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1 Onso6z






2 Bu kitap nedir?

Bu, Andrej Karpathy — Neural Networks: Zero to Hero ders serisinin Tiirkce ders notlaridir. Hedef,
videolar1 izlerken paralel okunabilecek; sonradan tek basina da yeterli olabilecek bir referans seti tiretmek.

Serinin tek bir iddias1 var ve her ders onu biraz daha somutlastirir: bir sinir ag1 sihir degildir. Bos bir
Jupyter notebook’tan baglayip, GPT 6lcegine kadar, her pargay1 kendi elinle kurarsin. Karpathy’nin soziiyle:
“micrograd is what you need to train your networks, and everything else is just efficiency.” Yani bir ag1 egiten
matematigin tamamu yaklagik 100 satirlik bir motorda; gerisi — tensorler, GPU, milyar parametre — yalnizca
verimliliktir.

Her boliim bir Builder Notu katmani tasir: kavramin hem geriye (calculus zincir kurali, lineer cebir dot
product, olasilik) hem de ileriye (PyTorch, GPU, iiretim) kopriisii. micrograd’in backward()’1 PyTorch
autograd’in skaler prototipidir; Neuron / Layer / MLP API’si torch.nn.Module ile birebir hizalanir. Bu
seriyi “tek bagina ML teorisi” olarak degil, kendi elinle kurarak égrenme disipliniyle okuyoruz: yeniden
kur, sonra kullan.

1 Kaynak

* Seri: Neural Networks: Zero to Hero (YouTube playlist) — Andrej Karpathy
* Yazar: Andrej Karpathy — eski Tesla Al direktorii, OpenAl kurucu ekibi

* Ders 1 repo: github.com/karpathy/micrograd

* Ders depolari: github.com/karpathy/nn-zero-to-hero

* Ceviri ve genisletme: Phase 2 (TR + ML Builder kopriileri)



https://www.youtube.com/playlist?list=PLAqhIrjkxbuWI23v9cThsA9GvCAUhRvKZ
https://github.com/karpathy/micrograd
https://github.com/karpathy/nn-zero-to-hero




3 Nasil Okumali

Sirali oku. Seri kiimiilatiftir — her ders bir 6ncekinin kurdugu motoru ve dili kullanir. micrograd (Ders 1)
biitiin serinin temelidir; makemore dersleri (2-6) dil modellemeyi sifirdan kurar; sonraki dersler GPT’ye kadar
tirmanir.

Karpathy’nin 6nerdigi akis: once videoyu izle, sonra ilgili dersi oku, en sonunda kodu kendin yaz. Bu set
videoyu destekler, ikame etmez.

@ Pratik bir tavsiye

Her boliim sonundaki egzersizleri atlama. Karpathy’nin felsefesi tek climle: kiitliphaneyi kapag1 acikken
gor. Value simifim sifirdan yaz, gradient check yap, kiicilik bir MLP’yi elle egit. Ayn1 forward — backward
— update dongiisiinii ileride PyTorch’ta yillarca farkli kiliklarda yazacaksin; bir kez sifirdan kurmak
onu kara kutu olmaktan ¢ikarir.







4 10 Ders

Seri micrograd’dan baglayip GPT’ye dogru tirmanir: dnce autograd motoru, sonra karakter-diizeyli dil model-
leri (makemore), en sonunda transformer.

# Ders Ana Fikir

1 micrograd Sifirdan autograd ve geri yayilim (=100 satir)

2 makemore 1 — Bigram Karakter dil modeli; sayim + tek katmanli ag

3 makemore 2 — MLP Bengio 2003; gomii (embedding) + gizli katman

4 makemore 3 — BatchNorm Aktivasyon/gradyan istatistikleri; baglatma

5 makemore 4 — Backprop Backprop’u elle, tensor diizeyinde tiiretmek
Ninja

6 makemore 5 — WaveNet Hiyerarsik (dilated) konvoliisyon; derinlesme

7 GPT’yi sifirdan kur Self-attention + transformer (nanoGPT)

8 Tokenizer (BPE) GPT’nin byte-pair encoding tokenizer’

9 reproducing GPT-2 GPT-2’yi (124M) sifirdan yeniden liretmek

10 LLM’ler — genel bakis Pretraining — finetuning — RLHF biiyiik resim

Not: Phase 2 pilotu Ders 1 (micrograd) ile baglar. Dersler 2-10 ayn1 sablonla eklenecektir.






5 Notasyon

» Skaler deger kutusu: Value(data) — micrograd’in temel yap1 tasi
* Gradyan: 0L/0x — x’in ¢ikt1 L’ye etkisi (kismi tiirev)
* Yerel tiirev: bir diigiimiin ¢ikiginin girisine gore tiirevi (toplama — 1, carpma — diger operand,

tanh — 1 — 0?)

d dz d
* Zincir kural: ez _ 2 4 backprop’un tek araci
de dy dx

* Noron: o = tanh(w - x + b) — dot product + bias + aktivasyon
* MSE kaybi: L = Zi(ygred — )2

7

L
* Giincelleme: p < p — 7 o gradyanin tersine adim (7 = learning rate)
p

Tiim matematik MathJax 3 ile render ediliyor.


https://www.mathjax.org/




6 Builder Eksen — micrograd — Uretim

@ Her ders bu baglant: katmanini tasir

micrograd kavrami

Uretim karsilig1

Value + backward()
Ifade grafigi (_prev, _op)
Isleme gomiilii _backward

Topolojik siralama

Neuron / Layer / MLP + parameters()
w - X + b (dot product + bias)

backprop = zincir kurali

zero_grad + gradyan biriktirme (+=)
“Gerisi sadece verimlilik”

torch.Tensor + loss.backward() (autograd)
PyTorch computation graph (grad_+n)
torch.autograd.Function (forward/backward
cifti)

reverse-mode autodiff

torch.nn.Module, model.parameters()
nn.Linear; donanimda GEMM (GPU/TPU)
Calculus zincir kural1 (geriye koprii)
optimizer.zero_grad() (“unutursan bug”)
skalerden tensore, oradan GPT 06l¢egine

! Bir tek sey

Bir sinir agin1 egitmek tek bir dongiiye iner: bir ifade grafiginde ileri gecisle loss’u hesapla, zincir
kuralini geriye uygula (backprop) ve her parametrenin gradyanini bul, sonra gradyamin tersine kiiciik
bir adim at. micrograd bu cekirdegi 100 satirda gosterir; GPT yalnizca ayni1 seyi devasa olcekte tekrarlar.
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7 Yazim Kurallan

Tiirkce terminoloji + parantez icinde ingilizce orijinal ilk gectiginde: “otomatik gradyan (autograd)”,

“ifade grafigi (expression graph)”, “geri yayilim (backpropagation)”.

« Karpathy’den alintilar Ingilizce orijinal haliyle, blockquote i¢cinde, zaman damgasiyla verilir.

* Builder Notu callout’lar1 her ana boliim sonunda; ML kopriisiinii (geriye + ileriye) buraya yaziyoruz.

+ Ogretim kodu (Karpathy’nin notebook’ta yazdig1 Value, _backward, training loop) goriiniir python
bloklarinda; figiirler ise tam motoru kullanan executable hiicrelerdir (echo:true — kaynak figiirle
birlikte goriiniir).

» Kontrol Sorulari collapse’lu — cevap kapali baglar, okur kendi diisiindiikten sonra acar.

» Egzersizler cevapsiz — en az bir Python/elle-tiiretme egzersizi.

Bu kitap Karpathy’nin yerine gecmez

Tek bagina bu set yetmez — Karpathy’nin satir satir canli kodlama anlatiminin ve sezgisinin yerine
gecemez. Once videoyu izle, sonra ilgili dersi oku, son olarak kodu kendin yaz. Set videoyu destekler,
ikame etmez.
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8 Sifirdan Autograd ve Geri Yayilim (micrograd)

Bir sinir agin1 egiten makineyi 100 satirda kur: Value, ifade grafigi, backprop ve gradient descent

1 Boliim bilgisi

» Karpathy’nin videosu: YouTube — The spelled-out intro to neural networks and backpropagation:
building micrograd (=146 dk)

* Seri: Neural Networks: Zero to Hero — Ders 1

* Hoca: Andrej Karpathy

» Kaynak repo: github.com/karpathy/micrograd

* Okuma siiresi: =35 dk

8.1 Bu Derste Ne Var?

Bu, Karpathy’nin Neural Networks: Zero to Hero serisinin ilk dersi — ve serinin geri kalaninin {iistiine
kurulacagi temel. Karpathy bosg bir Jupyter notebook acip, bir sinir agini egiten makinenin tam olarak nasil
calistigini sifirdan kurar: parca parca, her satirt yorumlayarak. Ortaya ¢ikan sey micrograd — yaklagik 100
satirlik kiiciik bir autograd (otomatik gradyan) motoru.

Dersin siirpriz iddias1 su: bir sinir aginm1 egitmek i¢in gereken matematigin tamami bu kiiciik motorda. Gerisi
— tensorler, GPU, milyar parametre — yalnizca verimliliktir.

“Okay so here’s the fun part. My claim is that micrograd is what you need to train your networks,
and everything else is just efficiency.” — Karpathy, 6:44

Dersin ii¢ biiyiik fikri:

1. Tiirev ve gradyan — bir saymin ¢iktiy1 ne kadar etkiledigini 6lgmek (sayisal sezgiyle baglayip analitik
backprop’a geceriz).

2. ifade grafigi + geri yayilhim — her hesabi diigiimlerden olusan bir grafige dskmek, sonra zincir kuralimni
grafikte geriye dogru uygulamak.

3. Sinir ag1 = ifade grafiginin 6zel hali — Neuron / Layer / MLP’yi bu motorun iistiine kurup, bir loss’u
gradient descent ile minimize ederek egitmek.
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https://www.youtube.com/watch?v=VMj-3S1tku0&list=PLAqhIrjkxbuWI23v9cThsA9GvCAUhRvKZ&index=1
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https://github.com/karpathy/micrograd

8 Stfirdan Autograd ve Geri Yayilum (micrograd)

Egitim dd i
Tiirev ‘ Value nesnesi Ifade grafidi Geri yayitm _backward + topoloik sira MSE kaybr I8 G
» P - ol s > Neuron-Layer-MLP —» I forward - zero_grad —
(Kiigtik-h ile diirt) ‘ data - grad - _prev - _op. (DAG, forward)

zincir kurali, backward otomatik backward() L= (ypred - ygt)*

backward — adim

Sekil 8.1: Ders 1’in kavram haritasi: tiirev sezgisinden, ifade grafigi + geri yayilima, oradan egitilen bir sinir
aga.

@ Builder Notu — ML Kopriileri

Bu ders neredeyse tamamen Onceki ii¢ kursun (calculus, lineer cebir, olasilik) matematik temeli iistiinde
durur — kopriiler zorlama degil, dersin kendi dili:

* Geri yayihm = Calculus zincir kurali. Karpathy’nin kendi soziiyle “nothing more than the chain
rule” (Calculus Ders 4).

* Sayisal tiirev = Calculus tiirev tammmu. Kiiciik bir A ile (f(x + h) — f(x))/h, tirevin limit
taniminin ta kendisi (Calculus Ders 2).

* Noron = 18.06 dot product. w - x + b tam olarak matris-vektor ¢arpimi + 6teleme (18.06 Ders
30).

» Ifade grafigi = yonlii cevrimsiz grafik (DAG). Topolojik siralama bir graf teorisi kavramudr.

Tleriye (production) kopriiler de derse igkin: micrograd’m backward()’1 PyTorch autograd’in skaler
prototipidir; Neuron/Layer/MLP API’si torch.nn.Module ile birebir hizalanir; skalerden tensore gecis
GPU GEMM ve paralellik demektir.

Tek ciimleyle: Bir sinir agini1 egitmek = bir ifade grafiginde ileri gecisle loss’u hesaplamak, sonra zincir
kuralin1 geriye uygulayip (backprop) her parametrenin gradyanini bulmak ve gradyanin tersine kii¢iik
adim atmak — micrograd bu ¢ekirdegi 100 satirda gosterir.

8.2 micrograd Nedir?

Karpathy ise tanimla bagliyor: micrograd bir autograd motorudur. “Autograd”, automatic gradient (otomatik
gradyan) kisaltmasi. Gorevi: bir matematiksel ifadeyi otomatik olarak tiirevlemek — yani her girdinin ¢iktiy1
ne kadar etkiledigini (gradyanini) hesaplamak.

“Micrograd is basically an autograd engine. Autograd is short for automatic gradient.” —
Karpathy, 0:47

Micrograd iki dosyadan ibarettir: engine.py (autograd ¢ekirdegi) ve nn.py (iistiine kurulan minik sinir ag
kiitliphanesi). engine.py’nin temel yap: tas1 Value nesnesidir — tek bir skaleri (say1y1) saran, onu hangi
islemden ve hangi bagka Value’lardan iiretildigini hatirlayan bir kutu. Value’lar {izerinde toplama, ¢carpma
gibi iglemler yaptik¢a, arka planda bir ifade grafigi (expression graph) oriiliir.

iki yon var. ileri gecis (forward pass): girdilerden ¢iktiyr hesaplamak — diiz, siradan aritmetik. Geri gecis
(backward pass): ciktidan baslayip her girdinin ciktiya etkisini (gradyani) grafikte geriye dogru tasimak. Iste
tiim zorluk ve tiim gii¢, bu ikinci yondedir.

Onemli bir basitlestirme: micrograd skaler degerlerle ¢alisir (tek tek sayilar), tensdrlerle degil. Bu kasith —
Karpathy 6nce mekanizmayi1 en sade halinde gosteriyor; PyTorch’un tensorleri yalnizca ayni islemleri paralel
yapan bir verimlilik katmanidir.
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8.3 Tiirev Nedir? Tek Girisli Fonksiyonun Egimi

@ Builder Notu — PyTorch autograd

ileriye: engine.py’deki Value + backward(), PyTorch’taki torch.Tensor + loss.backward()’in
birebir kavramsal karsiligidir. Fark: PyTorch tensor (¢ok boyutlu dizi) lizerinde calisip islemleri GPU’da
paralellestirir; micrograd ise tek skalerle ¢aligir. “Gerisi sadece verimlilik” derken Karpathy tam da
bunu kastediyor — algoritma ayni, 6l¢ek farkli.

8.3 Tiirev Nedir? Tek Girisli Fonksiyonun Egimi

Karpathy backprop’a girmeden once, tiirevin ne olduguna dair sezgiyi saglamlastirmak istiyor. Ciinkii gradyan
= tlirev, ve backprop = tiirevlerin zincirlenmesi.

“I'd like to make sure that you have a very good understanding intuitively of what a derivative is
and exactly what information it gives you.” — Karpathy, 8:09

Uydurma bir skaler fonksiyon alalim:

f(x) =322 —4x+5

Tiirev, “x’i azicik degistirsem f ne kadar degisir?” sorusunun cevabidir — yani fonksiyonun o noktadaki
duyarhihig: (egimi). Karpathy bunu sembolik formiille degil, sayisal olarak gosteriyor: ¢ok kiigiik bir h al,
fark oranini hesapla.

df . flx+h)— f(x)
do - pm h

Pratikte h’yi 0 yapamayiz ama 0,0001 gibi kii¢iik bir deger alip oran1 hesaplayabiliriz — bu da gercek tiireve
cok yaklasir. Ornegin = 3’te egim pozitif (f artiyor), z = —3’te negatif (f azaliyor), egimin sifir oldugu
noktada ise fonksiyon tepe/dip yapar.

def f(x):
return 3*x**2 - 4*x + 5

h = 0.0001

X = 3.0

# sayisal turev: fark orani (difference quotient)
slope = (f(x + h) - f(x)) / h

print(slope) # ~14 (analitik: 6x - 4 = 14)

Bu “kiiciik h ile diirt, ne degisti bak™ fikri dersin tamaminin ¢ekirdegi: birazdan her girdiyi tek tek diirtiip
gradyanm sayisal olarak okuyacagiz, sonra ayni sonucu analitik olarak (zincir kuraliyla) liretip ikisinin
eslestigini dogrulayacagiz (buna gradyan Kkontrolii denir).
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8 Stfirdan Autograd ve Geri Yayilum (micrograd)

Turev sezgisi: kiicUk bir A ile durt, egimi oku

Sayisal tirev (fark orani):

f(3+h) —1(3)
80 - ﬁ = 14.00

analitik f(3)=6-3—-4=14

60 -
X 40 -
[
20 (3, 20)
d
\ ”/
0- -7
’,” m— f(x) =3x2—4x+5
-7 = = x=3'te tedet (e§im 14)
-1 0 1 2 3 4 5 6

X

Sekil 8.2: Tiirev sezgisi: f(x) = 322 — 4x + 5 egrisi (slate) ve z = 3’te egimi 14 olan teget (indigo).
Kiigiik-h sekantinin fark orani w ~ 14, analitik tiirev f'(3) = 6 - 3 — 4 = 14 ile eslesir
— sayisal tiirev sezgisi.

@ Builder Notu — Gradient Check

Geriye (Calculus): Bu boliim dogrudan Calculus Ders 2’nin tiirev tanim1. “Anlik degisim oran1” yerine
Grant’in (3Blue1Brown) tercih ettigi “en iyi sabit yaklasim™ sezgisi de ayn1 seyi soyler: tiirev, fonksiyonu
o noktada en iyi yaklasan dogrunun egimidir. A — 0 limiti ise fark oraninin (difference quotient) gergek
tiireve yakinsamasidir.

ileriye: Sayisal gradyan, iiretimde gradient check olarak yasar: elle yazdigin (veya optimize ettigin)
analitik gradyanin dogru oldugunu, kiigiik bir A ile sayisal gradyana karsi test ederek dogrularsin.
Karpathy bu derste tam olarak bunu yapacak.

8.4 Cok Girigli Fonksiyonda Kismi Tiirevler

Tek girigli fonksiyondan, birden ¢ok girise gecelim — ¢linkii sinir aglar1 ylizlerce/milyonlarca girise sahip.
Karpathy basit bir 6rnek alir:

d=a-b+c

Ucg girisimiz var: a = 2, b = —3, ¢ = 10. Simdi her birini ayr1 ayr1 kiiciik bir h ile diirtiip d’nin na-
sil degistigine bakariz — bu, her girisin kismi tiirevidir (partial derivative). Sonuglar analitik olarak da
dogrulanabilir:
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8.5 Value Nesnesi ve Ifade Grafigi

od

ad od od
da o

- T e

b= —3, 1

Dikkat: a’nin kismi tiirevi b’ye, b’ninki a’ya esit — yani ¢carpma, her girise diger girisin degerini gradyan
olarak gecirir. Toplama ise (c terimi) gradyan1 1 katsayisiyla, yani degistirmeden geg¢irir. Bu iki kural —
“carpma digerini geg¢irir, toplama aynen gegirir” — birazdan tiim geri yayilimin temeli olacak.

@ Builder Notu — Gradyan Vektorii

Geriye (Calculus + 18.06): Kismi tiirev, ¢ok degiskenli fonksiyonun tek bir degiskene gore tiirevidir
(Calculus Ders 6). Tiim kismi tiirevleri bir vektorde toplarsak gradyan (V) elde edilir. Bir sinir aginda
“her parametrenin loss’a kismi tiirevi” tam olarak budur — milyonlarca kismi tiirevden olusan dev bir
gradyan vektorii.

8.5 Value Nesnesi ve ifade Grafigi

Simdi bu sayilar1 ve islemleri koda dokelim. Karpathy ilk olarak Value nesnesini yazar:

“First, a very simple Value object. Class Value takes a single scalar value that it wraps and keeps
track of, and that’s it.” — Karpathy, 19:30

Value, tek bir skaleri saran bir kutudur. Ustiine __add__ ve __mul__ gibi Python operator metotlarini ekleriz;
boylece a + b veyaa * b yazdigimizda, sonug¢ yeni bir Value olur ve bu yeni Value, kendisini hangi ¢ocuk
diigiimlerden (_prev) ve hangi islemden (_op) iiretildigini hatirlar.

class Value:
def init_ (self, data, _children=(), _op=""):
self.data = data

self.grad = 0.0 # baslangicta gradyan sifir
self. prev = set(_children) # bu degeri ureten cocuk dugumler
self. op = _op # ureten islem etiketi: + veya *

def add_ (self, other):
return Value(self.data + other.data, (self, other), '+')

def mul_ (self, other):
return Value(self.data * other.data, (self, other), '*')

def _ repr_ (self):
return f"Value(data={self.data})"

_prev ve _op sayesinde, art arda yapilan islemler bir ifade grafigi (expression graph) orer: yapraklar girdiler,
i¢ diiglimler ara sonuclar, kok ise nihai ¢ikt1. Karpathy bu grafigi draw_dot adli bir Graphviz yardimcisiyla
gorsellestirir — her Value bir kutu (veri + gradyan), her islem ayr1 bir diigiim olarak ¢izilir. Grafigi goérmek,
geri yayilimin neden “grafikte geriye yiirlimek” oldugunu sezgisel kilar.
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8 Stfirdan Autograd ve Geri Yayilum (micrograd)

Asagida Karpathy’nin klasik 6rnegini — L = (a - b + ¢) - f — kendi motorumuzla kurup ifade grafigini
ciziyoruz. ileri gegiste degerler otomatik akar: e = —6,d = 4, L = —8.

ileri gecis: L = (a-b + ¢)-f = data diigiimlerde (indigo vurgulu)

a c @ d

data 2 data 10 data 4

data -8

data -3 data -6 data -2

Sekil 8.3: Ifade grafigi (forward DAG): L = (a-b+c) - f. Yapraklar (a, b, c, f) solda; carpma (*) ve toplama
(+) diigiimleri kenarlarda; kok cikt1 L sagda. Ileri geciste degerler (e = —6,d = 4, L = —8)
diiglim kutularinda data olarak indigo vurgulu; oklar giristen ¢iktiya akar.

@ Builder Notu — Computation Graph

Geriye (18.06 / graf teorisi): Ifade grafigi bir yonlii cevrimsiz grafiktir (DAG): kenarlar hep girdiden
ciktiya akar, dongii yoktur. Bu yapi, birazdan gérecegimiz topolojik siralamanin 6n kosuludur.
Tleriye: Bu Value + _prev + _op iigliisii, PyTorch’un computation graph’min skaler prototipidir. Py-
Torch da her tensor igleminde “bu tensor hangi islemden, hangi girdilerden iiretildi” bilgisini (grad_fn)
saklar — loss.backward() tam olarak bu grafigi geriye yiirlr.

8.6 Elle Geri Yayillm #1: L = (a-b + ¢)-f

Simdi grafigin kokiinden baslayip, her diiglimiin gradyanini elle hesaplayalim. Karpathy’nin klasik 6rnegi:

e=a-b, d=e+ec, L=d-f

Degerler: a = 2,b = —3, ¢ = 10, f = —2. {leri gegis: e = —6, d = 4, L = —8. Amacimuz her girisin L'ye
etkisini, yani 0L /0a, OL/0b, OL/0c, OL/O f’i bulmak.

Koke kendi gradyanini veririz: L /OL = 1. Sonra geriye yiiriiriiz. L = d - f bir carpma oldugundan, her
operanda digerini gegirir:
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8.6 Elle Geri Yaythm #1: L = (a-b + ¢)-f

“Now we’re getting to the crux of backpropagation, so this will be the most important node
to understand. Because if you understand the gradient for this node, you understand all of
backpropagation and all of training of neural nets basically.” — Karpathy, 38:03

Simdi en kritik adim: d = e + c bir toplama. Toplama gradyani degistirmeden gegirir (yerel tiirev 1). Yani
zincir kuraliyla:

OL 9L od
o ~od oc P1=2
OL 9L od

de ~od ge (P 1=2

Bir adim daha geriye, e = a - b carpimina: gradyani diger operandla ¢arparak gegiririz:

oL  OL

oL dL oL oL
da  Oe

b= (—-2)(—3) =6, — =—a=(—2)2)=—4

(-2)(-3) = e a= (2

Iste geri yayilimin &zii: kokten basla, her diigiimde yerel tiirevi hesapla, gelen gradyanla garp (zincir kuraly),
bir onceki diiglime aktar. Her gradyani kiigiik bir h ile sayisal olarak dogrulayabiliriz (gradient check) —
analitik ile say1sal eslesmeli. Asagidaki figiir, motorumuzun L. backward() ile otomatik buldugu gradyanlarin

elle hesabimizla birebir ayni ¢iktigini gosteriyor.

Gradyan akisi (backward): oL/a- kékten yapraklara tasinir

baslangig: oL/oL =1

a c d
data 2 data 10 @ data 4
grad 6 grad -2 grad -2 @
® T @S ;
/ data -8
@ grad 1
b ] @ e f
data -3 data -6 data -2
grad -4 J grad -2 grad 4
-

oklar geriye akar (kék - yaprak) - indigo = gradyan vurgusu

Sekil 8.4: Geri yayilim, ileri gecisle aym ifade grafigini ters yonde gezer: koke 0L /0L = 1 verilir, sonra ters
topolojik sirada her diigiimiin yerel tiirevi gelen gradyanla ¢arpilarak (zincir kurali) yapraklara taginir.
Indigo ve kalin yazilan grad degerleri Béliim 5°te elle hesapladigimiz sonuglardir: L /da = 6,
OL/0b = —4,0L/0c = —2,0L/0f = 4. Toplama diigiimii gradyam aynen gegirir (d — ¢, e),
carpma diger operandi gegirir (e — a, b).

@ Builder Notu — Zincir Kurali

Geriye (Calculus): Buradaki tek ara¢ zincir kurahdir (Calculus Ders 4): bilesik bir fonksiyonun tiirevi,
dis tiirev x ic tiirev. “Toplama gradyani aynen gegirir, carpma digerini gecirir” kurallari, +/x islemlerinin
yerel tiirevlerinin (1, 1) ve (b, a) olmasindan ¢ikar.
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8 Stfirdan Autograd ve Geri Yayilum (micrograd)

fleriye: Bu elle yaptigimiz islem, PyTorch’ta 1loss . backward() cagrisinin her ara tensdr igin otomatik
yaptig1 seydir. Manuel yapmak — “motoru kapag1 acikken gérmek” — tam olarak Karpathy’nin amaci:
kiitiiphane bir kara kutu olmaktan ¢ikar.

8.7 Zincir Kural ve Ozyinelemeli Sezgi

Az Once sezgisel yaptigimiz seyin resmi adi zincir kurahdir. Karpathy Wikipedia’dan agip, en sevdigi ifadeyi
paylagir:

“This is the way I learned chain rule and it was very confusing. I like this expression much better.”
— Karpathy, 42:03

Sezgi, klasik araba ornegiyle gelir: bir araba bisikletten iki kat, bisiklet de yiiriiyen bir insandan dort kat
hizliysa, araba insandan 2 x 4 = 8 kat hizlidir. “Oranlar carpilir.” Matematikte z, y’ye; y de x’e baghysa:

d: _dz dy
de dy dx

Iste geri yayilimin 6zyinelemeli (recursive) dogasi burada: bir diigiimiin loss’a etkisi = (bir sonraki diigiimiin
loss’a etkisi) x (kendi yerel tiirevi). Bu ¢carpimu grafikte kokten yapraklara dogru zincirleyerek tasiriz. Toplama
diigtimii gradyani 1 ile carpip aynen “yonlendirir” (router gibi); carpma diigiimii diger operandla ¢arpar.

Zincir kurali: oranlar carpilir

y

araba bisiklet insan

dz _dz dy _ 5 ,_
dx dy dx_2 v

toplam oran = yerel oranlarin ¢arpimi

Sekil 8.5: Zincir kurali: % = g—z . Z—z (oran ¢arpimi). Araba bisikletten 2 kat, bisiklet insandan 4 kat hizliysa

araba insandan 2 - 4 = 8 kat hizlidir; toplam oran, kokten yapraga yerel oranlarin ¢arpimudir.
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8.8 Tek Optimizasyon Adimi (Onizleme)

@ Builder Notu — Reverse-Mode Autodiff

Geriye (Calculus Ders 4): Karpathy’nin dersin ilerleyen boliimiinde sdyleyecegi gibi, backprop “nothing
more than the chain rule” — zincir kuralinin bir grafik boyunca tekrar tekrar uygulanmasi. Calculus’ta
gordiigiin “dis tiirev ¢arpi ic tiirev”’ buraya birebir oturur.

Tleriye: Bu 6zyinelemeli yapi, reverse-mode autodiff (ters-mod otomatik tiirev) adim alir. Gradyani
ciktidan girise dogru biriktirmek, ara tiirevleri yeniden hesaplamadan zincirler — bu yiizden derin
aglarda verimlidir (ileri-mod yerine ters-mod secilmesinin sebebi).

8.8 Tek Optimizasyon Adimi (Onizleme)
Gradyanlar elimizde; peki ne ise yarar? Karpathy kisa bir 6nizleme yapar: girisleri gradyan yoniinde azicik
iterek (nudge) L’yi yiikseltmeye calisir.

“What we’re going to do is we’re going to nudge our inputs to try to make L go up.” — Karpathy,
51:10

Mantik basit: 0L /0a, a’y1 artirirsak L'nin ne yonde degisecegini soyler. L'yi yiikseltmek istiyorsak her girisi
kendi gradyani yoniinde kiiglik bir adim kaydiririz; sonra ileri gecisi tekrar kosar ve L'nin gercekten arttigim
goriirliz. Sinir ag1 egitiminde tam tersini yapacagiz — loss’u diigiirmek i¢in gradyanin negatif yoniinde adim
atacagiz (gradient descent). Ama mekanizma birebir ayni.

Tek optimizasyon adimi: gradyanin tersine kicuk bir kayma (n=0,18)

2 - baslangic po

parametre p,
o

minimum
-1 A (loss en disiik)

—27 pep-—nVL

1 1 1 T 1 1
-3 -2 -1 0 1 2 3
parametre p;

Sekil 8.6: Kavramsal bir loss yiizeyinde tek optimizasyon adimi: her adimda parametre, gradyanin tersi
yoniinde kiiciik bir kayma yapar — p < p — ) V L. Indigo oklar adimlar1, soluk slate kesikli ok
baglangictaki gradyan yoniinii (yokus yukar1) gosterir; yildiz gukurun dibidir (loss en diisiik). Bu
kavramsal bir ylizeydir — gercek egitim degil (bkz. Sekil 8.8).
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8 Stfirdan Autograd ve Geri Yayilum (micrograd)

@ Builder Notu — Gradient Descent Adimi1

Tleriye: Bu “gradyan yoniinde kiiciik adim” tek hiicresi, optimizer’in ta kendisidir. Egitimde formiil
p < p — n - gradyan olur; 7 (learning rate) adim boyudur. Karpathy burada isaretini art1 yapip Lyi
yiikseltiyor — Boliim 16’da isareti eksiye gevirip loss’u diislirecegiz.

8.9 Elle Geri Yayihm #2: tanh’li Tek N6éron

Simdi daha gercekg¢i bir 6rnek: tek bir noron. Karpathy iki girigli bir ndron kurar.

“So now I would like to do one more example of manual backpropagation using a bit more
complex and useful example. We are going to backpropagate through a neuron.” — Karpathy,

52:52

Noron, girisleri agirliklarla carpip toplar, bias ekler (ham toplam n), sonra bir aktivasyon fonksiyonundan
gecirir. Karpathy aktivasyon olarak tanh secer:

n = T w, + Towy + b, o = tanh(n)
tanh’1n geri yayilimda isimizi kolaylastiran giizel bir tiirevi vardir:

0
- 1 —tanh?*(n) = 1 — 0?

on

Yani o = tanh(n) diigiimiiniin yerel tiirevini, ¢iktinin kendisinden (o) hesaplayabiliriz — n’i yeniden tanh’la-
maya gerek yok. Geri gegiste: 0.grad = 1’den baglar, n.grad = (1 - 0?)-0.grad olur, oradan ¢arpma ve
toplama diigiimlerinden gecerek =, wy, x5, w,, b gradyanlarina ulagiriz — Boliim 5’teki ayni iki kuralla
(toplama aynen gegirir, carpma digerini gegirir).

@ Builder Notu — tanh ve ReL.U Tiirevi

Geriye (18.06 + Calculus): Noronun ¢ekirdegi z;w; + x4ws + b, tam olarak dot product + bias
(18.06 Ders 30) — bir katmanda bu Wx + b matris ¢arpimina genisler. tanh’in 1 — tanh? tiirevi ise
Calculus’tan; sigmoid’in tiirevinin g(1 — g) olmasina akrabadur.

fleriye: GitHub’daki giincel micrograd, tanh yerine ReLU kullanir (max (0, x); tiirevi 0 veya 1). Karpathy
derste bilingli tanh secer — tiirevi daha “zengin” oldugu icin backprop’u daha 6gretici kilar. Modern
derin aglarda varsayilan ¢gogunlukla ReLU/GELU’dur.

8.10 Her islem icin _backward {#sec-backward-kapanis}

Elle backprop yapmak 6gretici ama dayanilmaz. Karpathy bunu otomatiklestirmeye gecer:
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8.10 Her Islem Icin _backward {#sec-backward-kapanis}

tanh aktivasyonu ve yerel tiirevi: 1 —tanh?(x) =1 — 02

1.0 4
doyma: tirev » 0
(gradyan kaybolur)
0.5 -
merkez: yerel tirev = 1
(en dik egim)
—
O I —_—
b 0.0 =
©
-0.5 1
= 0 =tanh(x) (aktivasyon)
-1.0 = = 1—tanh?(x)=1-02 (yerel tirev)
I T T T T T T T 1
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

girdi x (néronun ham toplami n)

Sekil 8.7: tanh aktivasyonu (slate, diiz) ve yerel tiirevi 1 — tanh?(x) = 1 — 0? (acik indigo, kesik). Yerel
tiirev, ¢ciktinin kendisinden (o) hesaplanabilir — n’i yeniden tanh’lamaya gerek yok. Merkezde
egim en dik (tirev = 1); |z| biiyiidiik¢e tanh doyar ve tiirev sifira iner (gradyan kaybolur). x = 0.8
noktasinda motorun (Value.tanh) iirettigi do/On analitik 1 — 0? ile birebir eslesir.

