlarla (6grenme katsayisi / learning rate ile) giincellenir.

6. Kayip Fonksiyonlari (Loss Functions)

Yapay zeka ve makine 6grenmesinde kayip fonksiyonu (loss function), bir modelin tahminleri ile
gercek veriler arasindaki hatayi veya farki sayisal bir deger olarak 6lgen temel matematiksel
aractir. Egitim slirecinde amag, bu kayip degerini miimkiin olan en duslik seviyeye indirmektir.
Kayip fonksiyonlari, ¢ozliilmek istenen problemin tirlne gore iki ana gruba ayrilir:

6.1. Regresyon (Siirekli Deger Tahmini) Kayip Fonksiyonlari

Sayisal degerler (ev fiyati, sicaklik, teslimat siiresi, borsa tahmini vb.) tahmin edilirken kullanilir:

e Ortalama Kare Hata (MSE - Mean Squared Error / L2 Kaybi): Gergek deger ile tahmin
arasindaki farkin karesini alir ve ortalamasini hesaplar. Bliylik hatalara karesi alindigi igin
yuksek ceza verir; ancak veri setindeki aykiri degerlerden (outliers) asiri derecede etkilenir.

e Ortalama Mutlak Hata (MAE - Mean Absolute Error / L1 Kaybi): Gergek ile tahmin
arasindaki mutlak farklarin ortalamasini alir. TUm hatalara dogrusal davranir ve aykiri
degerlere (outliers) karsi MSE'ye gore cok daha dayaniklidir (robust).

e Huber Kaybi (Huber Loss): MSE ile MAE'nin gli¢li yonlerini birlestiren hibrit bir
fonksiyondur. Kiiglik hatalarda MSE gibi parabolik davranarak pirtizsuiz tirevlenebilirlik



saglar; buyuk (aykir) hatalarda ise MAE gibi lineer bir ceza vererek modelin asiri
hassasiyetini ve sapmasini dnler.



6.2. Siniflandirma (Kategorik Tahmin) Kayip Fonksiyonlari

Verileri belirli siniflara veya etiketlere ayirmak igin kullanihir:

e |kili Capraz Entropi (Binary Cross-Entropy / Log Loss): Ciktinin sadece iki sinif oldugu
durumlarda (6rnegin kedi/kopek, spam/normal, hasta/saglikh) kullanilir. Modelin olasilk
ciktilariile gergek etiketler arasindaki bilgi farkini logaritmik olarak élger.

e Kategorik Capraz Entropi (Categorical Cross-Entropy): ikiden fazla sinifin bulundugu
senaryolarda (6rnegin el yazisi rakam tanima 0-9, nesne tespiti, dil modelleme) tercih edilir.
Softmax giktilari ile one-hot etiketler arasindaki farki cezalandirir.

e Hinge Loss (Mentese Kaybi): Genellikle Destek Vektér Makineleri (SVM) algoritmalarinda,
siniflar arasinda giivenli ve maksimum bir karar siniri (margin) olusturmak igin kullanilir.

6.3. Kayip Fonksiyonlari Neden Hayati Oneme Sahiptir?

* Kayip Fonksiyonunun Rolii

1. Geriye Yayilim (Backpropagation) Yénlendiricisi: Sinir aglari, kayip fonksiyonunun
parametrelere gore tlrevini (gradyanini) alarak modelin agirliklarini hangi yonde ve ne
biylklikte glincelleyecegini tayin eder.

2. Optimizasyon Basarimi: Dogru segilmis bir kayip fonksiyonu, modelin hizli, kararli ve
dogru 6grenmesini saglar. Yanlis secilen bir kayip fonksiyonu ise modelin mantiksiz
tahminlerde takilip kalmasina veya hi¢c 6grenememesine yol acar.




7. Aktivasyon Fonksiyonlari (Activation Functions)
Aktivasyon fonksiyonu, bir yapay sinir agindaki néronun kendisine gelen girdilerin agirhkli

toplamini igsleyerek bu néronun bir sonraki katmana gikti Giretip Gretmeyecegini (veya giktinin

buyukligiuni) belirleyen temel matematiksel bilesendir. Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinin

sadece diz (lineer) hesaplamalar yapmasinin 6niine gecer; modelin karmasik ve dogrusal

olmayan (non-linear) orlintileri 6grenmesini saglar.