“Okay so doing the backpropagation manually is obviously ridiculous, so we are now going to
put an end to this suffering and we’re going to see how we can implement the backward pass a
bit more automatically.” — Karpathy, 1:08:59

Fikir su: her islem, kendi yerel gradyan kuralm bilir. O halde her Value’ya, ¢ikisinin gradyanini (out . grad)
alip girislerine dagitan bir _backward fonksiyonu (closure) ilistirelim. Toplama aynen gegirir, carpma digerini
gecirir, tanh ise (1 — 02) ile carpar:

import math

def add_(self, other):
out = Value(self.data + other.data, (self, other), '+")
def backward():
self.grad = 1.0 * out.grad # toplama: gradyani aynen gecir
other.grad = 1.0 * out.grad
out. backward = _backward
return out

def mul (self, other):
out = Value(self.data * other.data, (self, other), '*")
def _backward():
self.grad = other.data * out.grad # carpma: digerini gecir
other.grad = self.data * out.grad
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8 Stfirdan Autograd ve Geri Yayilum (micrograd)

out. backward = _backward
return out

def tanh(self):
t = math.tanh(self.data)
out = Value(t, (self,), 'tanh")
def _backward():
self.grad = (1 - t**2) * out.grad # tanh: (1 - o”2) ile carp
out._backward = _backward
return out

Artik elle ¢carpmak yerine, dogru sirada her diigiimiin _backward()’1m ¢agirmamiz yeter. Ama “dogru
sira” ne? Bir diigiimiin gradyanini dagitmadan Once, kendi gradyaninin tamamlanmig olmasi gerekir —
yani ¢ikigindaki tiim diigiimler islenmis olmali. Iste bu siray1 bir sonraki boliimde topolojik siralamayla
cOzecegiz.

@ Builder Notu — torch.autograd.Function

Ileriye: Her isleme kendi yerel gradyanim gommek, PyTorch’taki torch.autograd.Function’mn
forward/backward ciftinin tam karsiligidir. Yeni bir 6zel islem tanimladiginda PyTorch’ta da yap-
tig1in sey budur: ileri hesabi ve onun yerel gradyanin1 yazmak; gerisini motor halleder.

8.11 Topolojik Siralama ve Otomatik backward()

_backward’lart dogru sirada cagirmak icin grafigi topolojik olarak siralariz.

“This can be achieved using something called topological sort. Topological sort is basically a
laying out of a graph such that all the edges go only from left to right.” — Karpathy, 1:18:14

Topolojik siralama, bir diigiimii ancak tiim cocuklar: listeye eklendikten sonra ekleyen 6zyinelemeli bir
gezintidir. Sonug: kenarlarin hep soldan saga akti81 bir dizilim. Geri yayilim icin bu dizilimi tersten gezeriz:
once koke grad = 1 veririz, sonra ters topolojik sirada her diigiimiin _backward () i1 ¢agiririz. Boylece her
diiglim islenirken, gradyani ¢oktan tamamlanmisg olur.

def backward(self):
topo = []
visited = set()
def build_topo(v):
if v not in visited:
visited.add(v)
for child in v._prev:
build_topo(child) # once cocuklar

topo.append(v) # sonra dugumun kendisi

build topo(self)

self.grad = 1.0 # kok dugumun gradyani 1
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for node in reversed(topo): # ters topolojik sira
node. backward()

Tek bir o.backward() ¢agrisi, artik tiim grafigin gradyanlarini otomatik hesaplar. Bu, micrograd’in kalbidir
— ve PyTorch’taki 1loss.backward() ile ayni fikir. (Boliim 5’teki Sekil 8.4 figiirii, tam olarak bu backward ()
cagrisinin lirettigi gradyanlari ¢iziyordu.)

@ Builder Notu — Topolojik Siralama

Geriye (graf teorisi): Topolojik siralama yalnizca DAG’larda (yonlii ¢evrimsiz grafik) tanimlidir —
ifade grafigimiz tam da dyle. Dongii olsaydi siralama miimkiin olmazdi (ve gradyan da tanimsiz olurdu).
fleriye: PyTorch da backward() cagrisinda dahili computation graph’: ters topolojik sirada gezer.
Siralama mantig1 birebir ayni; tek fark, PyTorch’un bunu C++ seviyesinde ve tensorler lizerinde yapmasi.

8.12 Gradyan Biriktirme (+=) Hatasi

Karpathy simdi ince ama kritik bir bug gosterir — kasten. Bir degisken grafikte birden ¢ok kez kullanilirsa
ne olur? Ornegin b = a + a, ya da bir néronun ayn1 girdiyi iki yola beslemesi.

_backward icinde self.grad = ... (atama) yazdik. Ama a iki kez kullanilirsa, ikinci _backward cagrisi
birincinin yazdig1 gradyan1 ezer — oysa ¢ok degiskenli zincir kuralina gore, bir degisken birden ¢ok yola
katk: veriyorsa gradyanlar1 toplanmahdir.

“But then we come back to d and call backward, and it overwrites those gradients at a and b. So
that’s obviously a problem.” — Karpathy, 1:25:05

Coziim tek karakter: = yerine +=. Her _backward, mevcut gradyanin iistiine ekler, ezmez:
def backward():

self.grad += 1.0 * out.grad # ATAMA degil, BIRIKTIRME (+=)
other.grad += 1.0 * out.grad

Bu yilizden backward()’tan 6nce tiim gradyanlarin O olmasi gerekir (birikim sifirdan baglasin diye) — bu da
Boliim 16’daki zero_grad dersinin tohumu.

@ Builder Notu — zero_grad

Geriye (Calculus): Bu, ¢ok degiskenli zincir kuralinin dogrudan sonucudur: bir degigken ciktiya
birden ¢ok yoldan etki ediyorsa, toplam tiirev bu yollarin tiirevlerinin foplamidir. += tam olarak bu
toplam1 uygular.

Tleriye: Ayni mantik PyTorch’ta da gecerlidir — gradyanlar varsayilan olarak birikir. Bu yiizden
her egitim adimindan 6nce optimizer.zero_grad() cagirirsin. Karpathy’nin burada gosterdigi bug,
iiretimde “zero_grad’1 unuttum’ hatasinin ta kendisidir (Boliim 16).
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8.13 tanh’i Atomlara Ayirma (exp, pow, béime)

Simdiye dek tanh’1 tek parca (kompozit) bir islem olarak yazdik — yerel tiirevi 1 — 0 oldugu siirece bu
mesru. Karpathy burada giizel bir nokta gosterir: bir islemi ne kadar “atomik” tutacagin sana kalmis; yeter
ki her parcanin yerel tiirevini bilesin. tanh’1 atomlarindan kurmak i¢in yeni iglemler ekler: exp, _ pow__
(kuvvet), bolme ve ¢ikarma.

e —1

tanh(n) = ———
(n) e2n +1

Bunu yazabilmek i¢in e”’in tiirevinin yine kendisi oldugunu (d(e®) /dz = €*) ve kuvvet kuralini kullaniriz:

d

k k—1
—zf =k
dx

Bolme de ayri bir islem degil — a / b, a - b~ ! olarak yazilir (kuvvet kuralinin —1 6zel hali):

“A value raised to the power of negative one — we have now defined that.” — Karpathy, 1:33:00

def exp(self):
out = Value(math.exp(self.data), (self,), 'exp')
def backward():
self.grad += out.data * out.grad # d(e”x)/dx = e”x
out._backward = _backward
return out

def pow (self, k): # k: int veya float
out = Value(self.data ** k, (self,), f'**{k}")
def _backward():
self.grad += k * self.data**(k - 1) * out.grad # kuvvet kurali
out._backward = _backward
return out

def _ truediv__ (self, other): #ta/b=a*b**-1
return self * other**-1

tanh’1 bu atomlardan kurup, hem ileri ge¢isin hem de gradyanlarin birebir aym c¢ikti§ini goriiriiz. Ayrica 2 *
a gibi durumlarda Python’un sagdan ¢agirdigi __rmul__/__radd__ yedek operatérleri ve skaler sarmalama
da eklenir (6rn. 1 + a).

@ Builder Notu — Fused Kernel

Geriye (Calculus): Burada ii¢ Calculus araci bir arada: e*’in tiirevi (Ders 5), kuvvet kurali (Ders 2), ve
bdlmenin negatif kuvvet olarak yazilmasi. Hepsi yerel tiirev olarak _backward’a girer.

Tleriye: “Soyutlama seviyesini sen secersin” fikri PyTorch’ta da gegerli: tanh’1 tek torch.tanh cagrist
olarak da, atomlarindan da yazabilirsin — motor her iki durumda da dogru gradyani iiretir. Performans
icin kiitiiphaneler bunlar1 tek bir fused kernel’de birlestirir.
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8.14 Ayni Seyi PyTorch ile

Karpathy simdi tam olarak ayni néronu PyTorch ile kurar ve micrograd’in dogrulugunu kanitlar. Tek fark:
PyTorch tensorlerle calisir (micrograd skalerle). Yapraklarda requires_grad = True agilir (PyTorch ve-
rimlilik i¢in gradyan1 varsayilan kapali tutar), o.backward() ¢agrilir ve gradyanlar micrograd ile birebir
eslesir.

import torch

x1 = torch.tensor([2.0]).double(); x1.requires_grad = True
x2 = torch.tensor([0.0]).double(); x2.requires_grad = True
wl = torch.tensor([-3.0]).double(); wl.requires_grad = True
w2 = torch.tensor([1.0]).double(); w2.requires_grad = True
b = torch.tensor([6.8813735870195432]).double(); b.requires_grad = True

n = x1*wl + x2*w2 + b
o = torch.tanh(n)
o.backward()

print(xl.grad.item(), wl.grad.item()) # micrograd ile ayni cikar

Mesaj net: micrograd ile PyTorch ayni algoritmay1 ¢alistirir. PyTorch yalnizea (a) tensorlerle paralel hesap
yapar, (b) bunu GPU’da hizlandirr. “Gerisi sadece verimlilik” iddias1 burada kanitlanir.

@ Builder Notu — torch.Tensor API

Tleriye: requires_grad, .backward(), .grad — bunlar her PyTorch egitim dongiisiinde her giin
kullandigin API’nin ta kendisi. Tensorlerin .double() ile float64’e ¢evrilmesi yalnizca micrograd’la
birebir sayisal karsilastirma icindir; gercek egitimde float32 (hatta bf16) kullanilir (bkz. Ders 10, mixed
precision).

8.15 Sinir Agi Kiittiphanesi: Neuron, Layer, MLP

Elimizde karmasik ifadeler kurup tiirevleyebilen bir motor var. Karpathy artik sinir ag1 katmanini (nn. py)
kurar:

“Okay so now that we have some machinery to build out pretty complicated mathematical
expressions, we can also start building out neural nets. And as I mentioned, neural nets are just
a specific class of mathematical expressions.” — Karpathy, 1:43:55

Ug sinif, iist iiste: Neuron (rastgele agirliklar + bias, dot product + tanh), Layer (noron listesi), MLP (katman
dizisi). Her birinde parameters() metodu, tim 6grenilebilir Value’lar tek listede toplar.
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import random

class Neuron:

def init_ (self, nin):
self.w = [Value(random.uniform(-1, 1)) for
self.b = Value(random.uniform(-1, 1))

def call (self, x):
act = sum((wi*xi for wi, xi in zip(self.w, x)), self.b) # w.x + b
return act.tanh()

def parameters(self):
return self.w + [self.b]

in range(nin)]

class Layer:

def _init_ (self, nin, nout):
self.neurons = [Neuron(nin) for _ in range(nout)]

def _call (self, x):
outs = [n(x) for n in self.neurons]
return outs[@] if len(outs) == 1 else outs

def parameters(self):
return [p for n in self.neurons for p in n.parameters()]

class MLP:
def __init_ (self, nin, nouts):
sz = [nin] + nouts
self.layers = [Layer(sz[i], sz[i+1]) for i in range(len(nouts))]
def call (self, x):
for layer in self.layers:
x = layer(x)
return x
def parameters(self):
return [p for layer in self.layers for p in layer.parameters()]

# 3 girisli, iki gizli katman (4,4) ve 1 cikisli bir MLP
model = MLP(3, [4, 4, 1])

@ Builder Notu — torch.nn.Module

Geriye (18.06): Bir Layer = noron listesi; her noron w - x 4+ b (dot product + 6teleme). Tiim katmanin
ileri gecisi aslinda bir matris-vektor carpimidir (18.06 Ders 30) — micrograd bunu skaler tek tek
yapar, PyTorch tek nn.Linear ¢agrisinda.

ileriye: MLP.parameters() ve _ call__ arabirimi, torch.nn.Module API’siyle birebir hizalanir:
PyTorch’ta da model.parameters() optimizer’a verilir, model(x) ileri ge¢isi kosar. Karpathy bunu

kasten ayn1 yapar — micrograd’dan PyTorch’a gecis sifir siirtiinmeli olsun diye.
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8.16 Veri Seti, MSE Kaybi ve Elle Egitim

Ag1 kurduk; simdi eg@itelim. Karpathy 4 ornekten olusan oyuncak bir veri seti tanimlar: dort giris vektorii (xs)
ve dort hedef (ys, +1 veya —1). Agin tahminleri (ypred) ile hedefler arasindaki fark: tek bir sayida toplamak
icin ortalama karesel hata (MSE) kullanir:

I — Z (y;ared . yft)2

Her tahmin hedefe ne kadar yakinsa kare-fark o kadar kiigiik; toplam loss sifira yaklastik¢a ag “dogru 6grenmis”
demektir. Onemli olan su: loss da bir Value’dur — yani devasa bir ifade grafiginin kokiidiir. 1oss . backward()
cagirinca, tiim agirhiklarin gradyani otomatik hesaplanir (B6liim 10°daki motor). Sonra her parametreyi
gradyanin tersine kiigiik bir adim kaydiririz (loss’u diiglirmek i¢in):

- oL
P p—nNo-
dp

Karpathy bunu once elle birkac kez yapar: forward — backward — update. Loss’un adim adim diistiigiinii,
tahminlerin hedeflere yaklagtigim izleriz.

@ Builder Notu — MSE ve Learning Rate

Geriye (istatistik): MSE, tahminlerin hedeflerden ortalama karesel uzakligidir; Gauss giiriiltii varsa-
yimi altinda maximum likelihood’a denktir. (Stniflandirmada yerini cross-entropy alir — bkz. Ders 2,
makemore.)

ileriye: model.parameters() + loss + backward() + giincelleme, her PyTorch egitim dongiisiiniin
dort temel adimidir. 1 (learning rate) burada elle 0,05 secilir; gercek egitimde en kritik hyperparame-
ter’lardandir.

8.17 Egitim Dongiisii, zero_grad Hatasi ve Ozet

Elle tekrar etmek yerine diizgiin bir egitim dongiisii yazalim:

“Okay let’s make this a tiny bit more respectable and implement an actual training loop.” —
Karpathy, 2:08:35

Ve burada Karpathy en meshur hatasini gosterir — yine kasten. Gradyanlarin += ile biriktigini (Bolim 11)
hatirla. Eger her adimda backward()’tan 6nce gradyanlar: sifirlamazsan, 6nceki adimlarin gradyanlart {ist
tiste birikir; adimlar bozulur, egitim kararsizlagir. Coziim: her iterasyonda 6nce p.grad = 0.0 (zero_grad),
sonra backward.

for k in range(20):
# 1) ileri gecis: tahmin + loss
ypred = [model(x) for x in xs]
loss = sum((yout - ygt)**2 for ygt, yout in zip(ys, ypred))

31



8 Stfirdan Autograd ve Geri Yayilum (micrograd)

# 2) ZERO_GRAD: gradyanlari sifirla (yoksa birikir!)
for p in model.parameters():
p.grad = 0.0

# 3) geri gecis: tum gradyanlari hesapla
loss.backward()

# 4) guncelleme: gradyanin tersine kucuk adim
for p in model.parameters():
p.data += -0.05 * p.grad

print(k, loss.data) # loss adim adim dusmeli

Bu dongii, GPT ol¢egindeki aglara aynen Olceklenir: yap: tas1 degismez, yalnizca skaler yerine tensor,
CPU yerine GPU, dort 6rnek yerine milyarlarca token gelir. Asagidaki figiir, tam olarak bu dongiiyii kendi
motorumuzla 20 adim kosturup MSE kaybinin monoton diistiiglinii gosteriyor.

MLP(3, [4, 4, 1]) gercek egitimi — 20 adimda kayip distsi

6 - ® baslangig: 6.005 —— Egitim kaybi L = D (yP™d — 92
i
5 -
L]
— 47
w
(%]
o
= 5 %.
Q
> \\\.‘-
© (]
Y o
2- \0\
o\
o,
11 \.\ son: 0.060
(]
\‘\. \
0~ T T T T T T T — T - T o T
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Egitim adimi k

Sekil 8.8: MLP(3, [4, 4, 1]) gercek egitimi: random. seed(1337) ile deterministik 20 adimda kay1p egrisi.
Her adim forward — zero_grad — backward — giincelleme; MSE kayb1 L. = Zi(y]i)red - yft>2
monoton diiser (baslangi¢c 6,005 — son 0,060). Slate ¢izgi, indigo isaretciler.

@ Builder Notu — Egitim Déngiisii

ileriye: “zero_grad’t unutma” hatasi iiretimde gercektir — PyTorch’ta her adimda
optimizer.zero_grad() cagirirsin, tam olarak bu ylizden. Karpathy’nin dongiisii (forward
— zero_grad — backward — update) PyTorch egitim dongiisiiniin birebir iskeletidir; tek fark
optimizer.step()’in giincellemeyi senin yerine yapmasi.
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8.18 Bu Dersin Ozeti

1. micrograd, bir autograd (otomatik gradyan) motorudur — yaklasik 100 satirda backpropagation’1
gosterir. “Gerisi sadece verimlilik.”

2. Tiirev, bir girisi azicik diirtiince ¢iktinin ne kadar degistigidir; kiiciik bir h ile saysal olarak okunabilir
(gradient check).

3. Value nesnesi bir skaleri sarar, hangi islemden (_op) ve hangi ¢cocuklardan (_prev) iiretildigini tutar;
islemler bir ifade grafigi (DAG) orer.

4. Geri yayllim, kokten yapraklara zincir kuralin1 uygulamaktir: toplama gradyan1 aynen gegirir, carpma
diger operand gecirir, tanh ise (1 — 0?) ile carpar.

5. Her isleme bir _backward kapanigi ilistirilir; topolojik siralamanin tersinde cagrilinca tek
backward() tiim gradyanlar1 hesaplar.

6. Bir degisken birden ¢ok yola besleniyorsa gradyanlar toplamir (+=) — yoksa ezilir (Boliim 11 bug’1).

7. Neuron / Layer / MLP, motorun iistiine kurulan sinir agidir; parameters() tiim agirliklar1 toplar
(PyTorch nn.Module gibi).

8. Egitim = dongiide forward — zero_grad — backward — gradyanin tersine adim (gradient descent).
zero_grad’1 atlamak en meshur hatadir.

9. micrograd ile PyTorch aym algoritmayi ¢alistirir; fark yalnizca tensor + GPU + dlgek.

I Tek Bir Ciimle

Bir sinir agin1 egitmek sihir degildir: her hesab1 bir ifade grafigine dok, ileri gecisle loss’u hesapla,
zincir kuralin1 grafikte geriye uygulayip (backprop) her parametrenin gradyanini bul, sonra gradyanin
tersine kiiciik bir adim at — micrograd bu cekirdegi 100 satirda gosterir, GPT bunu yalnizca devasa
Olcekte tekrarlar.

8.19 Kontrol Sorulari

1 Soru I:a=3,b =2 icin su grafigi diisiin: e = a-b, d = e + 5, L = d-2. Tiim gradyanlar elle hesapla.

Cevap: lleri gecis: e = 6, d = 11, L = 22. Kékten geriye yiiriiyelim (0L/OL = 1). L = d - 2 bir
carpma (digerini gegirir), d = e + 5 bir toplama (aynen gegirir), e = a - b bir ¢arpma:

oL 5 oL
od 7’ de
oL 0L oL 0L
—:—'b:2~2:4 _ = — . :2' =
da ~ Oe Coay ol “TE0
Cevap: 0L/0d = 2,0L/0e = 2,0L/0a = 4, 0L/0b = 6. Dogrulamak i¢in a’y1 0,0001 diirt:
L ~ 22+ 4-0,0001 olmali (sayisal gradyan ~ 4).

2.1=2
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1 Soru 2: _backward icinde neden self.grad = ... degil self.grad += ... kullamriz? Hangi durumda fark
yaratir, hangi durumda yaratmaz?

Cevap: Bir degisken grafikte birden c¢ok kez kullanilirsa (6rn. b = a + a, ya da aym girdinin iki
norona beslenmesi), o degiskenin _backward’1 birden ¢ok kez ¢agrilir. = (atama) kullanirsak ikinci
¢agr birincinin yazdigini ezer; oysa ¢ok degiskenli zincir kurali, farkli yollardan gelen katkilarin
toplanmasim gerektirir. += bu toplamay1 yapar. Bir degisken yalnizca bir kez kullaniliyorsa = ile +=
ayni1 sonucu verir — fark yalnizca ¢oklu kullanimda ortaya ¢ikar. Bu yiizden backward () ’tan once tiim
gradyanlarin 0 olmasi gerekir (birikim sifirdan baglasin diye).

1 Soru 3: tanh’1 hem tek kompozit islem hem de exp/pow/bSlme atomlarindan kurabiliyoruz ve ikisi de
ayni gradyani veriyor. Bu nasil miimkiin? Hangisini se¢mek neyi degistirir?

Cevap: Geri yayilim yalnizca her diiglimiin yerel tiirevinin dogru olmasini ister. tanh’1 tek iglem
yazarsan yerel tiirev 1 — 0?’dir; atomlarina ayirirsan her atom (exp, pow, toplama, bolme) kendi yerel
tiirevini tasir ve zincir kurali bunlari ¢arparak aym sonuca ulagir. Yani matematiksel sonug (dogruluk)
degismez. Degisen sey grafigin graniilerligidir: atomik graf daha cok diigiim/bellek demektir ama daha
esnektir; tek-parca islem daha az diigiim ve pratikte daha hizlidir. Uretimde kiitiiphaneler bu atomlar
tek bir fused kernel’de birlestirip hizlandirir — soyutlama seviyesi bir performans kararidir, dogruluk
karart degil.

1 Soru 4: (Builder) backward() neden diigiimleri ters topolojik sirada ¢agirmak zorunda? Calculus
zincir kuraliyla bagla.

Cevap: Bir diiglimiin gradyanin1 ¢ocuklarina dagitmadan 6nce, o diiglimiin kendi gradyaninin ta-
mamlanmis olmasi gerekir — yani ¢ikisindaki tiim diiglimler ¢oktan islenmis olmali. Zincir kuralt
OL/0x = OL/0y-0y/0x der; burada 0L /0y (sonraki diigiimiin gradyani) énce bilinmeli ki 0L /0’
hesaplayabilelim. Topolojik siralama tiim kenarlart soldan saga dizer; bunu tersten gezmek, her diigiim
islenirken gradyaninin hazir olmasini garanti eder. Dongii olsaydi (DAG degilse) ne siralama ne de
gradyan tanimli olurdu — bu yiizden ifade grafigi ¢evrimsizdir.

8.20 Egzersizler

Egzersiz 1 (Value’yu sifirdan kur). Value siifini bastan yaz: data, grad, _prev, _opve__add__/__mul__
Sonraa = Value(2.0),b = Value(-3.0),c = Value(l1le.0)ileL = (a*b + c) * Value(-2.0) ifade-
sini kur. ileri gegisin Boliim 5°teki L = —8 ile aymi ¢iktigim dogrula.

Egzersiz 2 (Elle backprop + gradient check). Egzersiz 1’in grafiginde, her diigiimiin gradyanini elle hesapla
(OL/0a = 6,0L/0b = —4 vb. ¢ikmal). Sonra her girisi kii¢iik bir 2~ = 0,0001 ile diirtiip sayisal gradyam
hesapla ve analitik sonucla karsilastir. Iki deger yaklasik eslesmeli (gradient check).

def numerical grad(f, x, h=1le-4):
# f: tek girisli fonksiyon, x: nokta -> sayisal turev
return (f(x + h) - f(x - h)) / (2 * h) # merkezi fark daha hassas
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8.21 Sonraki Ders Icin Hazirlik

Egzersiz 3 (Edge case — +=hatasi). a = Value(3.0)icinb = a + akurveb.backward() ¢agir. a.grad
ne ¢tkmali? _backward’i = (atama) ile yazarsan ne ¢ikar, += (biriktirme) ile ne ¢ikar? Dogru cevabin (0b/da =
2) neden yalnizca += ile geldigini acikla.

Egzersiz 4 (MLP’yi egit). Boliim 14-16’daki MLP(3, [4, 4, 1]) ile 4 ornekli oyuncak veri setini egit.
Egitim dongiisiinii (forward — zero_grad — backward — update) 20 adim kostur, her adimda loss’u yazdir.
Loss’un diistiigiinii gozlemle. Sonra bilerek zero_grad’1 kaldir ve egitimin nasil bozuldugunu gor.

Egzersiz 5 (Sonraki dersin habercisi). micrograd skaler degerlerle calisiyor ve orneklerimiz sayisaldi. Simdi
farkl1 bir problem diisiin: bir isim iiretmek (6rn. “emma”, “olivia”). Bir karakteri tahmin etmek icin onceki
karaktere bakan basit bir model nasil kurulur? (a) Karakterleri sayiya nasil gevirirsin (bir karakter = bir girig)?
(b) Cikt1 neden bir olasilik dagilim olmali (tek bir say1 degil)? (c) micrograd’daki MSE yerine, “dogru
karaktere yliksek olasilik ver” diyen bir kayip nasil tammmlanir? Bu {i¢ soru, Ders 2°’de (makemore, bigram dil
modeli) kuracagimiz modeli motive eder.

8.21 Sonraki Ders icin Hazirlik

Ders 2: makemore 1 — Bigram Karakter Dil Modeli — Andrej Karpathy

Bu derste skaler bir MLP’yi elle egittik. Ders 2’de makemore projesine geciyoruz: 32 binden fazla gercek
ismi 6grenip yeni isimler fireten bir karakter-diizeyli dil modeli. Once bigram’lar1 (ardisik karakter ciftlerini)
sayarak, sonra tam olarak ayni modeli tek katmanli bir sinir ag1 olarak yeniden kurarak — micrograd’da
gordiigiimiiz forward/backward/update dongiisiiniin birebir aynisiyla.

Ana konular:

» Karakter-diizeyli dil modeli: bir karaktere bakip sonrakini tahmin etmek.

* Bigram sayimui, olasilik matrisi ve torch.multinomial ile 6rnekleme.

* Negatif log olabilirlik (NLL) kayb1 — micrograd’daki MSE’nin dil modeli karsilig1.
* Ayni modelin sinir ag1 hali: one-hot girdi, softmax, gradient descent.

Ders 2 Oncesi Yapilacak

» Egzersizleri ¢6z — ozellikle 4 (MLP egitimi) ve 5 (dil modeli sezgisi).

* micrograd’in engine.py ve nn.py’sini github.com/karpathy/micrograd tizerinden oku; 100 sati-
rin tamamini gor.

* Ana climleyi tekrar oku: “Bir sinir agini egitmek = ifade grafiginde forward, sonra backprop
(zincir kurali), sonra gradyanin tersine adim.”

8.22 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)
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8 Stfirdan Autograd ve Geri Yayilum (micrograd)

Kavram

Tanim

Karpathy’de

micrograd / autograd

Tiirev / sayisal gradyan

Value nesnesi

ifade grafigi (DAG)

Yerel tiirev kurallar1

Zincir kurali (backprop)

tanh aktivasyonu

**_backward kapanigr**

Topolojik siralama

Gradyan biriktirme (+=)

Neuron / Layer / MLP

MSE kaybi

zero_grad + egitim dongiisii

=100 satirlik otomatik
gradyan motoru;
backprop’u skaler
diizeyde gosterir

Girisi h ile diirtiince
ciktinin degisimi;
(f(z+h) = f(x))/hile
sayisal okunur

Skaleri saran kutu; data,
grad, _prev, _op,
_backward tutar
Islemlerin 6rdiigii yonlii
cevrimsiz grafik;
yapraklar girdi, kok ¢ikt
Toplama gradyani aynen
gecirir; carpma diger
operandi gegirir

OL/0x =

OL/0y - 0y /0x; grafikte
kokten yapraklara
carpilarak taginir
Noronun
dogrusal-olmama
katmani; yerel tlirevi
102

Her isleme ilistirilen,
yerel gradyani girislere
dagitan fonksiyon
Diigiimleri bagimlilik
sirasina dizer; backward
ters sirada gezer

Birden ¢ok kez kullanilan
diiglimiin gradyanlar1
toplanir, ezilmez
Motorun iistiine kurulan
ag; parameters() tiim
agirliklan toplar

>~ (tahmin — hedef)?;
egitilen loss, ifade
grafiginin kokiidiir
forward — zero_grad —
backward — gradyanin
tersine adim

Om47

8m09

19m30

19m30

38m03

42m03

52m52

1h09m

1h18m

1h25m

1h44m

1hS51m

2h08m
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8.23 ML Builder Baglantilar:

8.23 ML Builder Baglantilari

@ 9 koprii
Bu ders, modern derin 6grenme altyapisinin skaler prototipidir — kopriilerin 6zeti:

1. Value + backward() — PyTorch torch.Tensor + loss.backward() (autograd). Ileriye: tensor
+ GPU.

2. ifade grafigi — PyTorch computation graph (grad_fn); ayn1 “neyden iiretildim” bilgisi.

3. **gleme gomiilii _backward** — PyTorch torch.autograd.Function’in forward/backward
cifti.

4. Topolojik siralama — reverse-mode autodiff; gradyani ¢iktidan girige biriktirme (derin aglarda
neden verimli).

5. Neuron / Layer / MLP + parameters() — torch.nn.Module API’si; model.parameters()
optimizer’a verilir.

6. WX + b — 18.06 dot product / matris carpimi (Ders 30). ileriye: GPU GEMM, throughput.

7. backprop = zincir kurali — Calculus Ders 4; Karpathy’nin kendi soziiyle “nothing more than
the chain rule”.

8. zero_grad + gradyan biriktirme (+=) — PyTorch optimizer.zero_grad(); “unutursan bug”
hatasinin kaynagi.

9. “Gerisi sadece verimlilik” — skalerden tensdre, oradan GPT 6lgegine (Ders 7 ve 10) ayni
cekirdek.

8.24 Karpathy’nin Onerdigi Kaynaklar

Karpathy’nin bu ders i¢in verdigi kaynaklar:

* micrograd repo: github.com/karpathy/micrograd — dersin kurdugu kiitiiphanenin tamami (engine.py
+ nn.py).

* Ders deposu: nn-zero-to-hero / lectures / micrograd — ders notebook’lar1.

* Ders Colab notebook’u: Google Colab — dersi adim adim caligtirabilecegin ortam.

! Tek bir sey alip gideceksen

Bir sinir ag1 sihir degildir — ““dot product + bias + dogrusal-olmama” yap1 taginin istiflenmesidir ve
onu egitmek, bir loss’u gradient descent ile minimize edip gradyan1 backpropagation (zincir kurali) ile
hesaplamaktan ibarettir. micrograd bu ¢ekirdegi 100 satirda gosterir; GPT yalnizca ayni seyi devasa
Olcekte tekrarlar. “Micrograd is what you need to train your networks, and everything else is just
efficiency.”
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9 makemore 1 — Bigram Karakter Dil Modeli

Ayni modeli iki kez kur: 6nce bigram’lar1 say-normalize et, sonra birebir aynisini tek katmanli bir sinir ag1
olarak softmax + gradient descent ile egit

1 Boliim bilgisi

» Karpathy’nin videosu: YouTube — The spelled-out intro to language modeling: building make-
more (=118 dk)

* Seri: Neural Networks: Zero to Hero — Ders 2

* Hoca: Andrej Karpathy

» Kaynak repo: github.com/karpathy/makemore

* Okuma siiresi: =32 dk

9.1 Bu Derste Ne Var?

Ders 1’de skaler bir sinir agin1 (micrograd) elle egittik. Bu derste makemore projesine geciyoruz: 32 binden
fazla gergek ismi (names . txt) 6grenip yeni, isme-benzer diziler iireten bir karakter-diizeyli dil modeli. Kar-
pathy serinin geri kalanini da haber veriyor: bigram’dan baslayip adim adim GPT-2 egdegeri bir transformer’a
kadar tirmanacagiz.

“Like micrograd before it, makemore is a repository that I have on my GitHub webpage. Just like
with micrograd, I'm going to build it out step by step and I'm going to spell everything out.” —
Karpathy, 0:06

Dersin biiyiik fikri su: aym: modeli iki kez kuracagiz. Once saf sayimla (her karakter ciftinin kac kez gectigini
sayarak), sonra birebir aym1 modeli tek katmanl bir sinir ag1 olarak (gradient descent ile egitilen). Ikisinin
ayni sonucu vermesi, Ders 1’deki mekanigin gercek bir probleme nasil oturdugunu gosterir.

Dersin ii¢ biiyiik fikri:

1. Bigram dil modeli — bir sonraki karakteri yalnizca 6nceki tek karaktere bakarak tahmin etmek;
sayim + normalize ile bir olasilik tablosu kurmak.

2. Negatif log olabilirlik (NLL) — modelin ne kadar iyi oldugunu &lcen tek say1; Ders 1’deki MSE’nin
dil modeli karsilig1.

3. Ayni model = tek katmanh sinir ag1 — one-hot girdi, xenc @ W, softmax, sonra Ders 1’deki for-
ward/backward/update dongiisiiyle egitim.
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9 makemore 1 — Bigram Karakter Dil Modeli

torch.multinomial
Roetize isim ornekle
P = N/ satir toplam

names.txt Bigram'lar say =g
32033 isim 27+27 tenssr N SR

L NLL + gradient descent
one-hot girdi xenc @ W softmax aym modele yakinsar

 — . > N
xenc = F.one_hot(xs) logits = log-counts exp + normalize

Sekil 9.1: Ders 2’nin kavram haritasi: ayn1 bigram modelini iki yoldan kur. Ust yol (say — normalize —
ornekle) ile alt yol (one-hot — softmax — egit) ayn1 modele ulasir.

9 Builder Notu — Tki Yol, Tek Model
Geriye (Ders 1 + Stat 110):

* Sayim — olasilik = Stat 110. Bigram sikliklarin1 toplayip normalize etmek, frekanstan olasiliga
gecistir; NLL'i minimize etmek maximum likelihood’dur (Stat 110, MLE).

» Egitim dongiisii = Ders 1 micrograd. Bu dersin sinir ag1 kismi, micrograd’da gordiiglimiiz
forward - backward - update dongiisiiniin birebir aynis1; Karpathy bunu derste micrograd
notebook’unu agarak gosterir.

* MSE — NLL. Ders 1°de regresyon icin MSE kullandik; burada ¢ikt1 bir olasilik dagilimi oldugu
icin kayip NLL olur (simiflandirmanin dogal kaybi).

Ileriye: Bu bigram yalmizca tek karaktere bakiyor — baglam yok. Ders 3’te embedding tablosu +
MLP ile birkag karakterlik baglam ekleyecegiz; sonunda transformer (Ders 7) ile uzun baglam. Ama
cerceve hep ayni: “bir sonraki token’1 tahmin et, NLL’i diisiir”. torch.multinomial, broadcasting,
softmax burada 6grenecegin ve tiim seri boyunca kullanacagin production araglari.

Tek ciimleyle: Bir dil modeli, “bir sonraki karakterin olasilik dagilimini” tireten bir fonksiyondur;
bigram bunu en basit héliyle (tek karakter baglami) yapar ve ister say, ister gradient descent ile egit —
ayni modele ulasirsin.

9.2 makemore Nedir? Veri Seti

makemore, adinin soyledigini yapar: kendisine verilen seylerden daha fazlasmm iiretir. Bu derste girdi
names.txt — 32 binden fazla gercek isim (emma, olivia, ava, ...). Model bu isimleri “6grenip” yeni, isme-
benzer ama var olmayan diziler iiretecek.

Karakter-diizeyli bir model kuruyoruz: ismi bir karakter dizisi olarak goriir, bir sonraki karakteri bir 6nceki-
lerden tahmin eder. Once veriyi yiikleyip taniyalim.

words = open('names.txt', 'r').read().splitlines()
len(words) # 32033

min(len(w) for w in words) # 2 (en kisa isim)
max(len(w) for w in words) # 15 (en uzun isim)
words[:3] # ['emma', 'olivia‘', ‘'ava']
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9.3 Bigram’lart Saymak

Kritik sezgi: tek bir “emma” kelimesi bile bir siirii egitim 6rnegi tasir. “e’den sonra m gelir”, “m’den sonra
% ¢

m gelir”’, “m’den sonra a gelir”, art1 ismin nerede baglayip nerede bittigi bilgisi. Bir karakter-diizeyli model,
kelimeyi bu kiigiik “su karakterden sonra su gelir” kararlarina boler.

@ Builder Notu — Diziyi Tahmin Problemine Cevirmek

Tleriye: Bu “bir diziyi, bir sonraki 6geyi tahmin etme problemine ¢evirme” fikri, tiim dil modellemenin
temelidir — GPT de tam olarak bunu yapar, yalnizca karakter yerine token ve tek karakter baglami
yerine binlerce token baglamiyla (Ders 9: tokenizer, Ders 7/10: GPT). 32033 isim kiiciik goriiniir ama
yiiz binlerce bigram 6rnegi tagir; veri bollugu, sayim yerine 6grenmeye gecince anlam kazanur.

9.3 Bigram’lari Saymak

Bigram, ardisik iki karakterdir. Bigram modeli son derece zayiftir: yalnizca tek onceki karaktere bakar, ondan
Oncesini unutur. Ama baslamak i¢in miikemmel.

Her kelimedeki ardisik ciftleri zip(w, w[1:]) ile gezeriz. Bir de ismin basim ve sonunu isaretlemek gerek;
Karpathy once ayr1 <S> / <E> token’lar1 kullanir, sonra ikisini tek bir nokta token’ina (.) sadelestirir. Ciftleri
bir Python sozliigiinde sayariz:

b = {}
for w in words:
chs = ["."] + list(w) + ["."] # basla/bitir token'i

for chl, ch2 in zip(chs, chs[1:]): # ardisik ciftler
bigram = (chl, ch2)
b[bigram] = b.get(bigram, @) + 1 # say

# en sik bigram'lar
sorted(b.items(), key=lambda kv: -kv[1])[:3]

b.get(bigram, @) + 1 deyimi Onemli: sozliikte yoksa varsayilan O doner, varsa mevcut sayiy1 alir —
boylece her cifti giivenle artiririz. Sonug: hangi karakter ¢iftinin ka¢ kez gectigini gosteren bir tablo. Bir
sonraki adimda bunu bir sozliik yerine bir tensore tasiyacagiz — ¢linkii tensor hem hizli hem de PyTorch’un
tum gliclinu agar.

@ Builder Notu — Sayim Neden Olceklenmez

fleriye: Sayim, bir modeli egitmenin en sade yoludur — “veriden istatistik ¢ikar”. Ama Slgeklenmez:
bigram (tek karakter) icin 27 X 27 tablo yeter, ama iki karakter baglami 27 x 27 x 27, on karakter
icin astronomik olur. Bu yiizden Ders 3’ten itibaren sayim yerine 6@renilen parametreler (sinir ag1)
kullanilir. Bu sayim-patlamasi, dersin sonundaki Egzersiz 5’in tam cekirdegi.

41



9 makemore 1 — Bigram Karakter Dil Modeli
9.4 Sayimlari 2B Tensoére: N ve s2i/i2s

Python sozliigii yerine sayimlari bir 2 boyutlu tensorde tutalim. 27 karakter var (26 harf + nokta token’1),
yani 27 X 27’1ik bir tamsay1 tensorii N: satir = ilk karakter, kolon = ikinci karakter, hiicre = o ¢iftin sayisi.

Once karakterleri tamsayiya ceviren bir arama tablosu gerekir (s2i = string-to-integer) ve tersi (i2s).
Karpathy noktay1 (.) O indeksine, harfleri 1-26’ya yerlestirir:

import torch

chars = sorted(list(set(''.join(words)))) # a..z

s2i = {ch: 1 + 1 for i, ch in enumerate(chars)} # a->1 .. z->26
s2i['.'] = @ # nokta -> ©
i2s = {i: ch for ch, i in s2i.items()} # ters tablo

N = torch.zeros((27, 27), dtype=torch.int32)
for w in words:
chs = ['."] + list(w) + ['."]
for chl, ch2 in zip(chs, chs[1:]):
N[s2i[ch1], s2i[ch2]] += 1 # ilgili hucreyi artir

Artik tiim bigram istatistigi tek bir tensorde. dtype=torch.int32 ile tamsayi tutuyoruz (sayimlar tam say1).
Bir sonraki adimda bu sayimlari olasili8a ¢evirip 6rnekleme yapacagiz.

@ Builder Notu — N Bir Matris, s2i Bir Tokenizer

Geriye (18.06): N bir matristir; satir/kolon indeksleme tam olarak lineer cebirdeki matris elemani
erisimidir. Birazdan bu matrisi satir-satir normalize edip her satir1 bir olasilik dagilimina ¢evirecegiz.
Tleriye: s2i / i2s arama tablolari, her dil modelinin tokenizer’inin ¢ekirdegidir — karakter/token ile
tamsay1 id arasindaki ¢eviri (Ders 9’da bunun gercek, byte-pair encoding héalini kuracagiz).

9.5 Gorsellestirme ve Tek ‘.’ Token

Karpathy matplotlib ile N’i etiketli bir 1zgara olarak c¢izer — her hiicrede bigram ve say1s1 goriiniir. Gor-
sellestirme, modelin ne 6grendigini gdzle gdrmeyi saglar: ornegin satir . (baslangic) en ¢cok hangi harfle
baglandigini, kolon . ise isimlerin en ¢ok hangi harfle bittigini gosterir.

Baslangigta ayr1 <S> ve <E> token’lar1 kullanmak iki sorun yaratir: tablo gereksiz biiyiir ve bazi satir/kolonlar
hep sifir kalir. Coziim: tek bir . token’1 hem baglangic hem bitig i¢in (indeks 0). Bu, tabloyu temiz 27 x 27’ye
indirir.

@ Builder Notu — Modeli Gorsellestir

Tleriye: “Modeli gorsellestir, ne 6grendigine bak” aliskanlig1 production’da kritiktir — attention mat-
risleri, embedding uzaylari, aktivasyon istatistikleri hep gorsellestirilir (Ders 4’te aktivasyon/gradyan
histogramlari, Ders 7°de attention desenleri). Yukaridaki 1s1 haritasi, bir modeli “okumanin” en sade
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9.5 Gorsellestirme ve Tek *." Token

27x27 bigram sayim matrisi N — satir = mevcut karakter, kolon = sonraki

b .C .d .. f g .h i & K | .m ul .0 f % T S .t U v W X ! -

1306 1542 1690 1531 417 669 874 591 2422 2963 1572 2538 1146 394 515 9. 1639 2055 1308 78 376 307 134 535 929

ab ac ad ae af ag ah ai a_)' ak al am an ao ag ag ar as at au av aw ax ag az

541 470 1042 692 134 168 2332 1650 175 568 2528 1634 5438 63 8. 6 3264 1118 687 381 834 161 182 2050 435

b. ba bb bc bd be bf bog bh bi bj bk bl bm bn bo DJ) bq br bs bt bu bv bw bx bg bz

114 321 38 1 65 655 0 41 217 1 0 103 [ 4 105 0 842 8 2 45 0 0 0 8 [

i ca cb cc cd ce cf czg ch i C3J ck cl cm cn co C{J cq cr cs ct cu v w [=3 Cdv cz

97 815 0 42 1 551 0 664 271 316 116 0 0 380 11 76 5 35 35 0 0 3 104 4

d. da db dc dd de df dg dh di dJ dk dl dm dn do d(? dq dr ds dt du dv dw dx dy dz
516 1303 1 3 149 1283 5 2 118 674 3 60 30 31 378 1 424 29 4 92 17 23 0 317

ea eb ec ed ee ef eg eh ei e] ek el em en eo eg ez er es et eu ev ew ex e; ez

679 121 153 384 1271 82 125 152 818 5& 178 3248 769 2675 269 8. 1 1958 861 580 69 463 50 132 1070 181

f. fa, fb fc fd fe ff (? fh fi fj fk fl fm fn fo fg fq fr fs ft fu fv fw fx fy fz

80 242 0 0 0 123 44 1 160 d 2 20 0 4 60 114 6 18 10 0 4 0 14 2

B H ¥ O ¥ &£ ¢ o2 H LH I ¥ £ ¥ B L ¥ ¥ H K & B Y X T ¥ ¢

h. ha hb he hd he hf hg hh hi hj hk hi hm hn ho hp ha hr hs ht hu hv hw hx hy hz
2409 2244 8 2 24 674 2 2 1 729 9 29 185 117 138 287 1 1 204 31 71 166 39 10 [ 213 20
i ia ib ic id ie if 9 ih ii ij ik il im in io i iq ir is it iu iv iw ix Y iz
2489 2445 110 509 440 1653 101 428 95 82 76 445 1345 427 2126 588 53 5 849 1316 541 109 269 8 89 779 277
L ja b jc id e if j jh i ik il jm in jo j ja ir is it ju v jw ix y iz
Ao 1l 1 1 4 440 (4 ] a5 1o H 2 9 5 2 479 ? (9 {1 7 2 202 5 6 0 bl 0
3 ka kb ke kd ke Kf k9 kh ki g Kk K km kn ko kp kg kr ks kt ku kv kw kx 5% kz
363 1731 2 2 2 895 1 307 509 20 139 9 26 344 0 109 95 17 50 2 34 0 379 2
1. la b Ic 1d le It 9 Ih i 1 Ik I Im In Io Ip Iq Ir Is It Iu Iv Iw Ix ly Iz
1314 2623 52 25 138 2921 22 19 2480 é 24 1345 60 14 692 15 B 18 94 77 324 72 16 0 1588 10
m. ma | mb mc md me mf mg mh mi mj mk ml mm  mn mo T ma mr ms mt mu mvoomw mx myme
516 2590 112 51 24 818 1 0 5 1256 7 1 5 168 20 452 3 97 35 4 139 3 2 0 28 11
na nb nc nd ne nf ny nh ni nj nk nl nm nn no » nq nr ns nt nu v nw nx . nz

2977 8 213 704 1359 11 2 26 1725 44 58 195 19 1906 496 2 44 278 443 9% 55 11 6 465 145

o oa ob oc od oe of 9 oh ol g ok ol om on 00 % oq or os ot ou ov ow ox o, oz
855 149 140 114 190 132 34 4 171 69 1 68 619 261 2411 115 9! 1059 504 118 275 176 114 45 103 54
b a pb pc pd pe pf P h i pi pk | pm pn 0 g pr s t pu pv pw px pz
5 o 2 1 (] 197 1 v s & 1 1 fo 1 1 33 56 0 151 % I 4 0 4 0 ! (]

. ra rb rc rd re of ] h i i rk fl m m ro P 5! " rs rt ru v w rx . rz
1377 2356 41 99 187 1697 9 7 121 | 3033 | 2 90 413 162 140 869 14 1 425 190 208 252 80 21 3 3 23
s. sa sb sc sd se sf 59 sh si Pl sk sl sm sn so ® sq st ss st su sv sw sx S sz
1169 1201 21 60 9 884 2 1285 684 82 279 90 24 531 S 1 55 461 765 185 14 24 0 215 10
t. ta tb tc td te tf tg th, ti t] tk tl tm tn to (g tq tr ts tt tu tv tw tx (X tz
483 1027 1 17 0 716 2 647 532 f 0 134 4 22 667 0 352 35 374 78 15 11 2 341 105
u. ua ub uc ud ue uf 49 uh ui uj uk ul um un uo up 4 ur us ut u uv uw ux g uz
155 163 103 103 136 169 19 4 58 121 14 93 301 154 275 10 16 1 414 474 82 3 37 86 34 1 45
v. va vb ve vd ve vf v9 vh vi vj vk vl vm vn vo wp vq vr vs vt vu w ww vx , vz
88 642 1 0 1 568 0 1 911 0 3 14 0 8 153 48 [ 7 [ 121 [
W, wa wb we wd we wf wg wh wi wj wk wl wm o wn wo wp wq wr ws wt wu wy ww wx wy wz
51 280 1 0 8 149 2 1 23 148 [ 6 13 2 58 36 0 0 22 20 8 25 0 2 0 7 1
X, xa xb xc xd xe xf x9 xh xi X xk x| xm xn X0 » xq xr xs xt xu xv xw xx 5 xz
164 103 1 4 5 36 3 102 [ 0 39 1 1 a1 (] 31 70 5 0 3 38 3 19
. a b ¥ d e f h yi i K | m n o va yr s yt yu yv yw x z
2007 2dis B O R 2 ) 2 192 b2} %6 alos 1 126 A b3 6 X1 Ao 1% 1 6 4 % % %
2. za b zc zd ze o g zh zi 3 2k 2 zm n 20 i zq zr s 2t 2u 2 2w 2x 2, 2z
160 860 4 2 2 373 0 1 43 364 2 123 35 4 110 ) 32 4 4 73 2 B 1 147 45

Sekil 9.2: Karpathy’nin imza gorseli: 27 X 27 bigram sayim matrisi /N. Satir = mevcut karakter, kolon =
sonraki karakter; her hiicrede iistte bigram etiketi (or. em), altta o ¢iftin sayis1. Renk Slate—Indigo:
acik = az, indigo = ¢ok. 0. satir (.) isimlerin hangi harfle basladi@ini, 0. kolon (.) hangi harfle
bittigini gosterir.
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9 makemore 1 — Bigram Karakter Dil Modeli

hali: koyu hiicreler sik gecisler, agik hiicreler nadir veya hi¢ goriilmemis ciftler.

9.6 Olasiliga Cevirip Ornekleme

Modelden isim iiretmek icin: bir karakterden bagla (.), o satirin sayimlarini olasiliga ¢evir, bu dagilimdan bir
sonraki karakteri cek, tekrarla — ta ki . (bitig) gelene dek.

Bir satir1 olasiliga cevirmek = sayilar1 toplamlarina bolmek (normalize). Sonra torch.multinomial ile bu
dagilimdan 6rnek ¢ekeriz. Tekrarlanabilirlik icin tohumlu bir torch.Generator kullanilir.

“To sample from these distributions we’re going to use torch.multinomial.” — Karpathy, 26:29

g = torch.Generator().manual_seed(2147483647) # tohumlu -> tekrarlanabilir

for _ in range(5):
out = []
ix = 0 # '.' ile basla
while True:
p = N[ix].float()
p=p/ p.sum() # satiri olasiliga cevir (normalize)
ix = torch.multinomial(p, num_samples=1, replacement=True,
generator=g).item()
if ix == 0: # '.' bitis -> dur
break
out.append(i2s[ix])
print('".join(out))

Asagida, sayim modeliyle (P) iiretilen isimleri, her satir1 esit (1/27) olan bir uniform modelin iirettikleriyle
yan yana koyuyoruz — ayni tohum, ayni 6rnekleme.

Uretilen isimler korkung goriiniir (“cexze”, “ka”, ...) — ama Karpathy énemli bir noktay1 vurgular: bu model
rastgele (uniform) bir modelden ol¢iilebilir bicimde daha iyidir. Sayim modelinin ortalama NLL’i =2,45,
uniform modelinki log 27 & 3,30; bigram bile veriden bir ey 6grenmistir; sadece tek karakter baglami ¢ok
zay1f oldugu icin sonug zayif.

@ Builder Notu — Dagilimdan Ornekle

Geriye (Stat 110): torch.multinomial, bir olasilik dagilimindan 6rnek ¢eker — Stat 110°daki multi-
nomial/kategorik orneklemenin ta kendisi. Tohumlu Generator ise determinizm i¢in (ayn1 tohum =
ayni sonug), production’da reproducibility nin temeli.
fleriye: “Bir olasilik dagilimu iiret, ondan ornekle” déngiisii, her iiretken modelin (GPT dahil) ¢ekirde-
gidir. GPT de her adimda bir sonraki token i¢in dagilim tiretip ondan 6rnekler (sampling, temperature,
top-k — hepsi bu multinomial adiminin varyasyonlart).
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9.7 Vektorel Normalizasyon ve Broadcasting

Sayim modeli (NLL = 2.45) vs uniform model (NLL = 3.30)
ayni tohum, ayni érnekleme; bigram uniform'dan 6lculebilir bicimde iyi

Sayim modeli - NLL = 2.45

cexze
momasurailezitynn
konimittain
1layn
ka
da
staiyaubrtthrigotai

moliellavo

Daha dlslik NLL = daha iyi model (uniform NLL = log(27) = 3.30)

Sekil 9.3: Sayim modeli vs uniform model: ayn1 tohumla 6rneklenen 8’er isim (metin paneli). Sol siitun
bigram sayim modeli P ile, sag siitun her satir1 1/27 esit olan uniform model ile iiretildi. Sayim
modelinin ortalama NLL'i (=~ 2,45) uniform modelinkinden (log 27 =~ 3,30) belirgin kiigiiktiir —
bigram, tek karakter baglamiyla bile uniform’dan 6l¢iilebilir bicimde iyidir; sol isimler isme-benzer,
sagdakiler rastgele ¢cOptiir.

9.7 Vektorel Normalizasyon ve Broadcasting

Her ornekte satir1 tek tek normalize etmek yavas. Bunun yerine tiim satirlar: bir kerede normalize edip bir
olasilik matrisi P 6nceden hesaplariz. Iste burada PyTorch’un broadcasting (yayim) kurallar1 devreye girer —
ve Karpathy en sik yapilan hatay1 kasten gosterir.

>
P

N.float()
P / P.sum(1, keepdim=True) # her satiri kendi toplamina bol

Incelik keepdim argiimaninda. N. sum(1) satir toplamlarim verir ama sekli (27, ) — bu, broadcasting’de bir
satir vektorii gibi hizalanir ve yanliglikla her kolonu boler. N.sum(1, keepdim=True) ise sekli (27, 1)
tutar — bu, her satir boyunca yayilir ve dogru olani (satir normalizasyonu) yapar.

“I’ll be honest with you, this doesn’t look right, so I spent a few minutes to convince myself that it
actually is right.” — Karpathy, 34:14

Asagidaki figiir ikisini yan yana koyuyor: keepdim=True ile satir toplamlari tam 1 (dogru), keepdim=False
ile satir toplamlar1 1 degil (yanlis — kod hata firlatmadan sessizce yanlis eksende bdler).

Karpathy broadcasting’e saygi duyulmasi gerektigini 6zellikle vurgular; sessizce yanlis sonu¢ veren ama hata
firlatmayan bu tiir buglar en tehlikelisidir:

“Now I would like to scare you a little bit... I encourage you to treat this with respect, and it’s not
something to play fast and loose with.” — Karpathy, 44:19

45



9 makemore 1 — Bigram Karakter Dil Modeli

“keepdim=True' (DOGRU) vs “keepdim=False" (YANLIS): satir toplamlari 1 mi?

DOGRU — bélen (27, 1) - satir normalizasyonu YANLIS — bdlen (27,) - kolon boler
1.24 — = referansy =1 8 7 [ tum satirlar: = = hedef y =1 (tutmaz)
min =0.0669
mdx02 7.0225
1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 74
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Sekil 9.4: Broadcasting tuzagi yan yana: solda keepdim=True bolen sekli (27, 1) — her satir kendi toplamina
boliiniir, satir toplamlart tam 1 (DOGRU); sagda keepdim=False bolen gekli (27, ) — vektor
kolonlara hizalanir, satir toplamlari 1 degil (YANLIS; min / max = 0,0669/7,0225). Ilk alu
satirin . sum(1) degerleri bar olarak; indigo yatay ¢izgi y = 1 referansi.

@ Builder Notu — Sessiz Sekil Hatalari

Tleriye: Broadcasting, tiim tensér kodunun (NumPy, PyTorch, JAX) temelidir ve sessiz hata kaynag: bir
numara: sekiller “uydugu” i¢in kod caligir ama yanlig eksende islem yapar. Kural: kritik islemlerden
sonra .shape yazdir (Ders 1’deki print(x.shape) debug aligkanligi). Bu bug sinifi production’da
modelinizi sessizce bozabilir — yukaridaki sag panelde satir toplamlar1 0,0669 ile 7,0225 arasinda
savrulur, yani hi¢biri olasilik dagilimi degildir.

9.8 Loss: Negatif Log Olabilirlik (NLL)

Model “iyi mi”? Tek bir sayiya ihtiyacimiz var. Sezgi: iyi bir model, veride gercekten goriilen bigram’lara
yiiksek olasilik atamali. Tiim bu olasiliklarin ¢carpimm (likelihood) modelin veriyi ne kadar iyi acikladigini
Olcer — ama carpim ¢ok kiiciik sayilara iner, bu ylizden logaritmasim aliriz (carpim — toplam):

likelihood = [ P(x;),  log(likelihood) = > " log P(z;)
A 7

Loss’u “diisiik = iyi” yapmak i¢in negatifini alir ve 6rnek sayisina boleriz — ortalama negatif log olabilir-
lik:

1
NLL = — = S log Pz,
nzi:og (z;)
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9.8 Loss: Negatif Log Olabilirlik (NLL)

“The loss function: the negative log likelihood of the data under our model.” — Karpathy, 50:09

Asagidaki figiir sezgiyi somutlagtirir: yiiksek olasilikli bir bigram diisiik — log P (diisiik kayip) verir; nadir
bir ¢ift ¢ok yiiksek kayip verir.

NLL sezgisi: olasilik - —logP (ylksek olasilik = dlsuk loss)

Yiksek olasilik = iyi tahmin Dusuk olasilik = yuksek kayip
10 -
0.4+ 8.94
0.3690
8 -
=
< —_
v o
= s |
P g
2 =
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(ortalama NLL = 2.45
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Sekil 9.5: NLL sezgisi: olasilik ile o olasiligin — log P kayb1 yan yana. Sol (slate): birkag bigram’in P(ch2 |
chl) olasihigi. Sag (indigo): ayni bigram’larin — log P degeri — modelin o ¢ifte verdigi kayip.
Yiiksek olasilik (6r. P(. — a) = 0,14) diisiik kayip (= 1,98) verir; nadir bir ¢ift (P(h — q) ~
0,0001, veride 1 kez) ¢ok yiiksek kayip (=~ 8,94) verir. Tiim bigram’larin — log P ortalamasi =
sayim modelinin ortalama NLL’i (=~ 2,45). — log monoton azalandir: olasilik 1’e giderken kayip
0’a, 0’a giderken +o00’a gider.

Bigram modeli i¢in bu =2,45 ¢ikar. Karpathy maximum likelihood ile bagini net kurar:

“Our goal is to maximize likelihood, the product of all the probabilities assigned by the mo-
del... maximizing the likelihood is equivalent to maximizing the log likelihood because log is a
monotonic [function].” — Karpathy, 59:08

@ Builder Notu — NLL = Maximum Likelihood = Cross-Entropy

Geriye (Stat 110 + Ders 1): NLL'i minimize etmek = log-likelihood’u maksimize etmek = maximum
likelihood estimation (Stat 110). Log’un monotonlugu, ¢arpim yerine toplamla ¢aligsmay1 (sayisal
kararlilik + tiirevlenebilirlik) saglar. Bu, Ders 1’deki cross-entropy’nin ta kendisidir — orada Bernoulli,
burada karakterler iizerinden multinomial.

Tleriye: NLL / cross-entropy, neredeyse tiim siniflandirma ve dil modellerinin standart kaybidir. GPTnin
egitildigi loss da budur: bir sonraki token’a atanan olasiligin negatif log’u.
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9 makemore 1 — Bigram Karakter Dil Modeli

9.9 Model Yumusatma (Fake Counts)

Bir sorun: veride hi¢ goriilmemis bir bigram’a model sifir olasilik atar; o bigram bir isimde gegerse log(0) =
—o0 olur, NLL patlar. Coziim basit ve klasik: her sayima kiiciik bir sahte say1 ekle (6rn. +1), bdylece hicbir
olasilik sifir olmaz.

o
1l

(N + 1).float() # +1 = yumusatma (smoothing)
P / P.sum(1, keepdim=True)

v
1}

Ne kadar ¢ok eklersen model o kadar “diizlesir” (her sey esit olasilifa yaklasir); ne kadar az, gercek sayimlara
o kadar sadik kalir. Bu, modeli asir1 keskinlikten koruyan bir denge ayaridir. Pratikte +1 yumusatma, sayim
NLL'ini neredeyse hi¢c bozmaz (2,4540’tan 2,4546’ya), ama —oo riskini ortadan kaldirir.

@ Builder Notu — Smoothing = Laplace = Uniform Prior

Geriye (Stat 110): Sahte say1 eklemek, Stat 110’daki Laplace ardisiklik kuralimin (Laplace smoothing)
ta kendisidir: uniform bir prior eklemek gibi. Birazdan gorecegiz ki bu, sinir ag1 versiyonunda L2
diizenlilestirme (regularization) ile birebir ayni igi yapar (§14).

fleriye: “Goriilmemis duruma sifir verme” problemi her olasiliksal modelde vardir; smoothing/regulari-
zation, modelin egitim verisine asir1 giivenmesini (overfitting) engelleyen genel bir aragtir.

9.10 B6liim 2: Bigram’i Sinir Agi Olarak Gérmek

Simdi dersin as1l giizelligi: tam olarak aym bigram modelini bir sinir ag1 olarak yeniden kuralim. Sayim
yerine, modeli gradient descent ile egitecegiz (Ders 1 micrograd mekanigi).

Yeni cerceve: ag bir karakter alir (girdi), bir agirlik matrisi W vardir, ¢ikti olarak bir sonraki karakterin
olasiik dagilimim iiretir. Egitim = NLL kaybini gradient descent ile minimize etmek. Sonucta 6grenilen W,
sayim tablosuyla ayni1 modeli verecek — ama bu kez yontem her 6l¢cege genisleyebilir.

@ Builder Notu — Aymni Fikir, Tensor Hali

Geriye (Ders 1): Bu, micrograd’da kurdugumuz “parametreleri loss’u diisiirecek sekilde ayarla” fikrinin
gercek bir probleme uygulanmasi. Tek fark: skaler yerine tensor, elle yazilmig MLP yerine PyTorch.
fleriye: “Girdi — agirliklar — olasilik dagilimi — NLL ile egit” sablonu, tiim dil modellerinin iskeletidir.
Ders 3’te Wnin yerini embedding + gizli katman alir; GPT’de devasa bir transformer — ama cerceve
sabit.

9.11 Bigram Veri Seti ve One-Hot Kodlama

Once egitim verisini hazirlariz: her bigram bir (girdi, hedef) ¢iftidir. xs girdi karakterlerinin tamsay1 id’leri,
ys hedef (bir sonraki) karakterlerin id’leri.
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9.12 Tek Lineer Katman + Softmax

xs, ys =[], []
for w in words:

chs = ["."] + list(w) + ['."]
for chl, ch2 in zip(chs, chs[1:]):

xs.append(s2i[chl]) # girdi karakter id

ys.append(s2i[ch2]) # hedef (sonraki) karakter id
torch.tensor(xs) # KUCUK harf torch.tensor (dtype korur)
torch.tensor(ys)

XS
ys

Karpathy bir tuzaga dikkat ¢eker: torch.tensor (kiiciik t) girdinin dtype’ini korur (tamsayr kalir);
torch.Tensor (biiyiik T) float32’e ¢evirir. Kiiciik harf tercih edilir.

Bir tamsay1 id’sini dogrudan sinir agina besleyemezsin (ag sayilarla aritmetik yapar, “13” karakterin sirasi
degil sayisal degeri olur). Coziim one-hot kodlama: id’yi, yalnizca o indekste 1 olan bir sifir vektoriine
cevir.

import torch.nn.functional as F
xenc = F.one_hot(xs, num_classes=27).float() # (n, 27), float'a cevir

xenc’in her satir1 tek bir 1 iceren 27-uzunlukta bir vektor. .float () sart: ag ondalik aritmetik yapacak.

@ Builder Notu — One-Hot = Baz Vektorii

Geriye (18.06): One-hot vektor, standart baz vektoriidiir (e;) — yalnizca ¢’inci bileseni 1. Birazdan
gorecegin gibi, bir baz vektoriiyle matris ¢carpimi, matrisin tam o satirini/kolonunu secer (18.06 Ders
30).

Tleriye: One-hot, kiiciik sozliikler icin iyidir ama 50.000 token’lik bir sozliikte 50.000-uzunlukta seyrek
vektor israftir. Ders 3’te bunun yerini embedding tablosu alir (dogrudan id ile satir se¢imi) — ama
Karpathy birazdan one-hot @ W’nin zaten bir satir se¢imi oldugunu gosterecek (§14), yani embedding’in
habercisi.

9.12 Tek Lineer Katman + Softmax

Agirlik matrisini rastgele baglatiriz: W = torch.randn((27, 27)). Girdiyi (one-hot) W ile ¢arpariz: xenc @
W. Bu, 27 néronun ayn girdiye paralel ateslemesidir — ¢ikt1 her olasi sonraki karakter icin bir ham say1.

Bu 27 ham say1 logit (log-counts) olarak yorumlanir:

“These 27 numbers are giving us log counts basically. So instead of giving us counts directly...
and to get the counts we’re going to exponentiate them.” — Karpathy, 1:20:42

Yani: logitleri iistel alip (pozitif “fake counts” elde et), sonra normalize et — olasilik dagilimi. Bu iki adim
(exp + normalize) tam olarak softmax’tir:
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9 makemore 1 — Bigram Karakter Dil Modeli

W = torch.randn((27, 27), requires_grad=True) # ogrenilecek parametre

xenc = F.one_hot(xs, num_classes=27).float()

logits = xenc @ W # ham log-counts (n, 27)

counts = logits.exp() # fake counts (pozitif)

probs = counts / counts.sum(l, keepdim=True) # softmax -> olasilik

logits.exp() neden? Ciinkii ham logitler negatif olabilir, ama sayim/olasilik pozitif olmals; iistel her seyi
pozitife tagir. counts.sum(1, keepdim=True) — yine §6’daki broadcasting kural1 (satir normalizasyonu
icin keepdim=True). Asagidaki figiir, tek bir 6rnek satir icin softmax’in iic agamasin gosterir.

logits (ham gikti) counts = e (pozitif) olasilik (toplam = 1.00)
5 E
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exp
Sekil 9.6: Softmax akisi tek bir drnek satir icin (V4 nin bir satiri, tohumlu): ham logits (negatif/pozitif) —
normalize

counts = e* (hepsi pozitif, sahte sayim) ——— olasihk P = e*/ Zj e (toplamu 1). iki adim
birlikte softmax’tir.

@ Builder Notu — Softmax = exp + normalize

Geriye (18.06 + Calculus + Ders 1): xenc @ W, bir one-hot (baz vektorii) ile matris carpimi oldugundan
W’nin ilgili satirini secger (18.06). exp ise Calculus Ders 5’in €*’i. Softmax = exp + normalize, Ders
1’deki sigmoid’in ¢ok-sinifli genellemesidir.

fleriye: Softmax, her ¢ok-sinifli simiflandiricinin ve her dil modelinin son katmamdir. GPT de son
katmanda s6zliik-boyutu kadar logit tiretip softmax’tan gegirir. “Logit = log-counts” sezgisi tiim seride
gecerli kalir.

9.13 Forward / Backward / Update

Simdi modeli e@itelim. Loss = dogru hedeflere atanan olasiliklarin ortalama negatif log’u. Vektorel olarak:
her ornek igin probs[satir, ys] ile dogru karakterin olasiligini sec, log’unu al, ortalamasinin negatifini
hesapla:
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9.14 Tam Veri Seti ve Esdegerlik

loss = -probs[torch.arange(len(xs)), ys].log().mean() # ortalama NLL

Sonra Ders 1’deki micrograd dongiisiiniin birebir aymsi: gradyanlar sifirla, geri yayilim, gradyanin tersine
adim.

W.grad = None # zero_grad (Ders 1: gradyanlar birikir!)
loss.backward() # autograd -> W.grad doldurulur
W.data += -50 * W.grad # gradient descent adimi

Karpathy neden rastgele deneme degil de gradient descent kullandigimizi net soyler:

“What I’m doing here, which is just guess and check of randomly assigning parameters and
seeing if the network is good — that is amateur hour. That’s not how you optimize a neural net.”
— Karpathy, 1:32:29

Ve egitim dongiisiiniin Ders 1 ile ayn1 oldugunu gostermek i¢in micrograd notebook’unu agar:

“Identical to what we had with micrograd. So here I pulled up the lecture from micrograd... we
had something very very similar.” — Karpathy, 1:33:14

@ Builder Notu — Dort Adim, Tens6r Uzerinde

Geriye (Ders 1): loss.backward() + W.data += -1lr * W.grad, micrograd’daki backward() +
giincelleme dongiisiiniin tensor versiyonu. W.grad = None ise Ders 1’in zero_grad dersi (gradyanlar
birikir, sifirlamazsan bozulur). Tek fark: PyTorch tiim gradyanlari tensor iizerinde otomatik hesaplar.
Ileriye: Bu dort adim (forward — loss — backward — update) her PyTorch egitiminin cekirdegi.
Ogrenme oran1 (=50) burada elle ayarlanir; Ders 4’te bunun nasil prensipli secilecegini (init + LR
taramasi), Ders 10°da production schedule’larin1 gérecegiz.