7.1. Neden Aktivasyon Fonksiyonu Kullanilir?

Dogrusal Olmama (Non-Linearity) Kazandirma: Aktivasyon fonksiyonu olmadan, kag
katman st Uste eklenirse eklensin (100 katman dahi olsa), tiim ag matematiksel olarak tek
bir dogrusal regresyon modeline indirgenir. Karmasik problemleri (gorintd, ses, dil) ¢cozmek
icin dogrusal olmayan fonksiyonlar zorunludur.

Geri Yayilim (Backpropagation) Uyumlulugu: Modelin gradyan inisi ile 6grenebilmesi igin
fonksiyonun tiirevlenebilir olmasi sarttir. Tirev, agirliklarin hata oranina gore nasil
glincellenecegini belirler.

Sinyal Kontrolii: Noronun biyolojik bir hiicre gibi aktif olup olmayacagini bir kapi gibi
denetler; asiri blylk degerlerin patlamasini sinirlar.

7.2. En Yaygin Aktivasyon Fonksiyonlari

a) Sigmoid (Lojistik Fonksiyon)

Cikt1 Araligi: [0, 1]

Kullanim Yeri: Genellikle ikili (binary) siniflandirma problemlerinde ¢ikis katmaninda olasilik
Uretmek icin tercih edilir.

Dezavantaji: Girdiler ¢ok buytdigiinde veya ¢ok kiigildigiinde tirevi sifira yaklasir. Bu
durum derin aglarda gradyan sénmesi (vanishing gradient) problemine yol acar ve
0grenmeyi neredeyse tamamen durdurur. Ayrica hesaplama agisindan yavastir.

b) Tanh (Hiperbolik Tanjant)

Cikt1 Araligi: [-1, 1]

Kullanim Yeri: Sigmoide benzer ancak orijin etrafinda simetriktir (sifir merkezli / zero-
centered). Bu Ozellik gizli katmanlarda 6grenmenin yoni acisindan Sigmoide gore avantaj
saglar.

Dezavantaji: Ug noktalarda Sigmoid gibi yine gradyan sénmesi (vanishing gradient)
sorunundan muzdariptir.

¢) ReLU (Rectified Linear Unit)

Calisma Prensibi: f(x) = max(0, x). Negatif girdileri 0 yapar, pozitif girdileri oldugu gibi (egim
= 1) gegirir.



e Kullanim Yeri: Ginimuzde derin 6grenmede ve gizli katmanlarda (6zellikle Evrisimli Sinir

Aglari - CNN) acik ara en gok tercih edilen fonksiyondur. Tirevi cok kolay hesaplanir ve

hesaplama hizini inanilmaz artirir.

e Dezavantaji: Negatif tarafta tirevi mutlak sifir oldugu igin néron bir kez negatif bolgeye

kilitlenirse bir daha asla giincellenemez; buna '6li néron' (dying ReLU) sorunu denir.

d) Leaky RelLU

e Calisma Prensibi: ReLU'nun negatif bolgede tamamen sifir olma sorununu ¢ézmek igin

negatif tarafa cok kicik bir egim verir (6rnegin f(x) = 0.01x).

e Kullanim Yeri: Olii néronlarin éniine ge¢mek icin standart ReLU'nun alternatifi olarak

kullantlir.

e) Softmax

e (Cikti Arahigi: [0, 1] (tim siniflarin olasilik giktilari toplami kesinlikle 1 eder).

e Kullanim Yeri: Cok sinifli (multi-class) siniflandirma problemlerinin en dis (¢ikis) katmaninda

siniflara ait normalize edilmis bir olasilik dagilimi elde etmek igin standart olarak kullanilir.

7.3. Aktivasyon Fonksiyonlari Karsilastirma Ozeti

Baslica Kullanim Yeri

Temel Ozellik / Dezavantaj

Fonksiyon Cikti Arahig
Sigmoid [0, 1]
Tanh [-1, 1]
ReLU [0, o)
Leaky ReLU (-00, o0)
Softmax [0, 1]

(Toplam=1)

ikili simiflandirma ¢ikis
katmani

Gizli katmanlar (sifir
merkezli)

Derin 6grenme gizli
katmanlari (CNN)

Gizli katmanlar (614 néron
alternatifi)

Gok sinifh siniflandirma
cikis katmani

Olasilik verir; gradyan
sonmesi dezavantajidir

Sigmoidden hizhdir;
gradyan sonmesi yasar

Cok hizlidir, standarttir;
dying ReLU riski vardir

Negatif tarafta kiigik
egim (0.01x) ile néronu
canli tutar

Goklu siniflar igin olasilik
dagilimi uretir