9.14 Tam Veri Seti ve Esdegerlik

Modeli tiim veri setine dlgeklendiririz: 228 binden fazla bigram 6rnegi. Ogrenme oranim yiikseltip (=50)
yeterince adim kosunca egitim egrisindeki loss (L2 reg dahil) =2,49’a iner; sayim modeliyle adil kiyas i¢in
reg’siz Olciilen saf NLL =2,47, sayim modelinin =2,45’ine ¢ok yakindir.

Kritik gdzlem: bu, saf sayim yontemiyle aldigimiz =2,45 ile neredeyse ayni. Yani iki yontem — sayim-+norma-
lize ve gradient descent — aymi modele ulasir. Sayim yontemi bigram icin dogrudan optimal ¢6ziimii verir; gra-
dient descent ise onu yinelemeli olarak bulur. Egitim egrisinde okunan =2,49 degeri .01 * (W**2).mean()

L2 reg cezasini da igerir; sayim modelinin reg’i olmadigindan adil kiyas, agin reg’siz saf NLL idir (=2,47) —
bu da sayimin =2,45’ine 0,02 farkla yakindir. Fark: gradient descent her 6l¢ege (¢ok daha karmasik modellere)
genisler, sayim yontemi genislemez.

@ Builder Notu — Iki Yontem, Tek Optimum

fleriye: “iki farkli yontem aym sonuca ulasiyor” — bu, gradient descent’in dogruluguna giiven verir.
Bigram’da sayimla dogrulayabildik; ama gercek modellerde (GPT) kapali-form ¢oziim YOKTUR,
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9 makemore 1 — Bigram Karakter Dil Modeli

Kayip (loss) = ortalama NLL

NN egitimi sayim modeline yakinsar (esdegerlik)

3.87, . —— NN egitim kaybi (NLL + L2)
ilk: 3.77 — = sayim modeli = 2.45
3.6
344}
3.2+ \
\
]
3.0 -
\
\
AN son: 2.49
2.8+ %
‘.‘
.,.I
'@,‘.
2.6 ®
6 000.............‘
R I e e e e e e e R e e e e —
0 20 40 60 80 100

Egitim adimi

Sekil 9.7: Tek katmanli sinir aginin (train_nn, 100 adim, Ir=50, seed sabit) ortalama NLL kayb1: ilk adim
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~ 3,77, son adim =~ 2,49. Slate cizgi + indigo isaretciler. Kesikli indigo yatay ¢izgi, sayim
modelinin tiim veri {izerindeki NLL'i (= 2,45); gradient descent ile egitilen ag bu degere yakinsar
— yani sayim yontemiyle gradient descent aym modele ulasir (esdegerlik). x = egitim adimi, y =
kayip (loss).



9.15 Iki Not: One-Hot = Satir Secimi, L2 = Yumusatma

yalnizca gradient descent kalir. Bu ders, o giiveni kiiciik, dogrulanabilir bir ornekte inga eder.

9.15 iki Not: One-Hot = Satir Secimi, L2 = Yumusatma

Karpathy iki giizel baglantiyla kapatir:

One-hot @ W = satir secimi. Bir one-hot vektoriinii W ile carpmak, aslinda W’nin tam o indeksteki satirim
cekip almaktir (carpma masrafi bosa). Yani W nin satirlari, sayim tablosundaki log-sayimlarin 6grenilmig
halidir. Bu gozlem, Ders 3’teki embedding tablosunun dogrudan habercisi: id ile satir secimi, matris ¢arpimi
olmadan.

one-hot @ W = satir secimi
one-hot isi sonug
e (1x27) i. sat#nini. satiri

|
0
N
—
Q
el

|
[
v

(e,-@ W = W'nin i. satin — baz vektdrlyle satir secimi (18.06), embedding'in habercisiJ

Sekil 9.8: One-hot @ W' = satir secimi: ‘a’ karakterinin one-hot vektorii baz vektorii e; dir ($i=$ s2i['a"]
= 1; yalniz 1. hiicre dolu, gerisi 0). Bunu 27 x 27 agirlik matrisi W ile carpmak, W ’nin tam .
satirmi ¢ekip alir — 27 ¢arpma-toplama bosa, sonug sadece o satir. Bu, 18.06°daki baz vektoriiyle
satir se¢iminin ta kendisi ve Ders 3’teki embedding tablosunun habercisidir.

L2 diizenlilestirme = yumusatma. Loss’a (W**2).mean() * strength eklemek, W’yi sifira dogru iter;
W = 0 ise tiim logitler esit, yani uniform dagilim. Bu, §8’deki sahte say1 eklemenin (smoothing) birebir
sinir ag1 karsiligidir — ne kadar giiclii, o kadar diiz model.
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loss = -probs[torch.arange(len(xs)), ys].log().mean() + ©.01 * (W**2).mean()

Agdan orneklenen isimler, sayim modelinden orneklenenlerle aymi ¢ikar — ciinkii ayn1 model. Karpathy
sonra bir sonraki adimi haber verir:

“We can expand this approach and complexify the neural net. So currently we’re just taking a
single character and feeding it into a neural net... but we’re about to iterate on this substantially.”
— Karpathy, 1:46:09

@ Builder Notu — ki ileri Kavram, Aslinda Tanidik

Geriye (Stat 110 + 18.06): L2 regularization = Laplace smoothing = uniform prior eklemek (Stat
110). One-hot @ W = baz vektériiyle satir se¢imi (18.06). Iki “ileri seviye” kavram, aslinda daha 6nce
gordiigiin basit seyler.

Tleriye: “Karmasiklastir” sozii serinin yol haritast: tek karakter — cok karakter baglam (Ders 3 MLP),
sonra dikkat mekanizmasi (Ders 7 transformer). Her adimda model biiyiir ama loss/egitim ¢ergevesi
ayn kalir.

9.16 Bu Dersin Ozeti

1. makemore, karakter-diizeyli bir dil modelidir: names.txt’ten 6grenip yeni isimler iiretir. Bigram
modeli sonraki karakteri yalnizca dnceki tek karakterden tahmin eder.

2. Bigram’lari sayip (27 X 27 tensor N), satir-satir normalize ederek bir olasihik matrisi elde ederiz.

3. Ornekleme: bir satir1 olasiliga gevir, torch.multinomial (tohumlu Generator) ile sonraki karakteri
cek, . gelene dek tekrarla.

4. Broadcasting kurallarina saygi (6zellikle keepdim=True) — sessiz satir/kolon hatasindan kacin.

5. Loss = ortalama NLL = —1 >, log P(z;); minimize etmek = maximum likelihood (Stat 110).
Bigram icin =2,45.
6. Yumusatma (sahte say1 +1) sifir olasilig1 6nler (log(0) = —oo patlamasini).

7. Ayni model = tek katman sinir ag1: one-hot girdi — xenc @ W (logit/log-counts) — exp — normalize
(softmax) — olasilik.

8. Egitim = Ders 1 micrograd dongiisii: forward —» NLL — loss.backward() — W.data += -1r *
W.grad (zero_grad’1 unutma).

9. Gradientdescent=2,47’ye (reg’siz saf NLL; egitim egrisi reg dahil =2,49) yakinsar — sayimin =2,45’iyle
ayni model. One-hot @ W = satir se¢cimi (embedding habercisi); L2 reg = yumusatma.

! Tek Bir Ciimle

Bir dil modeli, “bir sonraki karakterin olasilik dagilimini” iireten bir fonksiyondur; bigram bunu tek
karakter baglamiyla yapar ve ister say-normalize et ister one-hot + softmax + gradient descent ile egit
— ayn1 modele ulasirsin, ama yalnizca ikincisi GPT ol¢egine genisler.
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§ Oaull Holiliaill/Zc CUcC1 14,

Nl,a] 4000
>, NI, j] 32000

Plal|.) = ~ 0,125

NLL katkis1 bu olasiligin negatif log’udur:

J.17 Kontrol Sorulari

—log P(a | .) = —log(0,125) ~ 2,08
Cevap: P(a | .) = 0,125 (yani %12,5 olasilikla isimler ‘a’ ile baglar). —log(0,125) & 2,08. Model
bu karaktere ne kadar yliksek olasilik atarsa, — log o kadar kiiciik (loss o kadar iyi) olur; olasilik 1’e
giderse katki 0’a, 0’a giderse +00’a gider.

9.17 Kontrol Sorulary

1 Soru 2: Sayim =2,45, gradient descent (reg’siz) =2,47 loss veriyor — neredeyse ayni. Bu neden
beklenir? Neden yine de gradient descent 6greniriz?

Cevap: ikisi de aym amaci optimize eder: bigram olasiliklarini veriye en iyi uyduran degerler. Sa-
yim+normalize, bigram i¢in bu optimumun kapah-form (dogrudan) ¢6ziimiidiir; gradient descent
ise ayni optimuma yinelemeli yaklagir — bu yiizden neredeyse ayni loss’a varirlar (sayim =2,45, agin
reg’siz saf NLLi =2,47, fark 0,02). Bir incelik: agin egitim egrisinde okunan deger (=2,49) .01 *
(W**2).mean() L2 reg cezasini da igerir; sayim modelinin reg’i olmadigindan adil kiyas, agin reg’siz
saf NLL’idir (=2,47). Yani agin biraz daha yiiksek goriinmesinin bir kismi yinelemeli yaklasim, bir
kismu da reg terimidir. Gradient descent’i grenmemizin sebebi: bigram’dan daha karmagik modellerde
(MLP, transformer) kapali-form ¢6ziim yoktur — sayamazsin. Gradient descent her dlcege genigleyen
tek yontemdir. Bigram, gradient descent’i sayimla dogrulayabildigimiz son basit duraktir.

1 Soru 3: P = N.float() / N.sum(1, keepdim=True) ile P = N.float() / N.sum(1) farki nedir? Hangisi
satirlart dogru normalize eder, neden?

Cevap: N.sum(1) her satirin toplamini verir ama sekli (27,) — broadcasting’de bir satir vektorii
gibi hizalanir ve (27, 27) matrisin her kolonunu bu vektore boler (YANLIS — kolon normalizasyonu).
N.sum(1, keepdim=True) sekli (27, 1) tutar; bu, her satir boyunca yayilir ve her satir1 kendi topla-
mina boler (DOGRU — satir normalizasyonu, her satir toplami 1 olur). Tehlikeli olan: ikisi de hata
firlatmaz, kod calisir — ama keepdim=False sessizce yanlis eksende normalize eder (satir toplamlari
0,0669-7,0225 aras1 savrulur). Kural: sekilleri . shape ile kontrol et.

1 Soru 4: (Builder) xenc @ W isleminde xenc bir one-hot vektorse, sonu¢ neden W’nin tam bir satirina
esittir? 18.06 ile bagla.

Cevap: One-hot vektor, standart baz vektoriidiir e, — yalnizca ¢’inci bileseni 1, gerisi 0. Bir baz
vektorii e; ile matris carpimi (e; - W), W’nin ¢’inci satirim sec¢ip dondiiriir (18.06 Ders 30: matris-
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vektOr carpimi, satirlarin/kolonlarin se¢ilmesi). Yani 27 ¢carpma-toplama yapiyor gibi goriinse de, aslinda
W’nin bir satirin1 “cekip aliyoruz”. Bu yiizden W’ nin her satir1, o girdi karakteri icin 27 log-count’tur —
tipk1 sayim tablosunun bir satir1 gibi. Bu gozlem, Ders 3’teki embedding tablosunun temelidir: id ile
dogrudan satir se¢imi (one-hot + matris ¢carpimi israfi olmadan).

9.18 Egzersizler

Egzersiz 1 (Sayim modelini kur). names.txt’i indir (github.com/karpathy/makemore), bigram sayim
tensOri N’i (27 x 27) doldur, olasilik matrisi P’yi (satir normalize, keepdim=True) hesapla. Tohumlu
torch.multinomial ile 10 isim &rnekle. Uretilen isimleri gozlemle.

Egzersiz 2 (NLL’i hesapla). Sayim modelinin tiim veri seti iizerindeki ortalama negatif log olabilirligini
hesapla (her bigram igin —log P(ch2 | chl), ortalamasim al). =2,45 ¢ikmali. Sonra +1 yumugatma ekleyip
nasil degistigine bak.

Egzersiz 3 (keepdim bug’mi gor). P = N / N.sum(1, keepdim=True)ileP = N / N.sum(1) ciktilarinm
kargilagtir. Ikincide her satirin toplaminin 1 olmadigini (yanhs normalizasyon) P. sum(1) ile dogrula. Sekilleri
(N.sum(1).shape vs N.sum(1, keepdim=True).shape) yazdir.

Egzersiz 4 (Sinir ag1 = sayim, dogrula). W = torch.randn((27,27), requires_grad=True) ile sinir
ag1 versiyonunu kur (one-hot — xenc @ W — exp — normalize — NLL). Gradient descent ile egit (Ir=50);
reg’siz saf NLL'in =2,47°ye — yani sayim modelinin =2,45’ine — indigini gozlemle. .01 * (W**2).mean()
regularization ekleyip etkisine bak: egitim egrisinde okunan deger reg cezasi dahil =2,49 olur.

Egzersiz S (Sonraki dersin habercisi). Bigram yalnizca tek karaktere bakiyor. Baglami 3 karaktere ¢ikarmak
istesen, sayim tablosu kag hiicre olur? (a) 27 = ? hesapla; 10 karakter baglam icin 27'°’un neden imkansiz
oldugunu acikla. (b) Bir sinir ag1 (her karakteri kiiciik bir vektore — embedding — gomiip birlestiren) bu
patlamay1 nasil onler? Bu iki gozlem, Ders 3’te (makemore 2: MLP, Bengio 2003) sayim yerine neden
0grenilen embedding + gizli katmana gectigimizi motive eder.

9.19 Sonraki Ders icin Hazirlik

Ders 3: makemore 2 — MLP (Bengio 2003) — Andrej Karpathy

Bigram tek karakter baglamiyla sinirliydi ve sayim tablosu baglamla iistel biiyiiyor. Ders 3’te 2003 tarihli
tinlii Bengio makalesini izleyip bir ¢cok katmanh algilayici (MLP) kuracagiz: birkag karakterlik baglami
embedding tablosuyla kiiciik vektorlere gomiip, bir gizli tanh katmanindan gecirip F.cross_entropy ile
egitecegiz. Bu, bigram’in sayim-patlamasini 6grenilen parametrelerle agar.

Ana konular:
* Embedding arama tablosu C (bu dersin “one-hot @ W = satir se¢imi” gdzlemi somutlagir).

* Baglam penceresi (block_size), gizli tanh katmani, F.cross_entropy.
* Minibatch SGD, 6grenme orani taramasi, train/dev/test bolmesi.
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Ders 3 Oncesi Yapilacak

» Egzersizleri ¢coz — Ozellikle 4 (NN = sayim dogrulamasi) ve 5 (baglam patlamasi sezgisi).
* “One-hot @ W = W’nin bir satirin1 se¢er” gézlemini kendi climlenle yaz (Ders 3’te embedding

tam budur).

* Ana ciimleyi tekrar oku: “Bir dil modeli, bir sonraki karakterin olasilik dagilvmint iireten bir

fonksiyondur.”

9.20 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

9.20 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram

Tanim

Karpathy’de

makemore / bigram

¢ token

s2i/i2s

Sayim tensorii N

Normalize + keepdim

torch.multinomial

Negatif log olabilirlik

Yumusatma (smoothing)

One-hot kodlama

logits / softmax

Karakter-diizeyli dil
modeli; sonraki karakteri
onceki tek karakterden
tahmin eder

Baslangig ve bitisi
isaretleyen tek 6zel token
(indeks 0)

Karakter ile tamsay1 id
arasindaki arama tablolar1
(tokenizer ¢ekirdegi)

27 x 27 tamsay1 tensor;
N[i,j] = i’den sonra j’nin
gecis sayisi

P =N/N.sum(1,
keepdim=True); satir
normalizasyonu,
broadcasting tuzagi
Olasilik dagilimindan
ornek ¢ekme; tohumlu
Generator ile
tekrarlanabilir

Loss

= _% Z% log P(;);
minimize = maximum
likelihood; bigram =2,45
Sahte say1 (+1) ekleyip
sifir olasilig1

(log(0) = —o0) 6nleme
Tamsay1 id’yi tek-1’1i sifir
vektoriine ¢evirme
(F.one_hot); baz vektorii
xenc@W ham ¢ikt1 =
log-counts; exp +
normalize = olasilik

0OmO06

18m19

12m45

12m45

36ml7

26m?29

50m09

1hOOm

1h05m

1h20m
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Kavram Tanim Karpathy’de
Egitim dongiisii forward - NLL — 1h35m
loss.backward() —
W.data += -1r-W.grad
(zero_grad)
Count = gradient Sayim (=2,45) ile 1h42m
esdegerligi gradient descent (reg’siz
=2,47; egitim egrisi
=2,49) ayn1 modele varir
L2 reg = smoothing (W?).mean() cezasi 1h47m

W’yi 0’a iter (uniform);
sahte sayimin NN
kargilig1

9.21 ML Builder Baglantilari

@ 9 koprii

1. NLL / cross-entropy — Stat 110 maximum likelihood + Ders 1 cross-entropy (Bernoulli’nin
multinomial genellemesi). Ileriye: GPT nin egitim kaybu.

2. softmax (exp + normalize) — Calculus % (Ders 5) + Stat 110 multinomial. ileriye: her simflan-
diricinin/dil modelinin son katmani.

3. one-hot @ W = satir secimi — 18.06 baz vektorii/matris-vektor carpimi (Ders 30). Ileriye: Ders
3 embedding tablosu.

4. forward/backward/update + zero_grad — Ders 1 micrograd dongiisiiniin tensor hali. ileriye:
tiim PyTorch egitimi.

5. torch.multinomial (tohumlu) — Stat 110 kategorik 6rnekleme + reproducibility. fleriye: GPT
sampling (temperature, top-k).

6. broadcasting / keepdim — tensdr mekanigi. Ileriye: sessiz sekil hatalarindan kaginma (production
debug).

7. L2 regularization = smoothing — Stat 110 Laplace/uniform prior. leriye: weight decay (Ders
4, AdamW).

8. saymm = gradient esdegerligi — bigram’da kapali-form var; GPT’de YOK, yalnizca gradient
descent kalir.

9. “sonraki token’1 tahmin et” cercevesi — tiim dil modellemenin c¢ekirdegi; bigram — MLP —
transformer hep ayni amag.

9.22 Karpathy’nin Onerdigi Kaynaklar

Karpathy’nin bu ders i¢in verdigi kaynaklar:

* makemore repo: github.com/karpathy/makemore — names.txt ve tam proje.
* Ders notebook’u: makemore_partl_bigrams.ipynb — dersin adim adim kodu.
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9.22 Karpathy’nin Onerdigi Kaynaklar

* Ders Colab notebook’u: Google Colab — ¢alistirilabilir ortam.

I Tek bir sey alip gideceksen

Bir dil modeli, “bir sonraki karakterin olasilik dagilimin1” iireten bir fonksiyondur. Bigram bunu en
sade haliyle kurar — ve ister say-normalize et ister one-hot + softmax + gradient descent ile egit, ayni
modele ulagirsin. Fark su: yalnizca gradient descent yaklagimi, baglami biiyiittiikce (Ders 3 MLP, Ders

7 transformer) Olgeklenir. “That is amateur hour” — Karpathy, rastgele degil, gradient’le optimize et.
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10 makemore 2 — MLP (Bengio 2003)

Baglamu say-tablosunda tutmak iistel patlar; her karakteri 68renilen bir vektore gomiip (embedding) bir
MLP’den gecir — aymi ‘sonraki karakteri tahmin et’ problemi, bu kez 6lgeklenebilir

1 Boliim bilgisi

« Karpathy’nin videosu: YouTube — Building makemore Part 2: MLP (=76 dk)
* Seri: Neural Networks: Zero to Hero — Ders 3

* Hoca: Andrej Karpathy

* Kaynak repo: github.com/karpathy/makemore

* Okuma siiresi: =30 dk

10.1 Bu Derste Ne Var?

Ders 2’de bigram modelini kurduk — ama yalnizca tek karaktere bakiyordu ve baglami biiylitmek istedigi-
mizde sayim tablosu iistel patliyordu (272, 274, ...). Bu derste ¢6ziimii kuruyoruz: 2003 tarihli iinlii Bengio
ve ark. makalesini izleyerek bir ¢cok katmanh algilayici1 (MLP) dil modeli.

“In the last lecture we implemented the bigram language model, and we implemented it both
using counts and also using a super simple neural network that had a single linear layer.” —
Karpathy, 0:00

Biiyiik fikir: karakterleri sayim tablosunda tutmak yerine, her karakteri kiiciik bir vektore (embedding)
gomeriz; birkag karakterlik baglami bu vektorlerle bir gizli tanh katmanindan gecirip bir sonraki karakteri
tahmin ederiz. Sayim patlamasi yok — ¢iinkii artik sayiyor degil, 6@reniyoruz (gradient descent).

Dersin ii¢ biiyiik fikri:

1. Embedding arama tablosu C — Ders 2’deki “one-hot @ W = satir se¢cimi” gozlemi burada somutlagir:
her karakter id’si, C tablosunun bir satir1 (kiiciik bir vektor).

2. MLP (Bengio 2003) — baglam vektorlerini birlestir — gizli tanh katman1 — ¢ikt1 logitleri — softmax.
Ders 1’in Neuron/Layer/MLP’sinin gercek bir dil modeli hali.

3. Egitim pratikleri — F.cross_entropy, minibatch SGD, 6grenme orani taramasi, train/dev/test bol-
mesi: ilk kez “diizgiin” bir egitim hatti.
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10 makemore 2 — MLP (Bengio 2003)

Baglam patlamasi Embedding tablosu C MLP: birlestir gizli tanh katman gkt logitleri F.cross_entropy minibatch + Lr + split 6rmekle
say-tablosu iistel biiyiir id — kiiglik vektdr .view ile concat W1 + b @W2 + b2 NLL + sayisal kararli dilzgiin egitim hatti yeni isim Gret

Sekil 10.1: Ders 3’iin kavram haritasi: sayim patlamasi yerine 6grenilen embedding + MLP. Baglam pat-
lamasindan (iistel say-tablosu) yola ¢ikip, embedding tablosu C ile karakterleri vektore gomer,
MLP’den (birlestir — tanh — logit) gegirir, cross-entropy ile egitir ve drnekler.

@ Builder Notu — Embedding, Ders 2’nin Odiili
Geriye (Ders 1-2 + Stat 110):

* Embedding = Ders 2’nin édiilii. Ders 2’de “one-hot @ W, W’nin bir satirini secer”” demistik;
embedding tablosu C tam olarak budur — one-hot carpimi israf1 olmadan, id ile dogrudan satir
secimi.

* MLP = Ders 1. Gizli tanh katman1 + c¢ikt1 katmani, micrograd’da kurdugumuz Neuron/La-
yer/MLP’nin tensor héli; tanh tiirevi (1 — tanhQ) ayni.

* Cross-entropy = Ders 2 NLL. F.cross_entropy, Ders 2°de elle yazdigimiz NLL in sayisal-
kararl1 ve hizli PyTorch hali (Stat 110 MLE).

* Minibatch / overfitting = Ders 1. Ders 1 §9 mini-batch SGD (varyans o 1/B) ve §10 overfit-
ting/regularization burada gercek veride uygulanir.

fleriye: Bu MLP, serinin geri kalaninin iskeleti. Ders 4’te tam bu agn aktivasyon/gradyan istatistiklerini
diizeltip BatchNorm ekleyecegiz; Ders 5’te aym agin backward’ini elle yazacagiz. Embedding fikri ise
dogrudan GPT’nin token embedding tablosuna gider.

Tek ciimleyle: Baglami sayim tablosunda tutmak iistel patlar; bunun yerine her karakteri 6grenilen
bir vektore gomiip (embedding) bir MLP’den gecirmek, ayni “sonraki karakteri tahmin et” problemini
Olceklenebilir kilar.

10.2 Bigram’in Siniri ve Baglam Patlamasi

Ders 2’nin bigram modeli yalnizca bir énceki karaktere bakardi. Daha iyi tahmin i¢in daha ¢ok baglam
gerek — Ornegin son 3 karaktere bakmak. Ama sayim yaklagimiyla bu felaket: 3 karakter baglami i¢in tablo
27 x 27 x 27 = 19683 satir; 10 karakter i¢in 27'° (=~ 200 trilyon) — imkansiz. Her ek karakter, tabloyu
27 kat biiyiitiir ve cogu hiicre hi¢ goriilmez (sifir sayim).

Coziim: sayim yerine 6@renme. Karakterleri ayrik tablo hiicreleri olarak degil, siirekli bir uzayda vektorler
olarak temsil edersek, model benzer karakterleri (6rn. sesli harfler) birbirine yakin yerlestirip genelleyebilir.
Iste Bengio 2003’iin fikri.

@ Builder Notu — Ayrik Tablo — Siirekli Uzay

Geriye (Ders 2): Bu, Ders 2’nin son egzersizinin (27" patlamasi) cevabi. Sayim, parametreyi veriye
“ezberletir”’; 6grenilen embedding ise genelleme yapar.

Ileriye: “Ayrik tablo — siirekli vektor uzayr” gecisi, tim modern NLP’nin temelidir (word2vec, GPT
embedding’leri). Baglami biiylitmenin maliyeti artik iistel degil, dogrusal/parametrik.
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10.3 Bengio 2003 Makalesi

Karpathy makaleyi ekranda acar. Bu, sinir aglariyla dil modellemeyi oneren ilk makale degil ama en etkilile-
rinden:

“So I have the paper pulled up here. Now this isn’t the very first paper that proposed the use of
MLPs or neural networks to predict the next character or token in a sequence, but it’s definitely
one that was very influential around that time.” — Karpathy, 2:01

Makalenin mimarisi: her kelime (Bengio’da kelime, bizde karakter) bir arama tablosundan (lookup table,
() kiigiik bir vektore gevrilir. Baglamdaki tiim vektorler birlestirilip bir gizli katmana, oradan da tiim s6zliik
iizerinde bir softmax ciktisina gider. Karpathy bu vektorlerin (embedding) egitim sirasinda backprop ile
0grenildigini vurgular: benzer anlamlh 6geler uzayda birbirine yaklagir.

@ Builder Notu — Bengio = Transformer’in Iskeleti

Tleriye: Bengio 2003 mimarisi — embedding + gizli katman + softmax — 20 y1l sonra transformer’in da
iskeletidir; transformer yalnizca “baglamu birlestirme” kismini (concatenation) dikkat mekanizmasiyla
(Ders 7) degistirir. Temel fikir ayn1 kalir.

10.4 Egitim Veri Setini Kurmak (block_size)

Once veriyi MLP’ye uygun hale getiririz. block_size, ka¢ 6nceki karaktere bakacagimiz (baglam uzunlugu).
Karpathy 3 ile baslar: “3 karakter gor, 4.’yii tahmin et.” Her isim, kayan bir pencereyle bircok (baglam —
hedef) 6rnegine boliiniir.

block_size = 3 # kac karaktere bakarak tahmin ediyoruz

def build_dataset(words):

X, Y =[], []
for w in words:
context = [@] * block_size # '..."'" ile basla (hepsi nokta)
for ch inw + '.":
ix = s2i[ch]
X.append(context) # girdi: son 3 karakter id
Y.append(ix) # hedef: sonraki karakter

context = context[1:] + [ix] # pencereyi kaydir
return torch.tensor(X), torch.tensor(Y)

X, Y = build_dataset(words) # X: (n, 3), Y: (n,)

context = context[1:] + [ix] satir1 pencereyi kaydirir: en eski karakteri atar, yeni karakteri ekler. Orne-
gin “emma” icin: ... -> e,..e -> m,.em -> m,emm -> a,mma -> .— yani S ornek. X’in her satir1 3
tamsay1 id, Y ise hedef id. Tiim isimlere uygulandiginda veri seti 228.146 6rnege ulasir (X sekli (228146, 3),
Y sekli (228146, )).

63



10 makemore 2 — MLP (Bengio 2003)

'emma' = 5 (baglam — hedef) 6rnegi: block_size=3 kayan pencere

baglam (son 3 karakter)
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Sekil 10.2: block_size kayan pencere: ‘emma’ kelimesi build_dataset(block_size=3) ile 5 (baglam
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— hedef) 6rnegine boliiniir. Her satir 3 hiicreli baglami (s2i: .= 0, a= 1, e= 5, m= 13) ve
hedef karakteri gosterir: . ..—e, . .e—m, .em—m, emm—a, mma—>. — yani 5 ornek. Pencere her
adimda saga kayar: en sagdaki yeni hiicre (indigo) eklenir, en soldaki atilan karakter (soluk slate)
diiser. . basglangic token’lar1 slate-100 dolgulu, gercek harfler indigo dolguludur.



10.5 Embedding Arama Tablosu C

@ Builder Notu — Kayan Pencere = Veri Yiikleyicinin Cekirdegi

fleriye: Bu kayan baglam penceresi, her dil modelinin veri yiikleyicisinin cekirdegi. GPT’de block_size
yiizlerce/binlerce token olur (Ders 7°de context length). Baglami sabit tutmak (fixed-context) MLP nin
sinir1; transformer bunu uzun baglama tasir.

10.5 Embedding Arama Tablosu C

Simdi Ders 2’nin 6diilii. Her karakter id’sini kii¢iik bir vektore gomeriz. C bir matris: 27 satir (her karakter),
her satir kiiciik bir vektor (6rn. 2 boyutlu). Bir id’nin embedding’i = C’nin o satir1.

C = torch.randn((27, 2)) # 27 karakter, her biri 2-boyutlu vektor

emb = C[X] # (n, 3, 2): her ornek icin 3 karakterin embedding'i

C[X] PyTorch’un giizel bir 6zelligi: X bir tamsay1 tensorii (2, 3), C[X] her id’yi C’nin ilgili satiriyla degistirir
— sonug (n, 3, 2). Bu, Ders 2°deki “one-hot @ W = satir se¢imi”nin dogrudan, verimli hili — one-hot
carpimi yapmadan id ile indeksleme.

“There’s also a lookup table that they call C. This lookup table is a matrix...” — Karpathy, 6:17

@ Builder Notu — C[X] = Verimli Satir Secimi

Geriye (Ders 2 + 18.06): C[X], Ders 2°deki xenc @ W’nin (one-hot ile satir secimi) verimli karsiligi
— ayn1 islem, carpim masrafi yok (18.06: baz vektorilyle carpim = satir se¢imi). C’nin satirlari egitim
sirasinda backprop ile 6grenilir.

Tleriye: Embedding tablosu, GPT nin wte (word token embedding) tablosunun ta kendisi (Ders 10).
Ogrenilen embedding uzayinda benzer token’lar kiimelenir — §13’te bunu gozle gérecegiz.

10.6 Gizli Katman ve tensér .view()

Embedding’leri (n, 3,2) gizli katmana vermeden 6nce diizlestirmek gerekir: 3 karakterin 2’ger boyutlu
vektoriinii tek bir 6-boyutlu vektorde birlestir — (7, 6). Karpathy bunun igin .view() kullanir ve tensor ic
yapisina (storage/strides) kisa bir gezinti yapar.

W1 = torch.randn((6, 100)) # giris 6 (=3*2), gizli 100 noron
bl = torch.randn(100)
h = torch.tanh(emb.view(-1, 6) @ W1 + bl) # (n, 100), gizli aktivasyon

emb.view(-1, 6) embedding’i (n,3,2) — (n,6) yeniden sekillendirir. .view() veriyi kopyalamaz, yal-
nizca ayn bellek lizerindeki “goriinlimii” degistirir (storage + strides) — bu yiizden ¢cok ucuzdur. Sonra @ W1
+ b1l (lineer katman) ve tanh (Ders 1’in aktivasyonu) ile gizli katman aktivasyonu h elde edilir.

“There are usually many ways of implementing what you'd like to do in torch, and some of them
will be faster, better, shorter, etc.” — Karpathy, 19:54
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C[X] satir secimi: id -» embedding vektoru

dding tablosu

embe
C (27 X nembed)

sonug
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CIX] — sekil (3, nempea)

Nempbed SULUN

(C[X] = one-hot @ W satir seciminin verimli hali (18.06 baz vektérid), carpim masrafi yokJ

Sekil 10.3: Embedding arama tablosu C'[ X|: bir baglam drneginin 3 tamsay1 id’si (.em = [0, 5, 13]) dogrudan
C’nin (27 X n,,peq) 0 satirlarinn indeksleyerek ¢eker — sonug (3, 7,104 )- Bu, Ders 2’deki
one-hot @ W satir se¢ciminin verimli halidir (18.06 baz vektorii): one-hot vektorii kurup ¢arpmak
yok, ¢arpim masrafi yok. Tiim batch igin C[X] sekli (1, 3, 7y, peq) OlUL
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10.7 Cikti Katmani ve NLL

@ Builder Notu — .view() = Bellek Diizeni Farkindalig1

Geriye (Ders 1 + 18.06): emb.view(-1,6) @ W1 + bl, Ders 1’in Wx + b lineer katmam (18.06
matris ¢arpimi); tanh ise Ders 1’in aktivasyonu (tiirevi 1 — tanh?). .view()’in kopyalamadan ¢aligmasi,
tensor bellek diizeni (contiguous storage + strides) bilgisidir.

ileriye: .view() / .reshape(), tiim tensor kodunda her giin kullanilir (batch boyutlarini ayarlamak,
attention’da head’leri ayirmak — Ders 7/10). Bellek-diizeni farkindalig1 (contiguous vs view) production
performansinda onemlidir.

10.7 Cikti Katmani ve NLL

Gizli katmandan (100 boyut) ¢iktiya: 27 karakterin her biri icin bir logit iiretmeliyiz. ikinci bir lineer katman:

W2 = torch.randn((100, 27))
b2 = torch.randn(27)
logits = h @ W2 + b2 # (n, 27)

Sonra Ders 2’deki softmax + NLL in birebir aynisi: logitleri iistel al (counts), normalize et (probs), dogru
hedeflerin olasiliginin ortalama negatif log’unu al:

counts = logits.exp()
probs = counts / counts.sum(l, keepdim=True) # softmax
loss = -probs[torch.arange(len(Y)), Y].log().mean() # ortalama NLL

Bu, Ders 2’deki tek-katmanl agin kaybiyla ayn1 yapi1 — fark, arada bir gizli tanh katmani olmasi (yani artik
derin bir ag). Asagidaki sema tiim forward akigini ugtan uca toplar.

@ Builder Notu — Cikt1 + NLL, Ders 2’nin Tekrar1

Geriye (Ders 1-2): Cikt1 katmani + softmax + NLL, Ders 2’nin birebir tekrari; tek fark girdinin
embedding + gizli katmandan gelmesi. h @ W2 + b2 yine Ders 1’in lineer katmana.

10.8 F.cross_entropy ve Neden Kullanilir

Elle yazdigimiz counts = logits.exp(); probs = ...; loss = -...log().mean() zinciri ¢aligir
ama PyTorch bunu tek bir fonksiyonda toplar: F.cross_entropy. Karpathy bunun sadece kisalik icin degil,
iki ciddi nedenle tercih edildigini vurgular:

“That’s why there is a functional.cross_entropy function in PyTorch to calculate this much more
[efficiently].” — Karpathy, 33:03

loss = F.cross_entropy(logits, Y) # tek satir, daha hizli + kararli
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10 makemore 2 — MLP (Bengio 2003)

MLP forward (Bengio 2003): ANA model — embedding 10, giris 30, gizli 200, cikt1 27

X CIX] .view tanh(@W;+b;) @W5+b; cross_entropy
girdi id > embedding > birlestir > gizli > logitler - | softmax + NLL
(n, 3) (n, 3, 10) (n, 30) (n, 200) (n,427) skaler

C (27,10) [ W1 (30,200) ] W, (200,27)

[
[

dgrenilen [ by (200,)

parametreler b2 (27,)

Sekil 10.4: MLP forward semasi (Bengio 2003): X — C[X] — view — tanh — logits — NLL. Soldan
saga veri akigi (indigo oklar); ANA modelin gercek sekilleri her kutu altinda: girdi X (n,3 id) —
embedding C[X] (n,3,10) — .view ile birlestir (n,30) — gizli tanh(QW; + b, ) (n,200) — ¢ikt1
QW,, + b, logitler (n,27) — F.cross_entropy ile NLL. Parametre kutular:1 (C', W, b;, W,, b,)
slate cerceveyle ilgili katmana baglanir; tanh ve cross-entropy diiglimleri indigo vurgulu (Ders 1
kopriisii: aktivasyon + NLL).

Iki kazang: (1) Verimlilik — PyTorch ara tensorleri (counts, probs) bellekte olusturmaz, islemleri tek bir
fiizyonlu ¢ekirdekte yapar, backward’1 daha basit/hizlidir. (2) Sayisal kararhilik — biiyiik bir logit (6rn. 100)
icin logits.exp() tasar (inf — nan). F.cross_entropy iceride logitlerden maksimumu ¢ikarir (softmax
bu kaydirmaya kars1 degismezdir), boylece iistel hicbir zaman tagmaz.

@ Builder Notu — Fiizyon + Sayisal Kararlilik

Geriye (Ders 2 + Stat 110): F.cross_entropy, Ders 2°de elle yazdigimiz NLL'in ta kendisi (Stat
110 MLE), yalnizca sayisal-kararli ve fiizyonlu. “Softmax max ¢ikarmaya karsi degismez” 6zelligi:
softmax(z) = softmax(z — ¢).

Tleriye: Bu “ara degerleri materyalize etme, fiizyonlu kernel kullan” fikri, production’da operator
fusion’n (Ders 10: torch.compile, FlashAttention) ¢ekirdegidir. Sayisal kararlilik (max ¢ikarma) her
ciddi softmax implementasyonunda vardir.

10.9 Egitim Déngiisii ve Tek Batch’e Overfit

Simdi egitiriz — Ders 1-2’deki ayn1 dongii (forward — zero_grad — backward — update), ama artik birden
cok parametre (C, W1, bl, W2, b2).

parameters = [C, W1, bl, W2, b2]

for p in parameters:
p.requires_grad = True
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“logits.exp()”

10.9 Egitim Dongiisii ve Tek Batch’e Overfit

"F.cross_entropy’ iceride maksimumu cikarir » exp asla tasmaz

NAIF — “logits.exp()" (¢ikarma yok) KARARLI — " (logits - max).exp()’
1.2 4
10 A 1
. 1.0
g- 7.4 a softmax = [le-43, 2.7e-43, 1]
x 52
© 0.8+ tasma yok - kayip saglam
< = F.softmax (birebir ayni)
6- g
logits.exp() = [2.7, 7.4, inf] 7 0.6
softmax = inf / inf = nan v
] - kayip bozulur i)
4 yip Soa4-
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0 — g — 0.0 — ' E— ' E— I —
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softmax kaydirmaya karsi degismezdir: softmax(z) = softmax(z —c) - maksimumu ¢ikarmak sonucu dedistirmez, yalnizca tasmayi 6nler.

Sekil 10.5: F.cross_entropy sayisal kararlilik: sol (indigo uyari): biiyiik logitler [1,2,100] i¢in naif

for _

Kar
deli

logits.exp() — en biiylik iis tasar (€90 = o), ardindan 00/00 = nan; softmax ¢oker. Sag

(slate giivenli): ayni logitlerden maksimum ¢ = 100 ¢ikarilinca [—99, —98, 0] olur; exp() artik
[~ 0, ~ 0, 1] verir, tagsma yok, softmax ~ [0, 0, 1]. Softmax kaydirmaya kars1 degismez oldu-
gundan (softmax(z) = softmax(z — ¢)) sonu¢ matematiksel olarak aynidir. F.cross_entropy
bu ¢ikarmay1 igeride yapar — bu yiizden elle yazilan zincirin aksine asla tasmaz.

in range(200):
# forward
emb = C[X]
h = torch.tanh(emb.view(-1, 6) @ W1 + bl)
logits = h @ W2 + b2
loss = F.cross_entropy(logits, Y)
# backward
for p in parameters:
p.grad = None # zero_grad
loss.backward()
# update
for p in parameters:
p.data += -0.1 * p.grad

pathy once bir akil-sagh@ kontrolii yapar: cok kiiciik bir veri pargasina (6rn. tek bir batch, 32 6rnek) mo-
kasten agir1 uydurur (overfit). Loss neredeyse 0’a inerse, ag 6grenebiliyor demektir — mimaride/kodda

temel bir hata yok. (Loss tam 0 olmaz ¢iinkii ayn1 baglamin farkli hedefleri olabilir.)

@ Builder Notu — Once Kiiciik Veriye Overfit Et

Geriye (Ders 1): Dongii Ders 1 micrograd’in aynist; tek fark parametre listesinin uzamasi ve p.grad =

N

one ile zero_grad. Tek-batch’e overfit, Ders 1°deki “ag 6greniyor mu?” kontroliiniin pratigi.
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10 makemore 2 — MLP (Bengio 2003)

Tleriye: “Once kiiciik bir veriye overfit et” her ML miihendisinin ilk sanity-check’idir: 6grenemiyorsa
veri/loss/mimaride bug var demektir. Production debug’in standart ilk adima.

10.10 Minibatch SGD

Tiim veri seti (228 binden fazla 6rnek) lizerinde her adimda forward/backward yapmak yavas. Coziim Ders
1’den tanidik: minibatch — her adimda rastgele kiiciik bir 6rnek kiimesi (6rn. 32) sec, gradyani onun iizerinde
hesapla.

ix = torch.randint(@, X.shape[0], (32,)) # rastgele 32 ornek indeksi
emb = C[X[ix]] # sadece bu batch
# ... forward/backward/update yalnizca X[ix], Y[ix] uzerinde

Minibatch gradyani, tam gradyanin giiriiltiilii ama tarafsiz bir tahminidir. Adimlar biraz “yanlis yonde”
olabilir ama ¢ok daha hizli atilir — pratikte yaklagik dogru yonde ¢ok sayida hizli adim, az sayida miikkemmel
adimdan iyidir.

@ Builder Notu — Giiriiltiilii Ama Hizli

Geriye (Ders 1 + Stat 110): Bu, Ders 1 §9’un birebir uygulamasi: minibatch gradyani = tam gradyanin
Monte Carlo tahmini; varyans oc 1/B (Stat 110 drneklem ortalamasi). torch.randint ile rastgele
ornekleme.

fleriye: Tiim biyiik-6lcek egitim minibatch’le yapilir; batch boyutu throughput/bellek dengesidir (Ders
10: gradient accumulation, DDP — minibatch’in dagitik hali).

10.11 lyi Bir Ogrenme Orani Bulmak

Ogrenme oranimi (Ir) elle tahmin etmek yerine Karpathy prensipli bir yontem gosterir: bir tarama (sweep).
Ir’yi genis bir aralikta (6rn. 1072 ile 10° aras1) iistel olarak dene, her biri icin loss’u kaydet, loss-vs-Ir grafigini
¢iz, vadinin dibini (en hizl diisiis) sec.

lre = torch.linspace(-3, 0, 1000) # ussel aralik
1rs = 10**1lre # 1lr = 10"exp (0.001 .. 1.0)
# her adimda bir 1lr dene, loss'u kaydet, sonra loss-vs-exp ciz

Bizim taramamizda vadinin dibi gergekte iis ~ —0,77’de, yani Ir ~ 10777 ~ 0,17 cikar. Iyi Ir bulunduktan
sonra, egitimin sonlarina dogru Ir azaltilir (decay) — biiyiik adimlarla yaklas, kii¢iik adimlarla yerles.

@ Builder Notu — Ir Taramasi1 — LR Schedule

Geriye (Ders 1): Ir, Ders 1 §8’in 77°s1 — ¢ok biiyiik 1raksar, ¢ok kii¢iik yavas. Tarama, “¢ok kiiciik/cok
biiyiik aras1 dengeyi” deneysel bulma yontemi.
Tleriye: Ir taramasi ve Ir decay (sonlara dogru azaltma), production’da learning rate schedule’a déniisiir:

70



10.11 Iyi Bir Ogrenme Orami Bulmak

Ogrenme orani taramasi — loss-vs-Ir vadisi (vadi dibi = en iyi Ir)

30 A —— ham minibatch loss
= kayan ortalama (pencere 50)
25 - l H\ l
||| Hi
H}\

son loss = 18,31
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% 20 4 M‘H | (Ir cok bilyiik)
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6grenme orani UssU logig (Ir)

Sekil 10.6: Karpathy’nin imza yontemi — 6grenme orani taramasi: tek bir ag1 1000 adim egitirken her
adimda 1073 ... 10° araligindan iistel olarak artan bir Ir dener; x = Ir iissii, y = minibatch loss.
Slate ¢izgi giiriiltiilii ham loss, indigo egri kayan-ortalama (pencere 50). Vadinin dibi (en diisiik 50-
pencere ortalamas1) GERCEK olarak iis ~ —0,77°de, yani Ir ~ 10777 ~ 0,17 — indigo dikey
cizgi. Ilk loss ~ 28,71 (taze rastgele init, hokey-sopas1) kiiciik Ir’lerle yavas diiser; Ir biiyiiyiip
~ 0,17’yi asinca egitim 1raksamaya baslar ve loss son adimda ~ 18,31 e tirmanir. Vadinin dibi =
en hizli kararl diisiig bolgesi.
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10 makemore 2 — MLP (Bengio 2003)

warmup + cosine/linear decay (Ders 10). Hyperparameter aramasi (Optuna, ablation) bunun otomatik
hali.

10.12 Train / Dev / Test Bolmesi

Simdiye dek tek bir veri seti kullandik — ama bu tehlikeli: model veriyi ezberleyebilir (overfitting) ve yeni
veride basarisiz olur. Coziim, veriyi iice bolmek:

“We have the training split, the dev/validation split, and the test split.” — Karpathy, 54:35

import random

random. shuffle(words)

nl = int(0.8 * len(words)) # %80 egitim

n2 = int(0.9 * len(words)) # %10 dev, %10 test

Xtr, Ytr = build_dataset(words[:nl1]) # train: ogren

Xdev, Ydev = build dataset(words[nl:n2]) # dev: hyperparametre ayarla
Xte, Yte = build dataset(words[n2:]) # test: yalnizca en sonda, bir kez

* Train (%80): Parametreleri 6grenmek icin. (Bizde 182.546 6rnek.)

* Dev/validation (%10): Hyperparametreleri (ag boyutu, Ir, embedding boyutu) ayarlamak i¢in. (22.840
Ornek.)

* Test (Y010): Yalnizca en sonda, bir kez — gercek genelleme performansi. Sik bakarsan ona da overfit
edersin. (22.760 6rnek.)

Tani: train loss = dev loss ise model yetersiz (underfitting — daha biiyiik ag gerek); train loss dev loss ise
asir1 68renme (overfitting — diizenlilestirme/daha ¢ok veri gerek).

@ Builder Notu — Uglﬁ Bolme = Standart Protokol

Geriye (Ders 1 + Stat 110): Train/dev/test ve under/overfitting, Ders 1 §10’un pratigi; bias-variance
dengesi (Stat 110 Ders 34). “Test setine sik bakma” = ona bilgi sizdirma (data leakage).

fleriye: Bu iiclii bolme, tiim ML in standart protokoliidiir. Production’da dev set iizerinde model secimi
+ test set ile final degerlendirme; LLM’lerde ayrica held-out benchmark’lar (Ders 10: HellaSwag).

10.13 Olceklendirme: Daha Biiyiik A§

Loss’u daha da diislirmek i¢in ag1 biiyiitiiriiz: daha ¢ok gizli ndron, daha yiiksek boyutlu embedding. Karpathy
gizli katman1 ve embedding boyutunu artirip yeniden egitir.

Onemli gézlem: bazen darbogaz embedding boyutudur. 2 boyutlu embedding, 27 karakterin iligkilerini
sikistirmak i¢in fazla kiiciik olabilir; boyutu artirmak (6rn. 10) loss’u diigiiriir. Ama her biiyilitme bir denge:
daha cok parametre = daha iyi uyum ama daha yavag egitim + overfitting riski (dev loss’u izle).

Bizim ANA modelimiz (n,,,;.q = 10, 7,;44e, = 200, 40.000 adim, Ir = 0,1, 30.000. adimda decay) su
final degerleri verir: train ~ 2,24, dev ~ 2,28, test ~ 2,27. Dev, train’den yalnizca 40,0372 yiiksek — bu,
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10.14 Embedding’leri Gorsellestirme

hafif bir overfit ama saglikli bir denge. Asagidaki figiir hem egitim egrisini (Ir decay diisiisli goriiniir) hem de
tic bolmenin final kargilagtirmasini gosterir.

ANA model (n_embed=10, n_hidden=200): egitim egrisi + train/dev/test karsilastirmasi

Egitim kaybi egrisi — 40000 adim minibatch SGD Final train vs dev vs test loss

ham minibatch loss

- o 2.30 -
3.4 = dlizlestirilmis (200 adim)
: — = |r decay (x0,1) — adim 30000
4 ! 2,2769
a —_ ’
= 32 : = 2.28-
5 - 2
© 3.0 7 1 g
= rinar disi i o dev ~ train
'€ 2.8- £ EE | © 2:267 = +0,0372
: 1 ‘6 (hafif overfit)
Jl\ 1 Z 2,2397
0 2.6 - 1 =
3 1 = 2.24 -
2 ~
o 2.4 <
> £
© =
¥ 551 2224
2.0
I T T T T T T 1 2.20 -
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 train dev test

Minibatch adimi

Sekil 10.7: ANA model (n_embed=10, n_hidden=200) egitimi: train vs dev loss. Sol (slate): 40000 minibatch
adim1 boyunca kay1p egrisi (hafif diizlestirilmis); 30000. adimdaki Ir decay (Ir x0,1) indigo dikey
cizgiyle isaretli — orada goriiniir bir diisiis olur (biiyiik adimlarla yaklas, kii¢iik adimlarla yerles).
Sag (bar): final TRAIN ~ 2,24 vs DEV ~ 2,28 vs TEST ~ 2,27; dev train’den 40,0372 yiiksek
(hafif overfit, indigo anot). Slate ¢izgi + indigo dev/isaretci; deterministik (SEED).

@ Builder Notu — Darbogaz Nerede?

Tleriye: “Darbogaz nerede?” sorusu (embedding mi, gizli katman mi, veri mi) production model
tasariminin 6ziidiir. Parametre sayisini dlgeklemek (genislik/derinlik/embedding) dogrudan scaling
laws’a (Ders 6/10) baglanir: model boyutu vs veri vs compute dengesi.

10.14 Embedding’leri Gérsellestirme

2 boyutlu embedding’lerin giizel yani1: dogrudan cizilebilirler. Karpathy 27 karakteri bir scatter plot’ta gosterir
— ve model kimse sdylemeden anlamli yap1 6grenmistir: sesli harfler (a, e, i, o, u) birbirine yakin kiimelenir,
. token’1 kendi bagina bir kosede durur.

Bunu kendi GORSEL modelimizde (n,,,,;.4 = 2) dlgtiik: sesli harflerin ortalama ikili uzaklig1 0,8481, tiim
harflerin ortalamasi ise 1,0131 (oran ~ 0,837 < 1) — yani sesli harfler birbirine, rastgele bir harf ¢iftine
gore belirgin bicimde daha yakin. Diiriist not: bu tohumda ‘v’ bir aykir1 degerdir (sesli ailesinden kopup
yukarida g/l/p ile durur); figiir bunu oldugu gibi gosterir, sahte bir “miikemmel 5’1i kiime” ¢izmez. Yine de
kiimelenme gergektir — model a/e/i/o’yu kimse sOylemeden birbirine yaklastirmistir.

Bu, embedding’in neden giiclii oldugunun gorsel kaniti: model, “benzer davranan karakterleri” siirekli bir
uzayda birbirine yaklagtirarak genelleme yapar — say-tablosunun asla yapamayacagi bir sey.
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10

. 1])

embedding boyutu 2 (C[

makemore 2 — MLP (Bengio 2003)

Ogrenilen 2B embedding: sesli harfler kiimelenir (‘u' aykir), '.' késede

3.0 A . )
Kimelenme kaniti (ort-ikili-uzaklik): . S,efll harf (a,e.i,o,u)

sesli (a,e,i,o,u): 0.8481 diger harf

tim harfler :1.0131 B ' token"

oran 1 0.837 <1 - kimelenme
2.5+

9 p

2.0 A |

'u' aykiri deger

(g, 1, p ile yukanida)

1.5 A
1.0 4
0.5 A

(e
o '.' token'i (kose)

e ! (a)
jh - q \
°F d o)

-0.5 - m ® @ . |

-0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
embedding boyutu 1 (C[:, 0])

Sekil 10.8: GORSEL modelin (n_embed=2) 6grendigi 2B embedding uzay1: 27 karakterin gercek C' konumlari.
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Sesli harfler (a, e, i, 0) indigo ile vurgulanir ve orijin yakininda siki kiimelenir; geri kalan harfler

slate. . token’1 sag-alt kosede (+0,86, —0,45) tek bagina durur. DURUSTLUK: bu tohumda ‘w’
bir aykir1 degerdir (40,64, 4+1,61) — sesli ailesinden kopup yukarida g/I/p ile durur; figiir bunu
oldugu gibi gosterir, sahte ‘miikemmel 5°1i kiime’ ¢izmez. Yine de kiimelenme gercektir: sesli
ortalama-ikili-uzaklik 0,8481 < tiim-harf ortalamasi 1,0131 (oran ~ 0,837) — model kimse
sOylemeden a/e/i/o’yu birbirine yaklagtirmigtir.



10.15 Sonug ve Ornekleme

@ Builder Notu — Embedding Geometrisi = Anlamsal Yapi

Tleriye: Ogrenilen embedding uzayinda anlamsal yapi, tiim modern NLP’nin temel gézlemidir
(word2vec’in “king — man + woman = queen”i). GPT nin token embedding’leri de ayn1 sekilde yap1
Ogrenir, yalnizca ¢ok daha yiiksek boyutta. Embedding gorsellestirme (t-SNE, PCA) production’da
model anlamanin standart araci.

10.15 Sonug ve Ornekleme

Egitilen MLP’den isim orneklemek, Ders 2’deki dongiiniin aynis1 — yalnizca bir satir olasilik tablosu yerine
MLP’nin forward’1 kullanilir:

context = [@] * block size
while True:
emb = C[torch.tensor([context])]
h = torch.tanh(emb.view(1, -1) @ W1 + bl)
logits = h @ W2 + b2
probs = F.softmax(logits, dim=1)
ix = torch.multinomial(probs, num_samples=1, generator=g).item()
context = context[1:] + [ix] # pencereyi kaydir
if ix ==
break

Uretilen isimler bigram’dan belirgin bicimde daha iyidir — 3 karakterlik baglam, tek karaktere gore cok
daha gercekei diziler verir. Karpathy ¢alistirilabilir Colab notebook’unu paylasir.

@ Builder Notu — Ornekleme = GPT nin Uretim iskeleti

Tleriye: Ornekleme dongiisii (baglami kaydir — forward — softmax — multinomial — tekrarla),
GPT’nin metin iiretiminin birebir iskeleti (autoregressive generation). Tek fark: MLP sabit baglam, GPT
uzun baglam + dikkat.

10.16 Bu Dersin Ozeti

1. Bigram’in baglam patlamasi (27™) ¢oziimii: say-tablosu yerine 6grenilen embedding + MLP (Bengio
2003).

2. block_size baglam uzunlugunu belirler; build_dataset kayan pencereyle (baglam — hedef) ornekleri
iiretir (“emma” — 5 Ornek; tiim veri — 228.146 6rnek).

3. Embedding tablosu C: C[X] ile id — vektor (Ders 2’nin “one-hot @ W = satir se¢imi”’nin verimli
hali; backprop ile 6grenilir).

4. MLP: embedding’i .view() ile diizlestir — gizli tanh katman1 (W1, bl) — ¢ikt1 logitleri (W2, b2) —
softmax.

5. F.cross_entropy: Ders 2’ nin NLL'i; daha hizli (fiizyonlu) + sayisal kararli (max ¢ikarma, exp tagsmasini
Onler).
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10 makemore 2 — MLP (Bengio 2003)

. Egitim dongiisii Ders 1’in aynis1 (forward — zero_grad — backward — update); Once tek batch’e

overfit ederek sanity-check.

. Minibatch SGD (torch.randint): giiriiltiilii ama hizli gradyan tahmini (varyans o< 1/B).
. Ogrenme oram taramasi (torch.linspace, loss-vs-Ir): vadinin dibi gergekte iis &~ —0,77 (Ir ~

0,17); sonra decay.

. Train/dev/test bolmesi (80/10/10); test’e yalnizca bir kez bak. ANA model final train ~ 2,24, dev

~ 2,28 (hafif overfit). Embedding’ler anlamli yap1 6grenir (sesli harfler kiimelenir: 0,8481 < 1,0131).

! Tek Bir Ciimle

Baglami say-tablosunda tutmak {istel patlar; her karakteri 6grenilen bir vektore (embedding) gomiip bir
MLP’den ge¢irmek, ayn1 “sonraki karakteri tahmin et” problemini 6lceklenebilir kilar — ve model, kimse
sOylemeden benzer karakterleri (sesli harfler) embedding uzayinda birbirine yaklastirarak genelleme
Ogrenir.

10.17 Kontrol Sorulari

1 Soru 1: block_size = 3 ile, ‘an’ kelimesi build_dataset’te hangi (baglam — hedef) 6rneklerine boliiniir?
(s2i:.=0,a=1,n=14)

Baglam [0, 0, 0] (ii¢ nokta) ile baslar, her adimda kayar. “an” + bitis .:

e[0,0,0]>1 (... >a)
e [0, 0, 1] » 14 (..a—>n)
e [0, 1, 14] » @ (.an—> )

Cevap: 3 6rnek. Her satir 3 tamsayi id (girdi baglam), hedef ise bir sonraki karakterin id’sidir. context
= context[1:] + [ix] her adimda en eski karakteri atip yenisini ekler (kayan pencere).

1 Soru 2: Elle yazilan counts = logits.exp(); probs = ...; loss = -...log().mean() yerine neden F.cross_ent-
ropy(logits, Y) tercih edilir? Iki neden.

Cevap: (1) Verimlilik: F.cross_entropy ara tensorleri (counts, probs) bellekte olusturmaz; iglemleri
tek bir fiizyonlu cekirdekte yapar ve backward’1 daha basit/hizlidir. (2) Sayisal kararhhk: Biiyiik
bir logit (6rn. 100) i¢in logits.exp() tasar (inf — nan, loss bozulur). F.cross_entropy iceride
logitlerden maksimumu ¢ikarir — softmax bu kaydirmaya karst degismez oldugu igin (softmax(z) =
softmax(z — ¢)) sonug ayn1 kalir ama iistel asla tagmaz. Matematiksel olarak elle yazilanla ayni, ama
pratikte giivenli ve hizli.

1 Soru3: C sekli (27, 2), X sekli (n, 3) ise C[X] hangi sekli verir? Gizli katmana vermeden 6nce neden
.view(-1, 6) gerekir?

Cevap: C[X] sekli (n,3,2) — her 6rnek (n), 3 karakter, her karakter 2-boyutlu embedding. Ama gizli
katman diiz bir vektor bekler: 3 karakterin 2’ser boyutunu birlestirip 6-boyutlu tek vektor. emb.view( -
1, 6) bunu yapar — (n,6). .view() veriyi kopyalamaz, yalnizca aym bellekteki goriintimii (storage
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10.18 Egzersizler

+ strides) degistirir — bu ylizden ucuzdur. -1, “bu boyutu otomatik hesapla” demek (burada n).

1 Soru 4: (Builder) C[X] (embedding arama) ile Ders 2’deki xenc @ W (one-hot ¢arpimi) neden ayni
islemdir? 18.06 ile bagla.

Cevap: Ders 2°de bir id’yi one-hot vektore cevirip W ile ¢arpryorduk; bir one-hot (baz vektorii e;) ile
matris ¢carpimi, Wnin 7’inci satirin1 secer (18.06 Ders 30). C[X] ise ayni satir1 dogrudan indeksleyerek
secer — one-hot vektdrii olusturup carpma masrafina girmeden. Ikisi de “id — matrisin o satir1” yapar;
embedding sadece verimli (biiylik sozliiklerde 50.000-boyutlu one-hot ¢arpimi israfindan kaginir). Bu
yilizden embedding tablosu = 6grenilen bir satir-arama matrisidir; GPT nin wte tablosu da budur.

10.18 Egzersizler

Egzersiz 1 (Veri setini kur). build_dataset’i block_size = 3 ile yaz, tiim isimlere uygula. X. shape ve
Y.shape yazdir (X: (n, 3), Y: (n, ); bizde n = 228146). Birkag 6rnegi i2s ile geri cevirip “baglam — hedef”
olarak elle dogrula.

Egzersiz 2 (MLP’yi kur, tek batch’e overfit). C (27 x 2), W1/bl, W2/b2 ile MLP’yi kur. Cok kii¢iik bir
veri parcasina (Orn. ilk 32 o6rnek) kasten overfit et — loss’un neredeyse 0’a indigini gozlemle. Bu, agin
ogrenebildiginin (kodun dogru oldugunun) sanity-check’idir.

Egzersiz 3 (Ogrenme orani taramasi). torch.linspace(-3, 0, 1000) ile Ir iislerini, 10**1re ile Ir’leri
iiret. Her adimda bir Ir dene, loss’u kaydet, loss-vs-iis grafigini ¢iz. “Vadinin dibini” (en hizl1 diisiis) bul —
bizde iis ~ —0,77, yani Ir ~ 0,17. Bu Ir ile tam egitim yap.

Egzersiz 4 (Train/dev/test). Veriyi 80/10/10 bdl (build_dataset ile ii¢ ayr set). Egit, sonra train loss ve
dev loss’u karsilastir (bizde train ~ 2,24, dev ~ 2,28). Ikisi yakinsa underfitting (ag1 biiyiit), train dev ise

cue

overfitting. Gizli katmani/embedding’i biiylitlip dev loss’un nasil degistigine bak.

Egzersiz 5 (Sonraki dersin habercisi). Ag1 egitmeye bagladiginda ilk iterasyonun loss’u kactir? (a) Mo-
del baglangicta hicbir sey bilmiyorsa, 27 karaktere esit (uniform) olasilik vermeli — bu durumda loss
~ —log(1/27) ~ 3,30 olmali. (b) Ama rastgele baglatilmig W2 ile ilk loss ¢ok daha yiiksek ¢ikar (bizim
olciimiimiizde ~ 26,0); neden? (Ipucu: rastgele logitler asir1 uglarda — model “kendinden emin ama yanlis”.)
[lk birkag adim sadece bu agir1 logitleri ezmekle gecer (“hokey-sopasi” loss egrisi). Bu israfi nasil dnlersin?
Bu soru, Ders 4’te (makemore 3: aktivasyonlar, gradyanlar, BatchNorm) baslangi¢ (initialization) ve
aktivasyon istatistiklerini diizeltmeyi motive eder.

10.19 Sonraki Ders icin Hazirhk

Ders 4: makemore 3 — Aktivasyonlar, Gradyanlar ve BatchNorm — Andrej Karpathy

Bu derste MLP’yi kurduk ve egittik — ama “calistyor” ile “iyi ¢calistyor” arasinda fark var. Ders 4’te tam bu
agn icine bakacagiz: baslangictaki loss neden ¢ok yiiksek (Egzersiz 5), tanh aktivasyonlari neden “doyuyor”
(saturation) ve 6lii noronlar olusuyor, gradyanlar katmanlar arasi nasil akiyor. Kaiming (He) baslatmasi ile
agirliklar1 dogru olgekleyip, Batch Normalization’1 sifirdan kuracagiz.

Ana konular:
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10 makemore 2 — MLP (Bengio 2003)

* Baglangi¢ loss’unu diizeltme (logitleri 0’a yakin baglatma).
* Doymus tanh, 6lii noron, Kaiming init (fan-in 6lceklemesi).
* Batch Normalization: aktivasyonlar1 normalize etme + running istatistikler.

Ders 4 Oncesi Yapilacak

» Egzersizleri ¢6z — 0zellikle 5 (ilk loss neden yiiksek?).
* Bu dersteki MLP kodunu hazir tut; Ders 4 dogrudan bunun iistiine kurar.
* “Embedding = 6grenilen satir-arama” ve “F.cross_entropy = kararlt NLL” ciimlelerini hatirla.

10.20 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram

Tanim

Karpathy’de

Baglam patlamasi

Bengio 2003

block_size

Embedding tablosu C

.view() reshape

Gizli tanh katmani

F.cross_entropy

Tek batch’e overfit

Minibatch SGD

Ogrenme orani taramasi

78

Say-tablosu baglamla
tistel bilyiir (27™); ¢oziim
Ogrenilen embedding
MLP dil modeli makalesi:
embedding + gizli
katman + softmax
Baglam uzunlugu; kayan
pencereyle (baglam —
hedef) Ornek iiretir

C[X] ile id — vektor;
Ders 2 one-hot @ W satir
seciminin verimli hali
Tensorii kopyalamadan
yeniden sekillendirme
(storage + strides
gOriinlimii)
emb.view(-1,6) @ W1 +
b1, sonra tanh; Ders 1’in
lineer katmani +
aktivasyon

Ders 2 NLL in fiizyonlu +
sayisal-kararli hali (max
cikarir, exp tagsmaz)
Kii¢iik veriye loss=0;
agin 6grenebildiginin
sanity-check’i
torch.randint ile rastgele
batch; giiriiltiilii ama hizli
gradyan (varyans o< 1/B)
torch.linspace ile Ir iis
taramast; loss-vs-Ir vadisi
(s = =0,77); sonra decay
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10.21 ML Builder Baglantilart

Kavram Tanim Karpathy’de

Train / dev / test 80/10/10; train=08ren, 53m20
dev=ayarla, test=bir kez;
train =2,24 dev =2,28

Embedding gorsellestirme 2B scatter; model sesli 1h05m
harfleri kiimeler (0,8481
< 1,0131)

10.21 ML Builder Baglantilari

@ 9 Kkoprii

1. Embedding C[X] — Ders 2 “one-hot @ W = satir se¢imi” + 18.06 baz vektorii. Heriye: GPT’nin
wte token embedding tablosu (Ders 10).

2. MLP (gizli tanh) — Ders 1 Neuron/Layer/MLP + tanh tiirevi (1 — tanh?). Ileriye: transformer’in
feed-forward blogu (Ders 7).

3. F.cross_entropy — Ders 2 NLL + Stat 110 MLE; fiizyon + sayisal kararlilik. Tleriye: operator
fusion (Ders 10 torch.compile).

4. .view() / reshape — tensor storage/strides. Ileriye: attention’da head ayirma/birlestirme (Ders
7/10).

5. Minibatch SGD — Ders 1 §9 + Stat 110 varyans o< 1/B. Ileriye: DDP, gradient accumulation
(Ders 10).

6. Ir taramasi + decay — Ders 1 §8 7). Ileriye: learning rate schedule, warmup+cosine (Ders 10).

7. Train/dev/test — Ders 1 §10 overfitting + Stat 110 bias-variance. Heriye: held-out benchmark
(Ders 10 HellaSwag).

8. Embedding’de anlamsal yap1 — 6grenilen temsil (sesli harf kiimesi). ileriye: word2vec, GPT
embedding geometrisi.

9. block_size sabit baglam — MLP’nin sinir1. ileriye: transformer’in uzun baglami + dikkat (Ders
7).

10.22 Karpathy’nin Onerdigi Kaynaklar

Karpathy’nin bu ders i¢in verdigi kaynaklar:

* Ders notebook’u: makemore_part2_mlp.ipynb — dersin adim adim kodu.

* ¢s231n NumPy/Python rehberi: cs231n.github.io/python-numpy-tutorial — tensor/indeksleme temel-
leri.

* PyTorch baslangi¢: Tensors + Deep Learning with PyTorch.

Ders Colab notebook’u: Google Colab — caligtirilabilir ortam.
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https://github.com/karpathy/nn-zero-to-hero/blob/master/lectures/makemore/makemore_part2_mlp.ipynb
https://cs231n.github.io/python-numpy-tutorial
https://docs.pytorch.org/tutorials/beginner/basics/tensorqs_tutorial.html
https://docs.pytorch.org/tutorials/beginner/nlp/pytorch_tutorial.html
https://colab.research.google.com/drive/1H5CSy-OnisagUgDUXhHwo1ng2pjKHYSN?usp=sharing

10 makemore 2 — MLP (Bengio 2003)

! Bu dersten tek bir sey alip gideceksen

Baglami say-tablosunda tutmak iistel patlar (27"); bunun yerine her karakteri 6grenilen bir vektore
(embedding) gomiip bir MLP’den gecirmek, ayn1 “sonraki karakteri tahmin et” problemini 6l¢eklenebilir
kilar. Embedding tablosu C, Ders 2’deki “one-hot @ W = satir se¢imi”nin ta kendisidir — ve model,
kimse sOylemeden benzer karakterleri embedding uzayinda kiimeleyerek genelleme 6grenir.
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11 makemore 3 — Aktivasyonlar, Gradyanlar ve
BatchNorm

Bir ag1 egitilebilir kilmak yalnizca mimari degildir; aktivasyon ve gradyan istatistiklerini de dogru ayarlamaktir
— dogru baglatma (Kaiming) sinyali katmanlar boyunca korur, Batch Normalization onu zorla dayatir

1 Boliim bilgisi

* Karpathy’nin videosu: YouTube — Building makemore Part 3: Activations & Gradients, Batch-
Norm (=116 dk)

¢ Seri: Neural Networks: Zero to Hero — Ders 4

* Hoca: Andrej Karpathy

* Kaynak repo: github.com/karpathy/makemore

* Okuma siiresi: =34 dk

11.1 Bu Derste Ne Var?

Ders 3’te MLP’yi kurduk ve ¢aligtirdik. Ama “calisiyor” ile “iyi calisiyor” ayn1 sey degil. Bu derste tam o
agn icine bakariz: agirliklar nasil baslatilmali, aktivasyonlar ve gradyanlar katmanlar arasinda nasil akmali,
ve neden derin aglar1 “saglikli’” tutmak bash basina bir miihendislik.

“In the last lecture we implemented the multilayer perceptron along the lines of Bengio 2003 for
character-level language modeling.” — Karpathy, 0:00

Biiyiik fikir: rastgele baglatilan bir ag genelde kotii baglar — ya asir1 kendinden emin (yanlis), ya aktivasyonlar
doymus (gradyan akmiyor). Bunu 6nce elle (Kaiming baglatma), sonra otomatik bir mekanizmayla (Batch
Normalization) diizeltiriz. Son olarak kodu PyTorch-tarzi modiillere doniistiiriip ag1 teshis araclariyla
(histogramlar) izleriz.

Dersin ii¢ biiyiik fikri:

1. Baglatma (initialization) — baslangi¢ loss’unu diizelt (logitleri 0’a yakin baslat), doymus tanh’1 dnle,
agirliklar1 Kaiming ile dlgekle.

2. Batch Normalization — aktivasyonlar1 batch iizerinden normalize ederek egitimi saglamlastiran
katman; running istatistikler, 6l¢ekle-kaydir, epsilon.

3. Teshis ve PyTorch-lastirma — kodu modiillere (Linear/BatchNorm1d/Tanh) bol, aktivasyon/gradyan
histogramlariyla agin saghigini izle.
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https://www.youtube.com/watch?v=P6sfmUTpUmc&list=PLAqhIrjkxbuWI23v9cThsA9GvCAUhRvKZ&index=4
https://www.youtube.com/watch?v=P6sfmUTpUmc&list=PLAqhIrjkxbuWI23v9cThsA9GvCAUhRvKZ&index=4
https://github.com/karpathy/makemore

11 makemore 3 — Aktivasyonlar, Gradyanlar ve BatchNorm

Yuksek baslangic loss Cikti katmanini kucult
/ kendinden emin ama yanlis logitler sifira yakin \

Rastgele init Batch Normalization
kotu baslar dagilimi zorla dayat

Doymus tanh Kaiming baslatma /

olu noron, gradyan akmaz varyansi koru

Modullestir Teshis
— Linear / BatchNorm1d / R aktivasyon + gradyan +
Tanh update:data

Sekil 11.1: Ders 4’lin kavram haritasi: rastgele init kotii baglar (yliksek loss + doymusg tanh), 6nce elle
(baslangic-loss fix + Kaiming) sonra otomatik (BatchNorm) diizeltilir, ardindan kod modiillere
boliiniip teshis araclariyla izlenir. Slate akis + indigo donlim noktalar1 (Kaiming ve BatchNorm).

@ Builder Notu — Ders 3’iin TAM Agim1 Mercek Altina Almak
Geriye (Ders 1-3 + Stat 110):

* Bu, Ders 3’iin TAM ag1. Yeni model yok; aynt MLP’yi (embedding + gizli tanh + softmax)
mercek altina aliyoruz.

* Bagslangic loss’u = Ders 3 Egzersiz 5. “Neden ilk loss 26, oysa log(27) ~ 3,3 olmali?” sorusunun
cevabi1 burada (hokey-sopasi egrisi).

« Doymus tanh = Ders 1. tanh’i tiirevi 1 — tanh?; ¢ikt1 41 e yapiginca tiirev 0 olur — gradyan
akmaz (6lii néron).

* Kaiming + BatchNorm = Stat 110. Baslatma, aktivasyon varyansim katmanlar arasi korumakla
ilgili (Stat 110 varyans/Normal); BatchNorm ise standardizasyon (z-skoru: (z — ) /o).

fleriye: Baslatma ve normalizasyon, derin aglari egitilebilir kilan iki temel. BatchNorm 2015°te derin
ag devrimini (ResNet) miimkiin kildi; Ders 7°de transformer’in tercih ettigi LayerNorm’u gorecegiz.
“Aktivasyon/gradyan istatistiklerini izle” aligkanlig1 production debug’inin ¢ekirdegi.

Tek ciimleyle: Bir ag1 egitilebilir kilmak, yalnizca mimariyi degil aktivasyon ve gradyan istatistiklerini
de dogru ayarlamaktir — dogru baglatma (Kaiming) ve normalizasyon (BatchNorm) bunu saglar.

11.2 Neden Aktivasyon ve Gradyan istatistigi?

Ders 3’iin MLP’si ¢alisiyordu ama Karpathy daha derine iner: rastgele baglatilan agirliklar, agin i¢indeki
sayilar1 (aktivasyonlar) ve onlarin gradyanlarimi kotii bir hale sokabilir. Cok biiyiik/kiiciik aktivasyonlar,
doygunluk, akip giden veya patlayan gradyanlar — bunlar egitimi yavaglatir veya tamamen durdurur.

“If you’re well-versed in the dark arts of backpropagation and have an intuitive sense of how
these gradients flow through a neural net, [you’ll understand why this matters].” — Karpathy,
15:04

Bu ders, “ag calisiyor” ile “ag saglikli 6greniyor” arasindaki farki gormeyi ve diizeltmeyi ogretir.

@ Builder Notu — 19 Istatistikleri Izle

fleriye: “ic istatistikleri izle” yaklasimi — aktivasyon dagilimlari, gradyan normlari, update:data orani
— her ciddi egitim hattinda (W&B, TensorBoard) standarttir. Modelin “neden 6grenmiyor” sorusunun
cevabi genelde bu istatistiklerdedir.
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11.3 Baslangi¢ Loss’unu Diizeltme

Ders 3 Egzersiz 5’in cevabi: egitimin ilk iterasyonunda loss ¢ok yiiksek (bizim 6l¢ilimiimiizde ~ 26,01)
¢ikiyordu, oysa “higbir sey bilmeyen” bir model 27 karaktere esit olasilik verip —log(1/27) = 3,30 loss
almal1. Sorun: rastgele baslatilan W2/b2, asir1 ug logitler iiretiyor — ag “kendinden emin ama yanlig”.

“The network is very confidently wrong.” — Karpathy, 5:57

Bu, hokey-sopasi loss egrisine yol acar: ilk birkag iterasyon yalnizca bu asir1 logitleri ezmekle gecer (bosa
giden egitim).

“In the hockey stick, the very first few iterations of the loss... the optimization is just squashing
down the logits and then rearranging.” — Karpathy, 11:48

Coziim: logitleri baglangicta 0’a yakin yap. Cikt1 katmanin kiigiilt: W2 *= 0.01, b2 *= 0. Bdylece baslangi¢
logitleri ~ 0 — softmax ~ uniform — ilk loss ~ 3,3 (beklenen). Hokey-sopasi kaybolur, egitim bastan
verimli.

# Karpathy §2: cikti katmanini kucult -> logitler ~@ -> ilk loss ~log(27)
W2 = torch.randn((n_hidden, vocab_size)) * ©.01 # ham randn yerine kucuk
b2 = torch.zeros(vocab_size) # b2 = @ (uc logit yok)
# ilk loss artik ~3.3 (uniform beklenen), hokey-sopasi kaybolur

Baslangic loss'u: ¢ikti katmanini kiiciltmek (fix) hokey-sopasini yok eder

Baslangig loss'u: fix'siz vs fix'li ilk 200 adim: hokey-sopasi vs diiz
30

= fix'siz — hokey-sopasi
26,01 —— fix'li — bastan diiz
25+

T fix'siz: uc logitleri

ezmekle geger
(bosa egitim)

25+

=8 x
LELERYITETS

20+ 20 -

154 15 -

10 - 10 -

kayip (minibatch NLL)

fix'li: ilk adimi
= 3,3 civarinda

log(27) = 3,30 5
3,3, if6rm beklenen) \\ log(27) = 3,30
-- Tttt ettt teletel kel vo. it bt el

] ] " : : : : i
fix'siz fix'li 25 50 75 100 125 150 175 200
(ham randn W»/b3) (W2 x0,01, b, =0) Minibatch adimi

ilk-iterasyon kayip (ortalama NLL)

Sekil 11.2: Baglangig loss’u: fix’siz (ham randn W, /b,) vs fix’li (W, x 0,01, b, = 0). Sol (bar): ilk-iterasyon
loss — fix’siz = 26,01 (slate, ¢ok yiiksek: ag kendinden emin ama yanlig) vs fix’li = 3,31 (indigo);
uniform beklenen — log(1/27) = log(27) & 3,30 indigo kesik referans ¢izgisiyle isaretli, fix’li
tam onun iistiinde. Sag (egri): ilk 200 minibatch adim1 — fix’siz hokey-sopasi (slate, ~ 29’dan
keskin diisiis; ilk iterasyonlar yalnizca ug logitleri ezmekle geger, boga egitim) vs fix’li (indigo,
bastan ~ 3,3 civarinda diiz; egitim ilk adimdan verimli). Deterministik (SEED).
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@ Builder Notu — Baslangi¢ Loss’u = Ilk Sanity-Check

Geriye (Stat 110 + Ders 3): Beklenen baglangi¢ loss’u —log(1/n) = log(n) (uniform dagilimin
NLLi, Stat 110). Bu, “modelin saglikli bagladigin1” dogrulayan ilk gostergedir — Ders 3 Egzersiz 5’in
tam cevabi.

Tleriye: “Baslangic loss’u beklenen degere yakin mi?” production’da modelin dogru kuruldugunu
gosteren ilk sanity-check’tir. Yanligsa, egitimin ilk %35’i bosa gider.

11.4 Doymus tanh ve Olii Néron

Logit sorununu ¢6zdiik; simdi gizli katmana bakalim. tanh, girdisini —1 ile +1 arasina sikistirir. Eger
aktivasyon-Oncesi degerler (pre-activation) ¢ok biiyiik/kiiciikse, tanh ¢iktis1 +-1’e yapisir — buna doygunluk
(saturation) denir.

Sorun su: tanh’m tiirevi 1 — tanh?’dir (Ders 1). Cikt1 4-1’e yapisinca tiirev ~ 0 olur — o nérondan gradyan
akmaz — o noron 0grenemez. Karpathy bunu bir histogramla gosterir: rastgele biiyiik baglatmada gizli
aktivasyonlarin cogu +1°de toplanir (doymus). Asagidaki figiirde kotii init (gizli Linear kazanci x5) ile
doygunluk oran1 ~ %79,1, Kaiming init ile yalmizca ~ %19,5.

# Bir batch ileri gecir, gizli tanh ciktilarinin histogramini incele

h = torch.tanh(emb @ W1 + bl) # (batch, n_hidden) aktivasyon
saturation = (h.abs() > ©.97).float().mean() # |h|[>0.97 doygunluk orani
# kotu init -> ~%79 doymus; Kaiming -> ~%20 (saglikli)

“We have what’s called a dead neuron... it’s kind of like a permanent brain damage in the mind
of a network.” — Karpathy, 19:26

Bir néron tiim batch boyunca hep doymussa (hep 41), hi¢ gradyan almaz, asla giincellenmez — kalic1
olarak oliidiir. Asagidaki harita bunu somutlagtirir: bir siitun (ndéron) tiim batch boyunca koyu (doymus) ise o
noron oliidiir. Cozlim: aktivasyon-oncesini O civarinda (tanh’in aktif, egimli bolgesinde) tutmak. Bunu da W1
agirliklarini kiiciilterek yapariz (6rn. W1 *= 0.2). Ama “ne kadar kii¢iik?”” sorusunun prensipli cevabi bir
sonraki boliimde: Kaiming init.

@ Builder Notu — Olii Noéron Ders 1’in tanh Tiirevidir

Geriye (Ders 1): Olii noron, dogrudan Ders 1’in tanh tiirevinden (1 — 0?) cikar: 0 = 41 — tlirev 0 —
zincir kuralinda o néronun gradyan sifirlanir. ReLU’da karsilig1: girdi hep negatifse ¢ikt1 hep 0, tiirev
hep 0 — olii ReL.U.

Tleriye: Doygunluk/clii néron, derin ag egitiminin klasik sorunudur. Coziimler: dikkatli init (Kaiming),
normalizasyon (BatchNorm/LayerNorm), residual baglantilar (Ders 7). Modern aktivasyonlar (GELU,
SiLU) da bu yiizden tercih edilir.
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Gizli tanh giktilari: k6t init (doymus) vs Kaiming init (yayiimis)

Ko6tu init (kazang x5) — doymus Kaiming init (kazang 5/3) — yayilmis

: i :
80000 7 1 doygunluk (|h| >0,97) 11 doygunluk (|h| >0,97) 1
" ~%79,1 i ~%19,5 i
70000 - i i
i i
@ 60000 i i
> 1 1
© ] 1
(%] 1 1
. 50000 1 1
[} 1 1
fle)) 1 1
o} 1 1
T 40000 ! :
c 1 1
o° 1 1
:0 30000 ! !
c i i

1

20000 + !

10000 - 1
Pl Se— . . . . . | | Illllpllnl . . . n-lpnlllll!llllll
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 -1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
gizli tanh giktisi h gizli tanh giktisi h

Sekil 11.3: Gizli tanh aktivasyonlarinin histogrami (bir batch, 7;,;4.,, = 200 noron). Sol (slate): kotii init
(gizli Linear kazanci x5) — degerler +1°de y1gilmig (doymus); doygunluk (|2| > 0,97) orant
~ %79,1 (&1 uglart indigo vurgulu). Doymus tanh’m tiirevi 1 — tanh? ~ 0, gradyan akmaz.
Sag (indigo): Kaiming init (tanh kazanci 5/3) — dagilim O civarinda yayilmig (aktif, egimli
bolge); doygunluk oran1 =~ %19,5. Ayni tohum (SEED), ayn1 batch; deterministik.

Doygunluk haritasi — koétu init (bad_init=5): genel doygunluk %78.2, 614 n6éron sayisi 1

X g - S 1.0
€ c
3 ©
25
S 0
0 - - 0.8
)
g
5 -
~ -0.6 3
= °
3 I
0
- >
;5 10 3
GC) 61t néron - 0.4 2
5 (tirev 1 —tanh? = 0 - gradyan akmaz) J =
: c
< ] S
O 154 =
-
3
-0.2
20
-0.0

gizli néron (sutun)

Sekil 11.4: Doygunluk haritasi: satir = batch 6rnegi, siitun = gizli noron; her hiicre kotii-init (bad_init=5)
aginda ilk tanh katmaninin | tanh | degerini gosterir — koyu = doymus (|2| > 0,97). Bu batch’te
genel doygunluk ~ %78,2. Bir néron TUM batch boyunca doymussa (siitun tamamen koyu) dlii
norondur: indigo cerceveyle vurgulanmustir. Olii néron asla giincellenmez (kalic1 brain damage)
¢iinkii tiirev 1 —tanh? ~ 0 — gradyan akmaz. Ustteki indigo cubuk nron-bast doygunluk oranidir.
Slate 1s1 + indigo 6lii-noron isareti; deterministik (SEED).
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11.5 Kaiming (He) Baslatmasi

Agirliklan “ne kadar kiiciik” baslatmali? Rastgele tahmin yerine prensipli bir formiil var: Kaiming (He)
baslatmasi (He ve ark. 2015, “Delving Deep into Rectifiers”).

“Calculating the init scale: Kaiming init.” — Karpathy, 27:53

Fikir: her katmanin c¢iktisinin varyansl, girdisinin varyansiyla ayni kalmali — bdylece sinyal katmanlar
boyunca ne patlar ne séner. Bunu saglayan dlcek, agirlik standart sapmasini fan-in (girdi baglanti sayisi) ve
aktivasyona 0zgii bir kazang (gain) ile ayarlar:

gain

std =

vV Min

Burada n;,, = fan-in (katmana giren baglanti sayis1). Kazang aktivasyona baghdir: tanh i¢in 5/3, ReLU igin
V2 (ReLU negatifleri kestigi icin varyanst telafi eder).

W1l = torch.randn((n_in, n_hidden)) * (5/3) / (n_in**@.5) # Kaiming (tanh)

Bu olcekle baglatinca aktivasyonlar O civarinda, iyi yayilmis (ne doymus ne ¢okmiis) kalir — gradyanlar
saglikl akar. Asagidaki figiir 6 katmanli derin bir yiginda bunu kanitlar: naif init (gain = 1) katman-katman
soner (0,617 — 0,320), Kaiming (gain = 5/3) korunur (0,750 — 0,654, ~ 0,65 diizliikte oturur).

Aktivasyon std katmanlar arasi — naif (séner) vs Kaiming (korunur)
1.0 -

0.8+
0,654

0.6 1

tanh aktivasyon std'si

0,404
0,357
0.2 ideal k (std=1,0) i %;20
. Ideal Koruma (std =1, nair: varyans

=@= naif init (gain =1) — sdner

=M= Kaiming init (gain =5/3) — korunur
0.0 - T T T T T
1 2 3 4 5

Gizli katman indeksi (derin yigin)

Sekil 11.5: Aktivasyon std katmanlar aras1 — 6 katmanh derin tanh y1gm1: naif init (gain = 1, slate)
katman-katman SONER (0,617 — 0,472 — 0,404 — 0,357 — 0,320); Kaiming init (gain
= 5/3, indigo) KORUNUR (0,750 — 0,684 — 0,670 — 0,661 — 0,654, ~ 0,65 diizliikte
oturur). Slate kesik ¢izgi y = 1,0 ideal-koruma referansi. tanh kontraktiftir; naif init varyansi
her katmanda biraz daha kisar, Kaiming gain = 5/3 tam bu daralmay telafi eder. Deterministik
(SEED); gercek std degerleri (activation_std_per_layer).
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11.6 Batch Normalization: Fikir

@ Builder Notu — fast.ai L17 Kopriisii: Varyans Korunumu — Kaiming — BatchNorm

Capraz-ders (Phase 2): fast.ai L17 (Temeller B: aktivasyonlar/init) ile AYNI kavram: varyans korunumu
— Kaiming gain (tanh 5/3, ReLU v/'2) - BatchNorm. Howard ConvNet iizerinden (Xavier/Kaiming
+ BatchNorm running_mean/register_buffer), Karpathy MLP {izerinden — aym1 matematik, farkl ¢ati.
Iki ders ayn1 zinciri kurar: “aktivasyon varyansini katman boyunca koru, init yetmezse normalizasyonla
zorla dayat.”

Geriye (Stat 110): Kaiming, tamamen varyans muhasebesidir (Stat 110): bir lineer kombinasyonun
varyansl, terim sayisi (fan-in) ile biiyiir; bunu 1/ /T, ile telafi ederiz. gain ise aktivasyonun varyansi
ne kadar daralttigin1 (tanh kontraktiftir) dengeler.

Qleriye: Kaiming/Xavier init, her derin ag kiitiiphanesinin varsayilamdir (PyTorch
nn.init.kaiming_normal_). Ama BatchNorm/LayerNorm geldikten sonra init’e hassasiyet
azalir — bir sonraki konu tam da bu.

11.6 Batch Normalization: Fikir

Kaiming init ise yarar ama kirilgandir: ag derinlestik¢e, her katmanin aktivasyon dagilimini1 dogru tutmak
giderek zorlagir. 2015’te ¢ikan radikal fikir: init’le ugrasma — istedigin dagilim zorla.

“Normalization layers like batch normalization, layer normalization, group normalization...” —
Karpathy, 36:41

Batch Normalization’in sezgisi: gizli katmanin aktivasyon-Oncesi degerlerinin (pre-activation) kabaca Gaus-
sian (ortalama 0O, standart sapma 1) olmasini istiyoruz — o zaman dogrudan oyle yap. Her egitim adiminda,
batch iizerinden istatistikleri hesapla ve aktivasyonlari normalize et. Bu, “dogru init’i bulma” problemini
biiyiik ol¢iide ortadan kaldirir.

@ Builder Notu — BatchNorm = Stat 110 Standardizasyonu

Geriye (Stat 110): “Bir dagilimi ortalama 0, std 1 yap” tam olarak standardizasyondur (z-skoru:
z = (x — p)/o, Stat 110). BatchNorm bunu agin i¢inde, her katmanda yapar.

Tleriye: Normalizasyon katmanlar1 (Batch/Layer/Group/RMSNorm) modern derin 6grenmenin vazge-
cilmezi. Transformer LayerNorm kullanir (Ders 7); fikir hep ayni: aktivasyon dagilimini kontrol altinda
tut.

11.7 Batch Normalization: implementasyon

BatchNorm, gizli aktivasyon-Oncesi hpreact’i batch boyutu iizerinden normalize eder. Her noron icin batch’in
ortalamasi [tz ve varyansi a% hesaplanir; sonra normalize edilir:

Z; — Up

R L Ry
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11 makemore 3 — Aktivasyonlar, Gradyanlar ve BatchNorm

Onemli ayrinti: normalize edip birakmayiz. Olgekle ($ = $ bngain) ve kaydir ($ = $ bnbias) ekleriz —
bunlar 6grenilen parametrelerdir. Neden? Ciinkii ag bazen normalize-edilmemis bir dagilim isteyebilir; v/ /3
ona normalizasyonu “geri alma” 6zgiirligii verir. Baslangicta v = 1, 5 = 0 (saf normalize).

# hpreact: (batch, n_hidden) aktivasyon-oncesi

bnmean = hpreact.mean(@, keepdim=True) # batch ortalamasi

bnstd = hpreact.std(9, keepdim=True) # batch std

hpreact = bngain * (hpreact - bnmean) / bnstd + bnbias # normalize + olcekle/kaydir
h = torch.tanh(hpreact) # sonra aktivasyon

bngain (v, baglangigta 1’ler) ve bnbias (3, baglangigta 0’lar) 6grenilen parametrelerdir. Normalize edilen
hpreact artik O civarinda, iyi yayllmis — tanh doymaz, gradyanlar akar. Asagidaki sema akisin her asama-
sindaki gercek dagilimi gosterir: 6nce genig/kayik (u ~ —0,33, std ~ 4,99), normalize sonras1 ;4 ~ 0 std
~ 1, tanh sonrasi [—1, 1] aralifia yayilmis (std ~ 0,63).

Batch Normalization ileri akisi — bir batch'in gercek dagilimi her asamada

X —HB
h ~
pre /—05 = yx+pB tanh
aktivasyon-oncesi normalize > dlcekle / kaydir aktivasyon
(n, n_hidden) X (u=0,std=1) y=1,8=0 [-1,1]

[normalize = standardizasyon (Stat 110 z-skoru) - payda kararlili§i € = 107> - baslangic y=1, 8 = 0 (saf normalize) - tanh aktivasyonu [—1,1]'e 5|k|$t|r|r]

u= —0,33, std ~4,99 1 =0,00, std = 1,00 YX+B (=X) u= —0,00, std = 0,63

! .-Illll““ “‘llllll-. ! ! -llllll“‘ “lllllll-. ! — L LI ! ‘ ‘““‘“““““‘“l‘“““““
0 -2 0 2 5 1.0

-20 -10 0 1 20 -4 4 -4 -2 0 2 4 -1.0 -0.5 0.0 0.

Sekil 11.6: BatchNorm ileri akig semast: gizli aktivasyon-6ncesi h,,,.. (n, n_hidden) — normalize T =

(x — pg)/\/0% + € (indigo vurgu) — Slgekle/kaydir vZ + 3 (y=1, =0 baslangig) — tanh.
Her agsamanin altinda bir batch’in GERCEK dagilimi: 6nce genis/kayik (u ~ —0,33, std~ 4,99),
normalize sonrast ;1 ~ 0 std~ 1, tanh sonrasi [—1, 1] araligina yayilmis (std= 0,63). € = 107°
payda kararlili81; normalize adimi Stat 110 standardizasyonudur (z-skoru).

@ Builder Notu — Normalize + Ogrenilen Scale/Shift Deseni

Geriye (Stat 110 + Ders 1): Normalize formiilii (x — p)/o dogrudan Stat 110 standardizasyonu;
~/ B ise konum-dl¢ek doniisiimii (X = p + 0Z). v = 1/8 = 0 baglatmak, BatchNorm’un basta
saf-normalize, sonra gerekirse 6grenip uyarlamasini saglar.

ileriye: v (scale) ve (3 (shift), her normalizasyon katmaninda (LayerNorm dahil) vardir. “Normalize et,
sonra 0Zrenilen scale/shift ile geri-alma 6zgiirliigii ver” deseni tiim modern mimarilerde tekrarlanir.
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11.8 BatchNorm Test Zamani ve Running istatistikler

BatchNorm’un bir sorunu var: egitimde batch’in ortalama/std’sini kullanir. Ama test zamaninda tek bir 6rnek
tahmin etmek isteyebilirsin — batch yok, ortalama/std hesaplanamaz. Coziim: egitim boyunca istatistikleri
yiirilyen (running) bir ortalamayla biriktir, test zamaninda onlar1 kullan.

“[We estimate] the mean and standard deviation in a running manner during training of the
neural net.” — Karpathy, 56:11

with torch.no_grad(): # bu istatistikler gradyan TASIMAZ
bnmean_running = ©0.999 * bnmean_running + ©.001 * bnmean
bnstd_running = ©.999 * bnstd_running + ©0.001 * bnstd

Bu bir iistel hareketli ortalamadir (EMA): her adimda mevcut tahmini biraz giinceller. Test zamaninda bu
sabit bnmean_running/bnstd_running kullanilir (batch’e ihtiya¢ kalmaz). Ayrica: BatchNorm, bir 6rnegin
ciktisini batch’teki diger orneklere baglar (istatistikler ortak) — bu kiiciik bir “jitter” (giiriiltii) katar ve hafif
bir regularization etkisi yapar.

@ Builder Notu — Buffer + Train/Eval Modu

Geriye (Stat 110 + Calculus): Running mean/std, Stat 110’daki ¢cevrimi¢i ortalama tahmini; EMA
katsayist (0,999) Calculus’taki iistel soniimiin ayrik hali. torch.no_grad: bu istatistikler 6grenilen
parametre degil, tampon (buffer) — gradyan tasimaz.

Tleriye: Running stats / buffer kavrami tiim normalizasyon katmanlarinda var. Train/eval modu ayrimi
(model.train() / model.eval()) tam da bu yiizden kritik: BatchNorm eval’de running stats kullanir,
dropout eval’de kapanir.

11.9 BatchNorm Detaylari: epsilon ve Spurious Bias

iki ince nokta:

epsilon (¢): Bolme paydasinda varyansa kiigiik bir € eklenir: v/ o2 + ¢. Neden? Bir batch’te bir ndronun
varyanst sifira ok yakinsa (tiim drnekler aym), /o ~ 0 olur ve bolme patlar (inf/nan). e (6rn. 10~°) bunu
oOnler.

Spurious (gereksiz) bias: BatchNorm aktivasyondan ortalamay1 ¢ikarir. Ama bir 6nceki lineer katmanin
bias’1 b1 de aktivasyona sabit bir kayma ekler — ve bu kayma, BatchNorm’un ortalama-¢ikarma adiminda
tam olarak iptal olur. Yani b1 hicbir ise yaramaz (gradyan bile garip davranir). C6ziim: BatchNorm’dan
onceki katmanda bias’1 kaldir (zaten $ = $ bnbias onun isini goriir).

@ Builder Notu — bias=False + epsilon = nan-Onleyici Ayrintilar

Ileriye: “BatchNorm’dan onceki Linear’da bias=False” kurali, PyTorch’ta da standarttir
(nn.Linear(..., bias=False) + nn.BatchNormld). ¢ ise her normalizasyon katmaninin
sayisal-kararlilik parametresidir. Bu kii¢lik ayrintilar, “neden gradyanim nan oldu” hatalarinin sik
kaynagidir.
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11 makemore 3 — Aktivasyonlar, Gradyanlar ve BatchNorm
11.10 BatchNorm Nereye Oturur + ResNet Ornegi

BatchNorm tipik olarak su sirayla kullanilir: Lineer katman — BatchNorm — dogrusal-olmama (6rn.
Linear — BatchNormld — Tanh). Karpathy gercek bir 6érnek olarak ResNet-50’yi gosterir: derin gori
aglarinda bu Linear/Conv — BatchNorm — ReLU blogu tekrar tekrar istiflenir, iistiine residual (artik)
baglantilar eklenir.

Karpathy BatchNorm hakkinda diiriist bir uyar1 da yapar:

“No one likes this layer. It causes a huge amount of bugs, and intuitively it’s because it is coupling
examples in the forward pass of a neural net.” — Karpathy, 1:17:13

Yani BatchNorm giiclii ama tuzakli: 6rnekleri batch icinde birbirine bagladigi icin (bir 6rnegin ¢iktis1 digerle-
rine bagl1) cok sayida ince bug’a yol acar. Bu ylizden modern mimariler (6zellikle transformer) ¢ogunlukla
LayerNorm’u tercih eder — o, her 6rnegi bagimsiz normalize eder.

@ Builder Notu — Conv—BN—ReLU + Residual

lleriye: BatchNorm — LayerNorm gegisi, Ders 7°de transformer’da somutlasir. ResNet'in
“Conv—>BN—ReLU + residual” blogu, derin 6grenmenin en etkili tasarim desenlerinden; residual
baglantilar1 Ders 7°de (transformer) yeniden gorecegiz. “BatchNorm ornekleri baglar” sorunu, neden
inference’ta running stats’a ge¢ildiginin de sebebi.

11.11 PyTorch Katman icleri (Linear, BatchNorm1d)

Karpathy elle kurdugumuz katmanlar1 PyTorch’un gercek katmanlariyla karsilagtirir: torch.nn.Linear ve
torch.nn.BatchNormid. PyTorch’un dokiimantasyonunu agip, bizim yazdigimizla birebir aym oldugunu
gosterir — sadece daha ¢ok ayar (kwarg) ile.

nn.Linear(fan_in, fan_out, bias=True):tamolarakx @ W + b;agirliklar1 varsayilan olarak Kaiming-
benzeri bir dagilimla baslatr.

nn.BatchNormld(dim, eps=1e-5, momentum=0.1, affine=True, track_running_stats=True):

* eps: payda kararlilig1 (bkz. BatchNorm Detaylar1).

* momentum: running istatistiklerin EMA katsayis1 (bkz. Running Istatistikler).

* affine: 7 (scale) ve 3 (shift) 6grenilsin mi (bkz. Implementasyon).
 track_running_stats: running mean/std tutulsun mu (bkz. Running Istatistikler).

Yani kurdugumuz her parg¢a PyTorch’ta bir kwarg’a karsilik geliyor — “kara kutu” degil, anladigimiz meka-
nizma.

@ Builder Notu — Once Sifirdan Kur, Sonra Kiitiiphaneyle Eslestir

Geriye (Ders 1): Bu, Ders 1’in “micrograd’t PyTorch ile karsilastir” aninin tekrari: once sifirdan
kur, sonra kiitiiphaneyle eslestir. nn.Linear = Ders 1’in Wx + b’si; nn.BatchNormld = bu derste
kurdugumuz normalize+scale+shift+running.

Tleriye: Kiitiiphane katmanlarinin kwarg’larin1 “anlayarak” kullanmak, production’da dogru tasarim
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11.12 Kodu PyTorch-lastirma (Modiiller)

kararlar1 (bias var/yok, eval modu, momentum) vermeni saglar — kopyala-yapistir yerine.

11.12 Kodu PyTorch-lastirma (Moduller)

Karpathy kodu, PyTorch’un torch.nn tarzinda Lego bloklarina (modiiller) boler. Her modiil bir __call__
(forward) ve parameters() metoduna sahip — Ders 1°deki Neuron/Layer/MLP arabiriminin aynisi.

class Linear:

def init_ (self, fan_in, fan_out, bias=True):
self.weight = torch.randn((fan_in, fan_out)) / fan_in**@.5 # Kaiming
self.bias = torch.zeros(fan_out) if bias else None

def call (self, x):
self.out = x @ self.weight
if self.bias is not None:

self.out = self.out + self.bias

return self.out

def parameters(self):
return [self.weight] + ([] if self.bias is None else [self.bias])

class BatchNormid:
def init_ (self, dim, eps=1e-5, momentum=0.1):
self.eps = eps; self.momentum = momentum; self.training = True
self.gamma = torch.ones(dim); self.beta = torch.zeros(dim)
self.running_mean = torch.zeros(dim); self.running_var = torch.ones(dim)
def call (self, x):
if self.training:
xmean = x.mean(@, keepdim=True)
xvar = x.var(0, keepdim=True)
else:
xmean = self.running_mean; xvar = self.running_var
xhat = (x - xmean) / torch.sqgrt(xvar + self.eps) # normalize
self.out = self.gamma * xhat + self.beta # olcekle/kaydir
if self.training:
with torch.no_grad():
self.running_mean
self.running_var
return self.out
def parameters(self):
return [self.gamma, self.beta]

(1-self.momentum)*self.running_mean + self.momentum*xmean
(1-self.momentum)*self.running_var + self.momentum*xvar

class Tanh:
def call (self, x):
self.out = torch.tanh(x)
return self.out
def parameters(self):
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return []

# katmanlari istifle (torch.nn.Sequential gibi)
layers = [Linear(n_embd*block_size, n_hidden, bias=False), BatchNormld(n_hidden), Tanh(),
Linear(n_hidden, vocab _size)]

Her modiil self.out’u saklar (birazdan teshis icin), training bayragi BatchNorm’un train/eval davranigini
ayirir. Bu yapi, torch.nn.Module API’sinin birebir taklididir.

@ Builder Notu — call + parameters() = Ders 1’in Arabirimi

Geriye (Ders 1): __call__ + parameters() arabirimi, Ders 1’in Neuron/Layer/MLP’sinin ta kendisi;
artik katmanlar (Linear/BatchNorm1d/Tanh) ayr1 bloklar. bias=False (BatchNorm’dan 6nce) §spurious-
bias dersidir.

Ileriye: Bu modiilerlik, torch.nn.Module’un tasarim felsefesi: her katman forward + parameters
sunar, istiflenebilir. Tiim modern aglar (transformer dahil) bu Lego-blok yaklagimiyla kurulur.

11.13 Diagnostik: Aktivasyon ve Gradyan Histogramlari

Modiiller self.out sakladig: icin artik agin sagligim1 gorsellestirebiliriz. Karpathy iki temel histogram
cizer:

Aktivasyon histogramlar (ileri gecis): Her tanh katmanimin cikti dagilimini ¢iz. Iyi bir agda dagilim 0
civarinda, makul yayilmis olmali; 41’de y18ilma (doygunluk) veya hep-0 (6lii) kotiidiir. “Doygunluk yiizdesi”
(|aktivasyon| > 0,97 olanlarin orani) bir saglik metrigidir.

Gradyan histogramlari (geri gecis): Her katmanin gradyan dagilimini ¢iz. Katmanlar arasi gradyan biiyiik-
liikleri birbirine yakin olmali; derinlestik¢e soniiyorsa (vanishing) veya biiyliyorsa (exploding) ag dengesizdir.
Kaiming init + BatchNorm tam da bunu dengeler. Asagidaki figiir bunu 6lcer: BN’siz agda katman-bagi
gradyan std uglarda yiiksek-ortada diisiik (dengesiz, max/min spread ~ 4,2x), BN’li agda ¢ok daha diiz
(dengeli, spread ~ 2,1x).

“If you’re well-versed in the dark arts of backpropagation and have an intuitive sense of how
these gradients flow through a neural net...” — Karpathy, 15:04

Ayni1 6 katmanli ag {izerinde, BatchNorm’un iki kazancini birlikte de gorebiliriz: makul init’te hafif iyilesme
+ kotil init’e karg1 dayaniklilik.

@ Builder Notu — Gradyan Akis1 = Ders 1 Zincir Kural

Geriye (Ders 1): Gradyan akis1, Ders 1’in backprop zincir kuralidir; her katmanda gradyan yerel tiirevle
carpilir, bu yiizden kétii init/aktivasyon gradyani katlanarak sondiiriir/patlatir. Histogram, bunu gozle
gormenin yolu.

Tleriye: Aktivasyon/gradyan histogramlari, W&B/TensorBoard’da standart izleme panelleridir. “Grad-
yan normu katmanlar arast dengeli mi” sorusu, derin ag debug’inin ilk adimu.
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11.13 Diagnostik: Aktivasyon ve Gradyan Histogramlari

Katman-basi gradyan std: BN'li (dengeli) vs BN'siz (dengesiz)
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Sekil 11.7: Katman-basi gradyan std (6 Linear katmani, log 6lgek): BN’siz (slate) uglarda yiiksek, ortada diisiik
— dengesiz (max/min spread ~ 4,2x); BN’li (indigo) cok daha diiz — dengeli (spread ~ 2,1 X).
BN’siz std’ler 1,11-1072 — 7,2610~2 — 6,6010~2 — 6,051073 — 7,621073 — 2,54-1072;
BN’1i 8,41-1073 — 6,05-1072 — 5,69-107% — 5,25-1073 — 4,75-1072 — 9,87-1073.
BatchNorm gradyani katmanlar aras1 dengeler — saglikli akis. Deterministik (SEED); egitilmig
aglarda tek backward (gradient_per_layer, _verify_L4 §e).

BatchNorm'un iki kazanci: hafif iyilesme (Kaiming) + kétu-inite dayanikhlik

4 senaryo: final train/dev loss (BN'li indigo - BN'siz slate) Kotu-inite dayaniklihk — BN'li (iner) vs BN'siz (takilir)
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Sekil 11.8: BatchNorm’un iki kazanc1 — 6 katmanh derin ag, 20000 adim, Ir = 0,1. Sol (bar): 4 senaryonun
final train/dev loss’u. BN’siz Kaiming (slate) dev 2,2031; BN’li Kaiming (indigo) dev 2,1858
— biraz daha iyi. Asil fark KOTU init’te (x5): BNsiz kétii-init dev 2,5318 patlar, BNli kotii-
init dev 2,2330 — BN kotii init’i kurtarir. Sag (egri): BN’li vs BN’siz kotii-init egitim loss
egrisi. BN’li (indigo) diisiik platoya iner, BN’siz (slate) yliksekte takilir — kotii-inite dayaniklilik
kaniti, BN kazanci dev’de +0,2988. BN’li kétii-init, BN’1i Kaiming’e neredeyse esit (dev farki

yalnizca +0,0472): BN init’e biiyiik ol¢iide duyarsiz. Deterministik (SEED); gercek degerler
(evaluate/train).
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11.14 Diagnostik: update:data Orani

Uclincii ve en kullanighi metrik: update:data oram. Her parametre icin, bir adimdaki giincellemenin biiyiik-
ligiinii (Irx grad’in std’si) parametrenin kendi std’sine bol, log, ,"unu al.

Kaba kural: bu oran ~ —3 (yani 10~3) olmali — her adimda parametreler kendi biiyiikliiklerinin binde
biri kadar degisir. Cok yiiksekse (6rn. —1) 6grenme orani fazla biiyiik (kararsiz); ¢cok diisiikse (6rn. —5)
ag neredeyse 6grenmiyor. Bizim ol¢iimiimiizde medyan ~ —2,14 (aralik [—2,99, —1,89]) — saghkli —3
bandinin st sinirinda. Bu oran, 6grenme oranini ayarlamanin Ders 3’teki taramadan daha prensipli bir
yoludur.

with torch.no_grad(): # olcum; gradyan tasimaz
ud = (Ir * p.grad.std() / p.data.std()).logle() # update:data orani (logl®)
# kaba kural: ud ~ -3 (binde bir). cok yuksek -> 1lr buyuk; cok dusuk -> ogrenmiyor

@ Builder Notu — update:data = Ir’nin Ince Ayari

Geriye (Ders 3): Bu, Ders 3’teki Ir taramasinin daha ince hali: Ir’yi loss egrisine degil, parametre-
giincelleme oranina gore ayarla. torch.no_grad ile dlgiiliir (gradyan tagimaz).

Tleriye: update:data orani (ve gradyan normu izleme), biiyiik model egitiminde standart saghk gostergesi
— Ir schedule ve gradient clipping kararlar1 buna dayanir (Ders 10).

11.15 Linear-Collapse Notu ve Sonu¢

Karpathy bir kenar not diiser: eger katmanlar arasina dogrusal-olmama koymazsan (sadece Linear’lar), tiim
derin ag tek bir lineer katmana c¢oker (Ders 1°deki ayn1 gbzlem: lineer o lineer = lineer). Dogrusal-olmama
(tanh/ReL.U) derinligi anlaml kilan seydir.

Sonug olarak: dogru init (Kaiming) + normalizasyon (BatchNorm), derin bir ag1 “egitilebilir” yapar. Akti-
vasyon/gradyan/update istatistiklerini izlemek ise agin sagligini teshis etmenin yoludur — “calisiyor” ile “iyi
0greniyor” arasindaki fark budur.

@ Builder Notu — Linear-Collapse = Ders 1 Kontrol Sorusu 2

Geriye (Ders 1): Linear-collapse, Ders 1 Kontrol Sorusu 2’nin tekrari: aktivasyon olmadan $W_2(W_1
x) = (W_2 W_1D)x = $ tek lineer katman (18.06 bilegke).

fleriye: Init + normalizasyon + residual baglantilar (Ders 7), 100+ katmanli aglari (ResNet, transformer)
egitilebilir kilan {i¢lii. Modern mimari tasarimi biiyiik 6l¢iide “gradyani saglikli akit” miihendisligidir.

11.16 Bu Dersin Ozeti

1. Aktivasyon ve gradyan istatistikleri onemlidir: kotii init, doygunluk veya patlayan/sénen gradyan
egitimi durdurur.
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11.17 Kontrol Sorulari

2. Baslangic loss’unu diizelt: ¢ikti katmanini kiiciilt (W2 *= 0.01, b2 = @) — logitler ~ 0 — ilk loss
~ log(27) ~ 3,3 (bizde fix’siz 26,01, fix’li 3,31; hokey-sopasi kaybolur).

3. Doymus tanh / 6lii néron: ¢ikt: 4-1’e yapisinca tiirev (1 — tanh?) ~ 0 — gradyan akmaz (kotii init
doygunlugu ~ %79,1 vs Kaiming ~ %19,5). Aktivasyon-6ncesini 0 civarinda tut.

4. Kaiming init: std = gain/ V/Tin> gain tanh igin 5 /3, ReLU igin V2. Aktivasyon varyansini katmanlar
arasi korur (Kaiming son katman std 0,654 vs naif 0,320).

5. BatchNorm: aktivasyonlar1 batch iizerinden normalize (¥ = (z — p)/v0? + €) + 6grenilen 6l-
cekle/kaydir (7, ).

6. Running stats: test zamani icin EMA ile mean/std biriktir (torch.no_grad, buffer); train/eval modu
ayrimi.

7. epsilon (payda kararliligi) + spurious bias (BatchNorm Oncesi Linear’da bias=False).

8. Kodu modiillere bol (Linear/BatchNorm1d/Tanh, torch.nn gibi); self.out ile teshis (gradyan std
BN’li spread ~ 2,1x vs BN’siz ~ 4,2 x; update:data ~ 10~2-1).

9. BatchNorm gii¢lii ama tuzakli (6rnekleri baglar; kotii init’te bile dev 2,2330 vs BN’siz 2,5318);
transformer LayerNorm tercih eder (Ders 7).

! Tek Bir Ciimle

Bir ag1 egitilebilir kilmak yalnizca mimariyi degil, aktivasyon ve gradyan istatistiklerini de dogru
ayarlamaktir: dogru baslatma (Kaiming) ve normalizasyon (BatchNorm) sinyali katmanlar boyunca
saglikli akitir — ve bu istatistikleri izlemek (histogramlar, update:data orani1), “caligiyor” ile “iyi
Ogreniyor” arasindaki farki géormenin yoludur.

11.17 Kontrol Sorulari

1 Soru 1: 27 karakterli bir dil modeli, egitimin baginda ‘hicbir sey bilmiyorsa’ ilk loss kag olmali?
Neden? Pratikte 26 gibi ¢cok daha yiiksek ¢ikarsa sebebi nedir?

Higbir sey bilmeyen model, 27 karaktere esit (uniform) olasilik verir: her birine 1/27. Loss = ortalama
NLL:

1
loss = —log <2—7> = log(27) ~ 3,30

Cevap: ~ 3,3 olmali. Pratikte bizim Sl¢limiimiizde ~ 26,01 ¢ikt1; ¢iinkii rastgele baslatilan W2/b2
agir1 ug logitler iiretiyor — model “kendinden emin ama yanlis”, baz1 karakterlere ¢ok yiiksek/diistik
olasilik atiyor. Bu, ilk birkag iterasyonu bosa harcayan hokey-sopasi loss egrisine yol agar. Coziim: W2
*= 0.01, b2 = @ilelogitleri 0’a yakin baglat — ilk loss & 3,31 (uniform beklenenin tam iistiinde).

1 Soru 2: Kaiming init ile BatchNorm, ikisi de aktivasyon istatistiklerini diizeltir. Aralarindaki temel
fark nedir?

Cevap: Kaiming init yalnizca baglangicta agirliklart dogru olgekleyerek aktivasyon varyansinm 1
civarinda tutmaya ¢aligir — ama egitim ilerledik¢e agirliklar degisir ve istatistik kayabilir; derin agda
dogru ayarlamak kirilgandir. BatchNorm ise her adimda, her ileri geciste aktivasyonlar1 aktif olarak
normalize eder — yani “dogru dagilimi umut etmek” yerine “zorla dayatmak”. BatchNorm init’e
hassasiyeti biiyiik dlcilide ortadan kaldirir (bu yiizden cok kullanigli): bizim 6l¢iimiimiizde kasten kotii
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init (x5) ile bile BN’li ag dev 2,2330 verirken (BN’li Kaiming 2,1858 e neredeyse esit), BN siz kotii-
init dev 2,5318’e patlar. Ama BatchNorm ornekleri batch icinde birbirine baglar (bug kaynagi, jitter).
Ikisi birlikte de kullanilir: makul init + BatchNorm.

1 Soru 3: “Olii néron’ ne zaman olusur ve neden ‘kalic1’ olabilir? tanh tiirevi ile bagla.

Cevap: tanh’in tiirevi 1 — tanh?’dir (Ders 1). Bir néronun aktivasyon-oncesi degeri ¢ok biiyiik/kiiciikse,
tanh ¢iktis1 4-1°e yapisir (doygunluk) — tiirev /~ 0. Eger bir ndron tiim batch boyunca hep doymussa,
geri yayilimda hep ~ 0 gradyan alir — agirliklar1 asla giincellenmez — 6grenemez. “Kalic1” ¢linkii
glincellenmeyince doygunluktan ¢ikamaz; bir kisir dongii (Karpathy’nin deyisiyle “permanent brain
damage”). Onlem: dikkatli init (Kaiming) veya BatchNorm ile aktivasyon-6ncesini O civarinda tutmak.
(ReLU’da kargilig1: girdi hep negatif — c¢ikt1 hep 0 — 6lii ReLLU.)

1 Soru 4: (Builder) BatchNorm’un normalize adimi1 (x — p)/\/ (0%+¢) Stat 110°daki hangi kavramdir?
Neden ek olarak 6grenilen 7y (scale) ve B (shift) eklenir?

Cevap: Normalize adimi tam olarak standardizasyondur (Stat 110 z-skoru): z = (z—pu) /o, ortalamay1
0, std’yi 1 yapar. BatchNorm bunu batch istatistikleriyle, agin i¢inde yapar. v ve 3 neden? Ciinkii her
zaman ortalama-0-std-1 istemeyebiliriz — ag bazen farkli bir 6l¢ek/konum isteyebilir (6rn. tanh’1 belli
bir bolgede kullanmak). ~y (scale) ve 3 (shift), 6grenilen parametrelerdir ve modele normalizasyonu
kismen veya tamamen geri alma 6zgiirliigii verir (Stat 110 konum-6l¢ek doniisiimii: X = p 4 02).
Baslangigta v = 1, 3 = 0 (saf normalize); egitimle ag ne istedigini 6grenir. Yani BatchNorm “0-1 yap,
ama gerekirse degistirmene izin ver” der.

11.18 Egzersizler

Egzersiz 1 (Baslangi¢ loss’unu diizelt). Ders 3 MLP’sini al, ilk iterasyonun loss’unu yazdir (bizde ~
26,01 > 3,3). SonraW2 *= @.01veb2 = @ (veyab2 *= @) yap, ilk loss’u tekrar ol¢ — ~ log(27) ~ 3,31
cikmali. Loss egrilerini kargilagtir: hokey-sopasi kayboldu mu?

Egzersiz 2 (tanh doygunlugunu gor). Gizli katman aktivasyonlarinin (h = tanh(...)) histogramini ¢iz.
(a) Biiylik W1 ile: cogu deger 4+1’de mi (doymus)? (b) W1’i kii¢iilt (6rn. Kaiming), histogramin O civarinda
yayildigini gozlemle. |h| > 0,97 olanlarin yiizdesini (doygunluk orani) hesapla (bizde kétii init ~ %79,1,
Kaiming ~ %19,5).

Egzersiz 3 (Kaiming init). std = gain / fan_in**@.5 (tanh i¢in gain = 5/3) ile W1’i baglat. Ag derin-
lestikce (birkac gizli katman) her katmanin aktivasyon std’sinin /~ 1 civarinda kaldigini1 dogrula — naif
(Kaiming’siz) init ile karsilastir (std katmanlar boyunca soner/patlar; bizde Kaiming son katman 0,654, naif
0,320).

Egzersiz 4 (BatchNorm kur). Modiiller boliimiindeki BatchNorm1ld modiiliinii kur, gizli katmandan sonra
ekle (Linear — BatchNorm1d — Tanh, Linear’da bias=False). Egit, loss’u Kaiming-only ile karsilagtir. Sonra
kasten kotii bir init dene (W1’i ¢ok biiylik) — BatchNorm’un ag1 yine de kurtardigini (init’e duyarsizlik;
bizde BN’li kotii-init dev 2,2330 vs BN’siz kotii-init 2,5318) gozlemle. model.eval() ile running stats’t
test et.
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11.19 Sonraki Ders Icin Hazirlik

Egzersiz 5 (Sonraki dersin habercisi). Ders 2’den beri loss.backward() cagirip gradyanlar1 PyTorch’un
autograd’ina birakiyoruz. Ama bu agin (embedding + Linear + BatchNorm + tanh + cross_entropy) her
parametresinin gradyanim PyTorch tam olarak nasil hesapliyor, gercekten biliyor musun? (a) cross_entropy’nin
logitlere gore gradyanini elle tiiretmeyi dene (ipucu: softmax — one-hot). (b) BatchNorm’un backward’inin
neden zor oldugunu diisiin (i ve o tiim batch’e bagli). Bu sorular, Ders 5°te (makemore 4: backprop ninja)
loss.backward()’1kaldirip her gradyani tensor diizeyinde elle yazmay1 motive eder — backprop’u gercekten
anlamak icin.

11.19 Sonraki Ders icin Hazirhk

Ders 5: makemore 4 — Backprop Ninjasi (Elle Geri Yayilim) — Andrej Karpathy

Bu derste loss.backward() bizim i¢in tiim gradyanlari hesapliyordu — bir kara kutu gibi. Ders 5’te o
kutuyu aciyoruz: bu MLP+BatchNorm agimin backward’in1 PyTorch autograd olmadan, tensor diizeyinde
elle yazacagiz. Karpathy’nin deyisiyle backprop “sizdiran bir soyutlama” (leaky abstraction) — korii koriine
.backward() cagirmak, ince bug’lar1 gézden kagirmana yol agabilir.

Ana konular:

* “Backprop is a leaky abstraction”: neden elle backward yazmak 6gretici.

* Atomik hesaplama grafigi boyunca elle backward (cross_entropy, tanh, BatchNorm, matmul, embed-
ding).

* Analitik cross-entropy ve BatchNorm gradyanlar (tek satirlik formiiller).

Ders 5 Oncesi Yapilacak

» Egzersizleri ¢coz — ozellikle 5 (cross_entropy gradyanini elle tiiret: softmax — one-hot).
* Ders 1’in micrograd backward’in1 hatirla: her iglemin yerel tiirevi, zincir kuraliyla geriye taginir.
» “Aktivasyon/gradyan istatistiklerini izle” ve “Kaiming + BatchNorm” ciimlelerini hatirla.

11.20 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram Tanim Karpathy’de

Baslangic loss’u Beklenen ~ log(vocab);  4ml6
logitleri 0’a yakin baslat
(W2 kiigiilt, b2=0)

Hokey-sopasi egrisi IIk iterasyonlar asir1 11m48
logitleri ezmekle gecer;
kotii init belirtisi

Doymus tanh Cikt1 +1’e yapisir; tiirev  13m04
(1 — tanh?) ~ 0;
gradyan akmaz

Olii néron Tiim batch’te doymusg 19m26
noron hi¢ gilincellenmez
(kalicr)
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11 makemore 3 — Aktivasyonlar, Gradyanlar ve BatchNorm

Kavram Tanim Karpathy’de

Kaiming (He) init std = gain /,/n;,; gain  27m53
tanh— 5/3,
ReLU— \/5; varyansi
korur
Batch Normalization Aktivasyonu batch’te 40m43
normalize:
(x — p)/Vo? + €, sonra
YT+ B8
Running stats (EMA) Test i¢in mean/std biriktir  54m02
(buffer, torch.no_grad);
train/eval modu
epsilon + spurious bias € payda kararlilig; 1hOOm
BatchNorm oncesi
Linear’da bias gereksiz
(=False)
v (scale) / 3 (shift) Ogrenilen dlgekle-kaydir; 40m43
normalizasyonu
geri-alma Ozgiirligi
Modiillestirme Linear/Batch- 1h18m
Norm1d/Tanh bloklar1
(call, parameters);
torch.nn gibi

Aktivasyon/gradyan Doygunluk % ve 1h26m
histogramm katmanlar aras1 gradyan

dengesi teshisi
update:data oram log, ,(Ir - 1h26m

grad_std/param_std) =~
—3 olmal; Ir saghik
metrigi

11.21 ML Builder Baglantilari

@9 koprii — BatchNorm

1. Baglangic loss’u — Stat 110 uniform NLL = log(n) + Ders 3 Egzersiz 5. Ileriye: model sanity-
check.

2. Doymus tanh / 6lii néron — Ders 1 tanh tiirevi (1 — tanh?) = 0. ileriye: ReLU/GELU, residual
baglantilar.

3. Kaiming init — Stat 110 varyans/Normal dagilim + fast.ai .17 varyans korunumu (aym
matematik, farkh cati). ileriye: PyTorch nn.init, derin ag egitilebilirligi.

4. BatchNorm = standardizasyon — Stat 110 z-skoru (z — ) /0. Ileriye: LayerNorm (Ders 7),
RMSNorm.

5. Running stats (EMA) — Stat 110 ¢evrimici ortalama + Calculus iistel séniim. Ileriye: train/eval
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11.22 Karpathy’nin Onerdigi Kaynaklar

modu, model.eval().

6. Modiillestirme — Ders 1 Neuron/Layer/MLP arabirimi. Ileriye: torch.nn.Module, tiim modern
mimariler.

7. Gradyan akisi/histogram — Ders 1 backprop zincir kurali. Ileriye: vanishing/exploding gradient,
gradient clipping (Ders 10).

8. update:data orami — Ders 3 Ir taramasu. Ileriye: learning rate schedule, gradient norm izleme
(Ders 10).

9. Linear-collapse — Ders 1 Kontrol Sorusu 2 (lineer o lineer = lineer, 18.06). Ileriye: derinligin
neden dogrusal-olmama gerektirdigi.

11.22 Karpathy’nin Onerdigi Kaynaklar

Karpathy’nin bu ders i¢in verdigi kaynaklar:

+ Kaiming (He) init makalesi: arxiv 1502.01852 — “Delving Deep into Rectifiers” (He ve ark. 2015).
* Batch Normalization makalesi: arxiv 1502.03167 — Ioffe & Szegedy 2015.

* Ek kaynak: arxiv 2105.07576.

* Ders Colab notebook’u: Google Colab — caligtirilabilir ortam.

I Bu dersten tek bir sey alip gideceksen

Bir agi egitilebilir kilmak yalnizca mimariyi degil, aktivasyon ve gradyan istatistiklerini de dogru
ayarlamaktir. Dogru baglatma (Kaiming) sinyali katmanlar boyunca korur; Batch Normalization onu zorla
dayatir; ve aktivasyon/gradyan/update istatistiklerini izlemek, “ag calisiyor” ile “ag saglikli 6greniyor”
arasindaki farki gérmenin tek yoludur.
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12 makemore 4 — Backprop Ninjasi (Elle Geri Yayilim)

loss.backward() sihir degil; zincir kuralinin bir hesaplama grafigi boyunca tensor diizeyinde uygulanmasidir
— onu bir kez elle yazmak, backprop’u kullanan biriyle anlayan biri arasindaki fark: koyar

1 Boliim bilgisi

* Karpathy’nin videosu: YouTube — Building makemore Part 4: Becoming a Backprop Ninja
(=115 dk)

* Seri: Neural Networks: Zero to Hero — Ders 5

* Hoca: Andrej Karpathy

» Kaynak repo: github.com/karpathy/makemore

* Okuma siiresi: =34 dk

12.1 Bu Derste Ne Var?

Ders 2’den beri 1loss.backward() cagirip tiim gradyanlari PyTorch’un autograd’ina birakiyorduk — bir kara
kutu gibi. Bu derste o kutuyu ag¢iyoruz: Ders 4’iin MLP+BatchNorm aginin backward’in1 PyTorch autograd
olmadan, tensor diizeyinde elle yaziyoruz. Bu, Ders 1°deki micrograd’in sirrinin gercek-olgek hali.

“I'd like to call backpropagation a leaky abstraction.” — Karpathy, 1:00

Karpathy’nin tezi: backprop sizdiran bir soyutlamadir (leaky abstraction). loss.backward()’1 korii kdriine
cagirmak, gradyanlarda ince hatalar1 (6lii noron, doygunluk, patlayan gradyan) gozden kacirmaniza yol acar.
Gradyanlar bir kez elle yazarsan, bir daha asla onlara kara kutu gibi bakmazsin.

“The line of code here that I take an issue with is loss.backward().” — Karpathy, 0:34
Ders dort egzersiz olarak kurulu:

1. Egzersiz 1 — atomik hesaplama grafigi boyunca (logprobs’tan C’ye) her ara tensoriin gradyanini elle
yaz.

2. Egzersiz 2 — cross-entropy nin tek-satirlik analitik backward’1 (softmax — one-hot).

Egzersiz 3 — BatchNorm’un tek-satirlik fiizyonlu backward’1.

4. Egzersiz 4 — hepsini birlestir: loss.backward() olmadan tam egitim.
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12 makemore 4 — Backprop Ninjast (Elle Geri Yayilum)

Egzersiz 2

"] crossentropy teksatir |

Egzersiz 4 Backprop ninjasi
loss.backward yok, elle » her gradyanin nereden
egitim geldigini bil

Forward Egzersiz 1 cmp ile dogrula

>
adlandirilmis ara tensorler atomik graf elle backward manuel = autograd

\’ Egzersiz 3

BatchNorm tek satir

Sekil 12.1: Ders 5’in kavram haritasi: adlandirilmig ara tensorlerle forward’tan baslar, Egzersiz 1 atomik
grafi elle geri yliriir, Egzersiz 2/3 onu tek-satirlik fiizyonlu formiillere indirir, Egzersiz 4 ise
loss.backward()’1 tamamen kaldirip elle gradyanlarla egitir. Slate akis + indigo doniim noktalar1
(fiizyonlu formiiller ve autograd’siz egitim).

@ Builder Notu — Ders 1’in Sirr1, Tensor C)lgeginde
Geriye (Ders 1-4 + Calculus):

* Bu, Ders 1’in sirr1. micrograd’da her _backward yereldi; burada ayn1 zincir kuralini tensér
diizeyinde (matris/batch) uyguluyoruz — ama elle, autograd olmadan.

* Ag = Ders 4. Yeni mimari yok; Ders 4’iin embedding + Linear + BatchNorm + tanh +
cross_entropy aginin backward’1.

» Tek ara¢ = Calculus zincir kurali. Her adim, Calculus’un zincir kuralinin tensér/matris hali;
matris tiirevleri (transpose’lar) 18.06 ile gelir.

Tleriye: Gradyanlar elle tiiretebilmek, herhangi bir framework’ii derinden anlamanin ve gradyan
bug’larmi teshis etmenin temelidir. Ozel bir katman/loss yazdiginda (production’da sik) backward’1
da yazman gerekir. “Sezgisel olarak gradyanin nasil aktigin1 bilmek”, Ders 4’iin aktivasyon/gradyan
teshisini de miimkiin kilan sey.

Tek ciimleyle: 1oss.backward() sihir degil; zincir kuralinin bir hesaplama grafigi boyunca tensor
diizeyinde uygulanmasidir — ve onu bir kez elle yazmak, backprop’u “kullanan” biriyle “anlayan” biri
arasindaki farki koyar.

12.2 Neden Elle Backprop? Sizdiran Soyutlama

Bir soyutlama, altindaki detaylar1 gizlemeli. Ama backprop sizdirir: loss.backward()’1 ¢cagirirsin ama
gradyanlarin nasil aktigint anlamazsan, neden 6grenmedigini (6lii noéron, vanishing gradient, kotii init) teshis
edemezsin.

“I think people sort of understood how these neural networks work on a very intuitive level, so |
think it’s a good exercise [to write the backward pass by hand].” — Karpathy, 6:58

Karpathy’nin amac1: gradyanlar bir kez elle yazarak, autograd’in ne yaptigini sezgisel bir diizeyde anlamak.
Bundan sonra loss.backward()’a baktiginda, arkasinda ne oldugunu goriirsiin.

Bu dersin biitiin omurgasi, Ders 4 aginin ileri gecisini bir hesaplama grafigine agcmaktir. Forward’1 bir
siirli adlandirilmis ara tensore (logprobs, probs, counts, bnraw, ...) boleriz; bu graf, geri geciste tersten
yiirliyecegimiz harita olur. Asagidaki figiir o ileri grafi gosterir.
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12.2 Neden Elle Backprop? Sizdiran Soyutlama

veri akisi (ileri gecis): soldan saga

embedding Linear 1 BatchNorm (atomik) tanh |Linear 2 cross-entropy (atomik)

Xp emb| dmbcat hprebn bndif{ pnraw preac h ogits ndrm_logts ¢ount$ [probs Iegproks | loss
> > > —> > — > > —> > > > >

32, 3) (3@, 3, 30) (32, 30| ({32, 64 32, 64) (32, 64 32, 64) | {32, 64) (32, 27 32, 27} (32, 27) (32, 27) (32, 27} |skaler|

Hnmeari pndiff] pnvarn bpvar_igv

5

it_maxes coints_s ugts_sunf inv

1, 64 32, 64 1, 64 1, 64 32, 1 32,01 32,01

[indigo vurgu = batch'e bagl dallanma (u, o, satir maks/toplam) + skaler loss - geri gegiste (Egzersiz 1) bu graf TERS yonde gezilir, dallar zincir kuraliyla toplamr]

Sekil 12.2: Tleri gegis hesaplama grafigi (adlandirilmus ara tensorler, n = 32): soldan saga veri akigi. Asamalar
— embedding (C[X},] — emb — embcat) — Linear 1 (hprebn = embcat W, + b;) — Batch-
Norm (atomik) (bnmeani — bndiff — bndiff2 — bnvar — bnvar_inv — bnraw — hpreact)
— tanh (h) — Linear 2 (logits) — cross-entropy (atomik) (logit_maxes — norm_logits —
counts — counts_sum — counts_sum_inv — probs — logprobs — loss). Indigo vurgu =
batch’e bagh dallanma diigiimleri (BatchNorm g /0, cross-entropy satir maks/toplam) ve skaler
loss; bu noktalarda akig birden ¢ok yola ayrilir, geri geciste zincir kurali bu yollar toplar. Her
diigiimde tensor adi + GERCEK sekil (forward_named cache’inden). Bu, Notion §3’teki adlandi-
rilmig ara tensor listesinin tensor hali — Ders 1 micrograd Value agacinin batch stiriimii.
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12 makemore 4 — Backprop Ninjast (Elle Geri Yayilum)

@ Builder Notu — Sizdiran Soyutlama: Aleti Anlayarak Kullan

Tleriye: “Sizdiran soyutlama” kavrami (Joel Spolsky) yazilimin her yerinde gecerli: bir aleti giivenle
kullanmak i¢in altinda ne oldugunu yeterince bilmen gerekir. ML'de bu, gradyan bug’larin1 (NaN,
vanishing, 6lii noron) teshis edebilmek demek — production’da paha bigilmez.

12.3 Tarihsel Not ve cmp Yardimcisi

Karpathy hatirlatir: autograd’dan once (*10’larin basi), herkes backward pass’i elle yaziyordu — kagit-kalem,
calculus ile her katmanin gradyanini tiiretmek standartti.

“[We used] pen and paper and mathematics and calculus to derive the gradient through the
batchnorm layer.” — Karpathy, 11:18

Elle yazdigimiz gradyanlar1 dogrulamak i¢in bir cmp (compare) yardimcisi kullaniriz: bizim manuel gradyani-
miz1, PyTorch’un . grad’iyla karsilagtirir (tam esit mi, yaklagik mi1, maksimum fark ne).

def cmp(s, dt, t):
ex = torch.all(dt == t.grad).item() # tam esit mi
app = torch.allclose(dt, t.grad) # yaklasik mi
maxdiff = (dt - t.grad).abs().max().item() # maksimum fark
print(f'{s:15s} | exact: {str(ex):5s} | approx: {str(app):5s} | maxdiff: {maxdiff}"')

Forward pass, gradyanlari elle hesaplayabilmek i¢in bir siirii adlandirilmis ara tensore (logprobs, probs,
counts, norm_logits, logit_maxes, hpreact, bnraw, bndiff, ...) boliiniir. Ara tensorlerin gradyanini saklamak
icin retain_grad() kullanilir (yalmizca yaprak tensorler varsayilan olarak . grad tutar).

@ Builder Notu — cmp = Tensor Diizeyinde Gradient Check

Geriye (Ders 1): cmp, Ders 1’in gradient check’inin (sayisal vs analitik) tensor diizeyindeki hali — ama
burada “analitik elle” ile “PyTorch autograd” karsilastiriliyor. retain_grad, ara tensorlerin gradyanini
saklatmak icin (verimlilik icin PyTorch bunlar1 normalde atar).

fleriye: Gradient checking, 6zel bir katman/loss yazdiginda backward’in1 dogrulamanin standart yoludur
(PyTorch torch.autograd.gradcheck). Yeni bir CUDA kernel’1 veya custom autograd.Function
yazan herkes bunu kullanir.

12.4 Egzersiz 1: Atomik Graf Boyunca Elle Backward
Ik egzersiz: forward pass’i pargaladigimz her ara tensériin gradyanini, ciktidan (loss) girise (C) dogru elle

yaz. Bu, micrograd’in backward () min tensor diizeyinde, autograd olmadan yapilmast.

Ornekle baslayalim. Loss, dogru hedeflerin log-olasiliklarmin ortalamasinin negatifi:
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12.4 Egzersiz 1: Atomik Graf Boyunca Elle Backward

loss = -logprobs[range(n), Yb].mean()

Bunun logprobs’a gore gradyani: yalnizca segilen (range(n), Yb) konumlarinda —1/n, diger her yerde O:

1
OL —— =y
_— = n
Ologprobs|i, ] 0  aksihalde

dlogprobs = torch.zeros_like(logprobs)
dlogprobs[range(n), Yb] = -1.0 / n # sadece hedef konumlar
cmp('logprobs', dlogprobs, logprobs) # PyTorch ile karsilastir: exact True

Sonra zincir kuraliyla geriye yiiriiriiz: logprobs = probs.log() oldugundan dprobs = (1/probs) *
dlogprobs; sonra counts_sum_inv, counts_sum, counts, norm_logits, logit_maxes, logits, ... her
biri icin yerel tiirev X gelen gradyan. Her adimda cmp ile PyTorch’a karst dogrulariz (exact True olmal1).
22’den fazla ara gradyan; sikici ama her biri Ders 1’in tek kurali: yerel tiirev, zincir kuraliyla geriye tasinir.
Bu graf, fig-forward-dag’in TERS yoniidiir; agagida gradyan akist kokten (loss) yapraklara (C) ¢izilmistir.

Geri Gegis: Gradyan Akisi Kdkten Yapraklara - yerel tirev x zincir kurali geriye

exact: True - maxdiff: 0,0

(manuel = PyTorch autograd)

cmp: tim 26 ara+param gradyan
BatchNorm: u ve o tim batch'e bagl — ¢ok-yollu zincir (gradyanlar toplanir)

_ topla N
sum-dagit (broadcast) sum-dagit max-onehot
bnmeani bndiff bnvar ogit_maxe!
dbnmeani dbndiff dbnvar dlogit_maxes
scatter-add i
(dC[ix] +=) view? [©) 2y bngain- 1-h? @W-2" soft¥lhot exp-counts 1/probs —1/n secili kék: aL/aL=1
(o} embcat hprebn bnraw hpreact h logits counts probs logprobs loss
dc dembcat dhprebn dbnraw dhpreact dh dlogits dcounts dprobs dlogprobs dloss

gradyan akisi: kok (loss) - yaprak (C) - oklar GERIYE

yaprak: dC scatter-add koseden baslar:
(ayni satira gelenler toplanir) dlogprobs[range(n), Y] = —% = -0,03125

Sekil 12.3: Geri gegis: gradyan kokten (loss) yapraklara (C') akar — fig-forward-dag’in AYNI grafinin
ters yonii. Koseden dlogprobs kivileimi baslar: segilen (range(n),Y;) konumlarinda —% =
—0,03125, gerisi 0. Her diigiimiin iistiindeki indigo etiket o diigiimiin yerel tiirevidir; zincir

kuraliyla gelen gradyanla ¢arpilarak geriye tasinir: log — zﬁ’ exp — counts, max — onehot,

matmul — @QWT / @hT, tanh — (1 — h?), BN dlcek — bngain-, sum — dagit, broadcast —
topla. Yapraktaki dC' bir scatter-add ’tir: aym satira gelen gradyanlar toplanir. Bu grafin TUM ara
gradyanlar1 (26 tensor) PyTorch autograd ile birebir eslesir — gercek cmp: exact True, maxdiff
0,0.

Bizim 6l¢iimiimiizde bu batch’in forward loss’u 3,408828; Egzersiz 1’in TUM ana gradyanlar1 (dlogprobs
— dC/dW1/db1/dW?2/db2/dbngain/dbnbias) PyTorch autograd ile birebir (exact True, maxdift 0,0) eslesir.
Bu, dersin sayisal-diiriistliik ¢ekirdegi: elle yazdigimiz her gradyan, kara-kutu autograd’in hesapladigiyla
aynidir.
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12 makemore 4 — Backprop Ninjast (Elle Geri Yayilum)

@ Builder Notu — micrograd’in Topolojik backward’1, Tensor Hali

Geriye (Ders 1): Bu tam olarak micrograd’in topolojik-sirali backward()’1— ama elle, her tensor igin.
Toplama gradyani dagitir, carpma digerini tagir, exp/log kendi yerel tiirevini uygular (Ders 1°in kurallari,
batch boyutunda).

Tleriye: Bir gradyan: dogru tiiretip cmp ile “exact True” almak, gradient checking’in 6ziidiir — 6zel bir
islemin backward’in1 yazdiginda dogrulugunu boyle kanitlarsin.

12.5 Lineer Katman (matmul) Backward’i

En onemli ve en sik kargsilagilan: matris carpiminin backward’t. C = A @ B (art1 bias) ileri geg¢isi i¢in,
gradyanlari ilk ilkelerden (boyut uyumu + kiiciik bir 6rnek) tiiretiriz. Karpathy anahtar sezgiyi verir: gradyan
formiiliinde transpoze belirir.

oL oL oL oL
= AB _ = BT —_— — AT_
¢ ~ 94 ac” ' @B aC

“...multiplying B, but B transpose actually. You see that B21 and B12 have changed [places].”
— Karpathy, 47:30

Bias icin (her satira eklenen, broadcast olan b), gradyan batch boyutu {izerinden toplanir: db = dC.sum(0).

#C=A@B+ b ileri gecis icin backward:

dA = dC @ B.T # (n,p) = (n,m) @ (m,p) -> dC @ BT, A ile ayni sekil
dB = A.T @ dC # (p,m) = (p,n) @ (n,m) -> AT @ dC, B ile ayni sekil
db = dC.sum(0) # bias broadcast oldugu icin toplanir

Hangi transpoze nereye? Karpathy’nin pratik kurali: boyutlarin uymasi gereken tek bir yol vardir. dA, A
ile ayn1 sekilde olmali; dC (n,m) ve B (p, m) verildiginde, dA = dC B' tek tutarh garpimdir. Bu “boyut
uyumu” sezgisi, matris gradyanlarini ezberlemeden tiiretmeni saglar.

@ Builder Notu — Transpoze: 18.06 + Ders 1 ‘Digerini Gegir’

Geriye (18.06 + Ders 1): Transpoze’lar 18.06’dan (matris ¢carpiminin nasil ¢calistigi); “digerini gecir”
kuralinin (Ders 1 carpma backward’1) matris hali. Bias toplama, broadcast’in tersi: ileri gegiste yayilan,
geri geciste toplanir (broadcasting/sum dualitesi).

ileriye: dA =dC B'",dB = A"dC — bu iki satir, her sinir agmnin her lineer katmaninin backward’1.
GPU’da bu ¢arpimlar (GEMM) egitimin FLOP’larinin ¢ogu; forward bir matmul, backward iki matmul.

12.6 tanh ve BatchNorm scale/shift Backward

tanh backward. Ders 1°den tanidik: h = tanh(hpreact) igin yerel tiirev 1 — h2. Gelen gradyanla carp:
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ileri gecis
A B
5. 3) (3, 4)

Geri gecis — dA icboyutp=3

(5, 4)

dc BT

(5, 4) (4,3)

dA

(5, 3)

daB
3.4

Geri gecis — dB  'sPoyutm=4
A T dC
& (5, 4)

ic boyutn=5

12.6 tanh ve BatchNorm scale/shift Backward

=A sekli v

Boyut-uyumu kural

dA=dCB T
dB=ATdC

db =dC.sum(0)

boyutlarin uymasi gereken

Karpathy: formUliu ezberleme —
TEK yolu bul.

|

dA sekli (5, 3) A v
dB sekli (3, 4) B v
autograd maxdiff =0,0 v (exact)

GERCEK dogrulama A(5,3), B(3,4) ]

=B sekli v

Sekil 12.4: matmul backward, boyut-uyumu kurali. C' = AB igin (A sekli (n,p), B sekli (p,m), do-
layisiyla C' ve dC sekli (n,m)) gradyanlar TEK tutarh ¢arpimdan ¢ikar: dA = dC B' =
(n,m)(m,p) = (n,p) (A ile aym sekil), dB = ATdC = (p,n)(n,m) = (p,m) (B ile
ayni sekil). Transpoze, i¢ boyutlarin uymasi i¢in zorunludur — Karpathy’nin kurali: formiilii
ezberleme, boyutlarin uymasi gereken tek yolu bul. Bias broadcast oldugu icin geri geciste toplanir:
db = dC'.sum(0), sekil (m, ). GERCEK dogrulama (A(5, 3), B(3,4)): dA sekli A ile, d B sekli
B ile ayni; autograd ile maxdiff = 0,0 (exact).
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12 makemore 4 — Backprop Ninjast (Elle Geri Yayilum)

oL oy . OL
Ohpreact (1=h%) 0o dh

dhpreact = (1.0 - h**2) * dh  # tanh backward (Ders 1'in 1-tanh”2'si)
Yerel tiirev 1 — h?, gelen gradyam bir “siizge¢” gibi gecirir: h ~ 0 olan (aktif, egimli) néronlarda tiirev ~ 1

(gradyan tam geger), h ~ +1 olan (doymus) noronlarda tiirev ~ 0 (gradyan akmaz). Bu, Ders 4’iin 6lii-néron
kopriisiiniin backward tarafidir.

tanh ve yerel tiirevi 1 —h? Cikan gradyan: doymus tanh gradyan akitmaz
P gegirgen (|h| = esik)
1.01 \ 0.010 - // e doygun (|h|> esik, gradyan séner)
7 \ doy;ﬁus ele‘nTaﬁlo_rng'mwgfﬁ (sénme zarfi)
/ J N
/ doymus bélge = 7 ‘ o \
0.5-1 merkez: yerel tirev/= 1 h- £1,tirev »0| 3 0.008 / N
(gradyan tam geder) \ (gradyan akmaz) I / .
/ \ < / \
// \\ ,_l‘ ,' h = =1 doygin): o \\
2 S = 0.006 - / ¢ikan gradyan = 0 \
’8’ 0.0 _——’, e VI ] 1 (610 néron = Ders 4) \
s = /
o
® /
o /
2 0.004 - 1
s 1,
~ l
=031 = 1°
o . :
0.002 - ! 4 . ‘..z— °
, Il L N
= h = tanh(x) poie 4 > Seny
-1.0 = = 1—tanh?(x) =1-h? (yerel tiirev) m A ST RN
; , . . | ' r , | 0.000 - S mee s, »
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 -1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
girdi x (én-aktivasyon hpreact) tanh ¢iktisi h (gergek batch, n =32 x 64 ndron)

Sekil 12.5: tanh backward: yerel tiirev 1 — h? ile gelen gradyani siizer — 9L /Ohpreact = (1—h?) ©OL/Oh.
Sol: i = tanh(x) (slate, diiz) ve yerel tiirevi 1 — tanh?(x) = 1 — h? (indigo, kesik). Merkezde
tiirev en biiyiik (= 1, gegirgen); |z| = 2 olan doymus bolge golgeli — orada h — +1, tiirev
— 0, gradyan akmaz. Sag: GERCEK batch’ten h degerleri (n = 32 6rnek X 64 néron) i¢in gelen
gradyan OL/Oh yerel tiirev 1 — h? ile carpilip &L /Ohpreact olur; h ~ 41 (doygun) noktalarda
¢ikan gradyan = 0 (indigo, sénen) — bu, Ders 4’{in 6lii-néron kopriisii: doymus tanh gradyan
gecirmez.

BatchNorm scale/shift backward. Ileri gegiste hpreact = bngain * bnraw + bnbias (y-Z + 3). Ug
gradyan:

* bnbias () tiim batch’e broadcast eklendigi i¢in gradyan toplanir: dbnbias = dhpreact.sum(®).
* bngain (7y) bnraw ile ¢arpildigi i¢in: dbngain = (bnraw * dhpreact).sum(®).
 bnraw (Z): dbnraw = bngain * dhpreact.

dbngain = (bnraw * dhpreact).sum(@, keepdim=True) # carpma + broadcast toplami
dbnbias = dhpreact.sum(9, keepdim=True) # broadcast toplami
dbnraw = bngain * dhpreact # digerini gecir

Desen tekrar ediyor: broadcast olan terim (v, 5) geri geciste toplanir; carpim diger operandi gegirir
(Ders 1).
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12.7 Bessel Diizeltmesi (BatchNorm Varyansi)

@ Builder Notu — Hep Aym Zincir Kurali

Geriye (Ders 1): tanh tiirevi 1 — h? dogrudan Ders 1; 7/3 gradyanlar1 “carpma digerini gegirir +
broadcast toplanir” kurallarinin (Ders 1 + matmul backward) BatchNorm’a uygulanmasi. Hic yeni kural
yok, hep ayni zincir kurali.

Tleriye: Doymus tanh’in gradyam gecirmemesi (yerel tiirev — 0), Ders 4’iin 6lii-néron teshisinin tam
matematigidir — backward’1 elle yazinca neden dyle oldugunu goriirsiin.

12.7 Bessel Diizeltmesi (BatchNorm Varyansi)

Karpathy bir kenar notu agar: BatchNorm’da varyansi hangi formiille hesaplamal1?
“Brief digression: Bessel’s correction in BatchNorm.” — Karpathy, 1:05:14

Iki secenek var:

1 1
Gl?iased = E Z("Ez - :u’)zv O-Enbiased = 1 Z(J;z - /1’)2
i

n

n — 1’e bolen yansiz (unbiased) tahmindir (Bessel diizeltmesi); n’e bolen yanh (biased). incelik: PyTorch
BatchNorm, egitim sirasinda normalizasyonda biased (1/n) kullanir, ama running varyansi tutarken unbi-
ased (1/(n — 1), Bessel) kullanir. Kiigiik batch’lerde fark 6nemlidir; bu, manuel backward’1 PyTorch’a tam
esitlemek icin bilinmesi gereken bir ayrinti. Fiizyonlu BatchNorm formiiliinde (Egzersiz 3) Bessel diizeltmesi

n 1 olarak belirir — n = 32 batch’inde bu ~ 1,03’tiir.
n J—

@ Builder Notu — Yansiz Varyans: Stat 110

Geriye (Stat 110): Yansiz vs yanl varyans tahmini, Stat 110’un klasik konusu: érneklem varyansinda
n yerine n — 1 (Bessel), tahmincinin yansizligini saglar. BatchNorm baglaminda bu, batch istatistiginin
popiilasyonu tahmin etme seklidir.

Ileriye: Bu tiir “kiitiiphane hangi formiilii kullaniyor” ayrintilar;, manuel implementasyonu referansla
eslestirirken (veya iki framework arasi tagirken) NaN/uyusmazlik hatalarinin kaynagidir. Kiigiik batch +
yanlig varyans = kararsi1z BatchNorm.

12.8 BatchNorm icleri ve Embedding Backward

Egzersiz 1’1 tamamlamak icin BatchNorm’un i¢ istatistiklerinden (bndiff, bnvar, bnmeani, hprebn) ve em-
bedding’den gegen gradyanlari da yazariz. Bunlarin ¢ogu yine “carpma/toplama/broadcast” kurallarinin
uygulanmasi — ama iki incelik var.

Broadcast/toplam dualitesi. Bir tensor ileri geciste broadcast olduysa (6rn. batch ortalamasi tiim satirlara
yayildi), geri geciste o eksende toplamir. Bu, manuel backward’in en sik hata kaynagi: sekil uymazsa bir
.sum(0, keepdim=True) eksik demektir.
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12 makemore 4 — Backprop Ninjast (Elle Geri Yayilum)

Embedding backward (scatter-add). Ileri geciste emb = C[Xb] ile C’nin satirlarin1 topladik (gather). Geri
geciste gradyanlar1 C’ye geri dagitiriz (scatter). Kritik nokta: ayn1 karakter farkli baglamlarda bircok kez
kullanmildig1 icin, ayni C satirina birden ¢ok gradyan gelir — bunlar toplanmali (Ders 1’in += dersi!).

dC = torch.zeros_like(C)
for k in range(Xb.shape[0]):
for j in range(Xb.shape[1]):
ix = Xb[k, 7]
dC[ix] += demb[k, 3j] # AYNI satira gelenler TOPLANIR (+=)

ileri (gather): emb = C[X,] Geri (scatter-add): dC[ix]+ = demb
baglam slot'u X[k, ] embedding satir C[ix] baglam slot'u X[k, /] embedding satir C[ix]
(mecIm} =0 (meEIm]
o <) e s
™ ””"”’,,,,—””' /M "——_____,,———””'
T me T (e |
o) (T Co) (T
satirlari OKU / kopyala gradyani satira GERi DAGIT
(ayni satira cok ok gidebilir) ayni satira gelenler + = ile TOPLANIR

GERCEK batch (n =32, 3 baglam =96 slot): her C satirina kag gradyan disltyor — dC cmp maxdiff =0 (exact True)

N
o
L

35

*." token'i: 35 gradyan
TEK satira (en cok yigilma)
- hepsi + = ile toplanir

w
o
L

o satira diusen
gradyan sayisi
N
o

=
o
L

i ﬁ i 5 3 4 4 3 3 3 3
‘a' ‘e it " r ‘o' 'y‘ 'k 'n' 's' v
Sekil 12.6: Embedding backward = scatter-add: ayn1 C' satirina gelen gradyanlar TOPLANIR. Sol (ileri
= gather): emb = C[X,] — batch baglamindaki her karakter id’si C”nin bir satirint OKUR
(kopyalar). Ayni karakter farkli baglamlarda tekrar ettigi igin (6rn. r, 1, o birden ¢ok kez) AYNI C
satirina birden ¢ok ok gider. Sag (geri = scatter-add): dC[ix] += demb — oklar tersine doner,
her kullanimin gradyani kendi C' satirina geri akar; ayni satira gelenler += ile biriktirilir (Ders
1’in + = kural1). Eger = (atama) kullanilsaydi son kullanim 6ncekileri EZER, o karakterin tiim
baglamlarindan yalnizca sonuncusu sayilirdi — yanlig gradyan. Sayag (alt): GERCEK batch’te
(n = 32, 3 baglam = 96 slot) her satira ka¢ gradyan diistiigii: . token’1 35 kez (en yiiksek y1gilma),
a9, e/i 6. PyTorch’un index_add_/ scatter_add_’i tam bunu verimli yapar; GPT nin token
embedding backward’1 da budur. Manuel scatter-add autograd ile birebir: dC' cmp maxdiff = 0
(exact True).

@ Builder Notu — Scatter-Add = Ders 1’in += Hatas1

Geriye (Ders 1): Embedding’in scatter-add’i, dogrudan Ders 1’in gradyan biriktirme (+=) hatasi:
bir degisken (C’nin satir1) birden cok yola besleniyorsa gradyanlar toplanir. = yazsan son kullanim
oncekileri ezerdi — yanlig gradyan. Broadcast/sum dualitesi de ayn1 kuralin matris hali.

Tleriye: Gather/scatter (toplama/dagitma), embedding katmanlarinin ve seyrek (sparse) gradyanlarin
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12.9 Egzersiz 2: Analitik cross-entropy Backward

temelidir; PyTorch index_add_/ scatter_add_ bunu verimli yapar. GPT nin token embedding’inin
backward’1 da budur.

12.9 Egzersiz 2: Analitik cross-entropy Backward

Egzersiz 1°de cross-entropy’nin gradyanini atomik graf boyunca (logprobs — probs — counts — ... —
logits) adim adim hesapladik — uzun ve dolambachi. Egzersiz 2: ayn1 gradyani tek satirda, analitik olarak
tiiret.

Cross-entropy 'nin logitlere gore gradyani sasirtict derecede zariftir:

OL  softmax(logits) — onehot(y)

Ologits n

Yani: softmax olasiliklarini al, dogru hedef konumlarindan 1 ¢ikar, n’e bol. Sezgi: model dogru karaktere
atadig1 olasilig1 1’e, digerlerini 0’a itmek ister; gradyan tam bu “fark”tir.

“I came up with one line of code that does that. Let me just erase a bunch of stuff here.” —
Karpathy, 39:56

dlogits = F.softmax(logits, 1) # softmax olasiliklari
dlogits[range(n), Yb] -=1 # dogru hedeflerden 1 cikar

dlogits /= n # batch ortalamasi

cmp("logits', dlogits, logits) # Egzersiz 1'le AYNI sonuc, tek satirda

Bu tek satir, Egzersiz 1’in onlarca ara adimiyla birebir aym sonucu verir — bizim 6l¢limiimiizde fiizyonlu
ile atomik dlogits arasindaki fark yalmzca maxdiff ~ 9,31 x 10~ (float yuvarlama, 10~® esiginin altinda),
PyTorch autograd ile de ayni1 yakinlikta (approx True). Hem cok daha kisa hem de sayisal olarak kararli. Iste
analitik tiirevin giicli: zincirin tamamim sadelestirip kapali-form bir ifadeye indirir.

@ Builder Notu — softmax — onehot: Tiim Ustel-Aile Modellerinin Gradyani

Geriye (Ders 1-2 + Stat 110): softmax - onehot, Ders 1’deki cross-entropy/sigmoid gradyaninin
(y — y) ¢ok-sinifli genellemesi; Stat 110 multinomial MLE nin gradyani. “Modelin tahmini eksi gercek”
deseni, tiim iistel-aile (exponential family) modellerinin gradyamdir.

fleriye: dlogits = (softmax — onehot) /n, her dil modelinin (GPT dahil) ¢ikis katmani backward’1.
F.cross_entropy bunu igceride yapar (Ders 3’teki “fiizyonlu + kararli” sebebi). Analitik sadelestirme,
FlashAttention gibi optimizasyonlarin da ruhu (Ders 10).

12.10 Egzersiz 3: Analitik BatchNorm Backward

cross-entropy gibi, BatchNorm’un da atomik-graf backward’in1 (bndiff, bnvar, bnmeani, ...) tek bir fiizyonlu
ifadeye indirebiliriz. Ama BatchNorm daha zorludur: ortalama (i) ve varyans (o) tiim batch’e bagh oldugu
icin, bir 6rnegin gradyani digerlerine sizar (6rnekler kuple).
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12 makemore 4 — Backprop Ninjast (Elle Geri Yayilum)

cross-entropy gradyani: (softmax — onehot) /n — 6rnek (dogru hedef 'a', n = 32)
dogru-hedef-'a’
softmax = 0,086

0.1- l/
0.0 - T T T T

softmax

< 1.0+
76: onehot: hedef 'a' = 1,
c gerisi 0
0.5
2
o
0.0 -
yanhslar: pozitif
- logiti AZALT (asag it)
0.00
2
8 -0.02-
© -0,02

—0.04 4 dogru hedef: negatif
T T = logiti ARTIR (yukarr it) T T T T T
d e f g h i j k | m n o p q r s t u v w X y z
sinif (karakter)

Sekil 12.7: cross-entropy gradyani tek bir batch 6rnegi icin GERCEK degerlerle: 0L /Jlogits = (softmax —
onehot) /n. Ust (indigo): softmax olasiliklar1 (27 simif) — egitilmemis ag neredeyse uniform,
dogru hedef a yalmzca 0,086 olasilik alir (argmax .’da, 0,111). Orta (slate): onehot(y) —
dogru hedef a konumunda tek 1 ¢ubugu, gerisi 0. Alt (fark = gradyan): (softmax — onehot)/n
(n = 32). Dogru hedef a TEK negatif gradyani alir (—0,0285 = (0,086 — 1)/32, indigo, yukari
ok: gradient descent bu logiti artirir); 26 yanls simf kiiciik pozitif gradyan alir (slate, asag1 ok:
logitleri azaltilir); en biiyiik itig argmax .’da (4-0,0035). Satir toplam1 ~ 0 (gradyan korunur).
Kontrol Sorusu 1 sezgisinin gercek-veri héli: “dogruyu yukari it, yanliglar1 agagr it”.
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12.11 Egzersiz 4: Hepsini Birlestir — Elle Backprop’la Egitim

“[We use] pen and paper and mathematics and calculus to derive the gradient through the
batchnorm layer.” — Karpathy, 11:18

Karpathy kagit-kalem ile tiiretip tek satira indirir. hpreact = bngain - bnraw + bnbias ve bnraw =
(hprebn - u)/v(o*+€) igin, dhprebn (BatchNorm’a giren gradyan):

oL Y Cine oL oL n oo oL .
e (S Y
Ohprebn n Ohpreact — Ohpreact, n—1 4 Ohpreact,

dhprebn = bngain * bnvar_inv / n * (
n * dhpreact
- dhpreact.sum(9)
- n/(n-1) * bnraw * (dhpreact * bnraw).sum(9)

)
cmp("hprebn', dhprebn, hprebn) # atomik grafla AYNI, tek satirda

Ucg terim sezgisel: birincisi dogrudan gradyan, ikincisi ortalama-cikarmanin etkisi (tiim batch toplami),
ticiinciisii varyans-normalizasyonunun etkisi (Bessel’in 72/(n — 1)’i burada belirir). Atomik grafla birebir
ayn1 — bizim 6l¢iimiimiizde fiizyonlu ile atomik dhprebn arasindaki fark yalnizca maxdiff ~ 9,31 x 10719
(approx True) — ama tek satir.

@ Builder Notu — Cok-Yollu Zincir: i ve o Batch’e Bagh

Geriye (Stat 110 + Calculus): Bu formiil,  ve o’nin hprebn’in fonksiyonu olmasindan gelen ¢cok-yollu
zincir kurali (Calculus): hprebn hem dogrudan, hem p iizerinden, hem o iizerinden hpreact’i etkiler —
ti¢ yol toplanir (Ders 1’in ¢ok-degiskenli += kural1). n/(n — 1) Bessel’den (Stat 110).

Ileriye: Bu fused backward, BatchNorm/LayerNorm’un production implementasyonudur — atomik
grafi ¢alistirmak yerine tek kernel. FlashAttention da ayn1 ruhla attention’1 fiizyonlar (Ders 10).

12.11 Egzersiz 4: Hepsini Birlestir — Elle Backprop’la Egitim

Son egzersiz: loss.backward()’1 tamamen kaldir ve tiim manuel gradyanlarn (dC, dW1, dbl, dW2,
db2, dbngain, dbnbias) egitim dongiisiinde kullan. Artik autograd yok — gradyanlar1 biz hesapliyoruz,
torch.no_grad() ile sarip parametreleri giincelliyoruz.

with torch.no_grad():
# ... tum gradyanlari elle hesapla (Egzersiz 1-3) ...
grads = [dC, dwWl, dbl, dW2, db2, dbngain, dbnbias]
for p, grad in zip(parameters, grads):
p.data += -1r * grad # loss.backward() YOK!

Ag, elle yazilan gradyanlarla tam olarak 6grenir — loss diiser, PyTorch autograd ile ayni sonug. Bizim
dogrulamamizda 2000 adim, Ir = 0,1 ile manuel egitim ile autograd egitim AYNI loss egrisini izler: ikisi
de ilk loss 3,408827, son loss 2,333302; tiim egitim boyunca en biiyiik loss farki yalmzca ~ 7,15 x 107
(birebir ayn1). Karpathy bunu zaferle ilan eder:
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makemore 4 — Backprop Ninjast (Elle Geri Yayilim)

Cok-yollu zincir: bir 6rnegin gradyani digerlerine sizar

Flzyonlu formalin 3 terimi

1 - dogrudan 0.00200 - én-carpan 7 ~ 0,023
n dhpreact
0,00175
RMS =0,00175 0.00175 -
/ \ _0.00150 -
0
=
<
5 0.00125 4
hprebn 2 - ortalama (u) hpreact g
BatchNorm girisi ~2.dhpreact =t elen gradyan ]
i - 1 9 gty % 0.00100 -
(n, n_hidden) RMS =~ 0,00048 R 2
£
E 0.00075 -
0.00050 0,00048
3 v?wans (O)A 0.00025 - 0,00016
=20 X2 (dhpreactX)
RMS =0,00016 0.00000 - -
1 - dogrudan 2 - ortalama 3 - varyans
[y,atﬂm batch'e bagli = 6rnekler kuple = 3 yol toplanir (Calculus cok-degiskenli zincir)] ndhpre —Zdhp,e (Bessel)

flizyonlu = atomik
maxdiff =9,31e - 10

Sekil 12.8: BatchNorm fiizyonlu backward, ii¢ terimli ¢ok-yollu zincir. Sol (sema): hpre,m, W ve o iizerinden
tiim batch’e baglandig1 icin h ;.. 01 1 UC yoldan etkiler (rnekler kuple): (1) dogrudan gradyan
1 ARy eqers (2) ortalama-gikarma yolu — 3 - dh,,.., ., (4 tiim batch’e bagh), (3) varyans-normalize
yolu —-15 23 (dh,cqc: ) (Bessel 5 = 1,03, n=32). Ug yol toplanur, ortak 6n-garpan
% ~ 0,023 ile ¢arpilir. Sag (bar): ii¢ terimin GERCEK biiyiikliigii (RMS): dogrudan 0,00175
baskin, ortalama-¢ikarma 0,00048, varyans-normalize 0,00016. Fiizyonlu tek-satir formiil, atomik
graf ile birebir ayn1: maxdiff = 9,31 x 10719 (approx True).
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12.11 Egzersiz 4: Hepsini Birlestir — Elle Backprop’la Egitim

“So we don’t need it anymore. It feels amazing to say that.” — Karpathy, 1:52:05

Artik loss.backward() bir kara kutu degil; her gradyanin nereden geldigini biliyorsun. Biitiin dogrulamanin
Ozeti agagidaki cmp tablosunda: atomik graf gradyanlari exact, fiizyonlu formiiller approx — manuel =
autograd.

cmp Dogrulama Tablosu — Manuel Gradyan = Autograd Kaniti
elle hesaplanan gradyan vs PyTorch .grad (batch n =32, forward loss = 3,4088)

gradyan exact (== approx maxdiff

Egzersiz 1 — atomik graf elle backward (16 ana gradyan, hepsi exact)

dlogprobs v True v True 0,0 tam esit
dprobs v True v True 0,0 tam esit
dnorm_logits v/ True v True 0,0 tam esit
dlogits v True v True 0,0 tam esit
dh v True v True 0,0 tam esit
dhpreact v True v True 0,0 tam esit
dbnraw v True v True 0,0 tam esit
dhprebn v True v True 0,0 tam esit
dembcat v True v True 0,0 tam esit
dC v True v True 0,0 tam esit
dwl v/ True v True 0,0 tam esit
dbl v True v True 0,0 tam esit
dw2 v/ True v True 0,0 tam esit
db2 v True v True 0,0 tam esit
dbngain v True v True 0,0 tam esit
dbnbias v True v True 0,0 tam esit
[ Egzersiz 2 + 3 — fiizyonlu (tek satir), approx v ]
dlogits (fused) v True 9,31e-09 cok yakin
dhprebn (fused) v True 9,31e-10 cok yakin

[Egzersiz 1: 16/16 exact (maxdiff =0) - Egzersiz 2/3: approx v (maxdiff <107%) - TUM gradyanlar gecti: True]

Sekil 12.9: cmp dogrulama tablosu — manuel gradyanlar autograd ile birebir/cok-yakin eglesir. Her sa-
tir, elle hesaplanan gradyanin PyTorch .grad ile GERCEK cmp ciktisidir (uydurma YOK;
n = 32 batch). Ust blok (Egzersiz 1, atomik graf): 16 ana gradyan (dlogprobs —
dC/dW1/db1/dwW2/db2/dbngain/dbnbias) hepsi exact v (maxdiff = 0,0, tam esit) — yesil-indigo
vurgu. Alt blok (fiizyonlu): Egzersiz 2 dlogits (softmax—onehot)/n approx v (maxdiff
~ 9,01l X1U ‘n) ve Egzersiz 3 dhprebn fuzyonlu BatchNorm approx v (maxdiif & Y,51 X 10 iat

e BundeiNﬂ)%TuPzﬁ‘iﬁ1]1,&¥1g|;2}f<n'%ame§il1nda. Bu tablo dersin sayisal-diiriistliik kanitidir: “manuel =

Geriye (ﬁa‘{-‘g%fﬁ%, Ders 1’in tam dairesi: micrograd’da elle backward yazmistik (skaler), simdi gercek
bir MLP+BatchNorm i¢in elle backward yazdik (tensor) ve autograd’t tamamen degistirdik. Ders 1’in
“her sey efficiency” iddias1 kanitlandi.

Tleriye: Cogu zaman autograd kullanirsin (pratiklik), ama gradyanin nasil aktigini bilmek, gradyanl 15
bug’larin1 (NaN, vanishing) teshis etmeni ve 6zel katman/loss yazmani saglar — bu, “kullanict” ile

B ¢ - 1 1 ¢« ~ 1




12 makemore 4 — Backprop Ninjast (Elle Geri Yayilum)

12.12 Sonug ve Onizleme

Bu dersle bir backprop ninjasi oldun: gradyanlarin bir hesaplama grafigi boyunca tensor diizeyinde nasil
aktigim elle yazabiliyorsun. loss.backward() artik seffaf — arkasinda zincir kuralinin matris hélinin
caligtigin1 biliyorsun.

Ders 6’da mimariye geri doniiyoruz. Not: Ders 4 (BatchNorm) ve Ders 5 (manuel backprop) birer “aside’di
— ag1 derinlestirmek/anlamak i¢in. Ders 6'nin baglangi¢ kodu dogrudan Ders 3’iin MLP’sinden gelir; oradan
baglami biiyiitlip hiyerarsik bir WaveNet mimarisine gececegiz.

@ Builder Notu — ‘Backprop’u Anla’ Yatirimi

Tleriye: “Backprop’u anla” yatirimu serinin geri kalaninda geri déner: Ders 7°de attention’in, Ders 10’da
FlashAttention’in neden Oyle tasarlandigin1 anlamak, gradyan akisin1 gormekten geger. Ninja olmak =
soyutlamay: giivenle kullanmak.

@ Builder Notu — Strang D2: Uzaktan Akraba (Gradient ~ En Kiiciik Adim)

Yatay koprii (Strang Matrix Methods, Ders 2 — uzaktan akraba): Backprop’un gradyani, kayb1 en
hizli azaltan en kii¢iik yerel adim yoniidiir; gradient descent her adimda bu en-iyi yerel hamleyi secer.
Strang D2’nin Eckart-Young teoremi de ayn1 epistemolojinin lineer-cebir halidir: bir matrisi rank-% ile
en iyi yaklasan sey, en biiyiik k tekil degeri tutup gerisini atmaktir — yani belirli bir kisit altinda en
kiiciik hatay1 veren ¢oziim. ikisi de “bir hedef fonksiyonu, bir kisit altinda en iyi nasil optimize ederim”
sorusunun cevabi; biri sonsuz-kiiciik adim (tiirev), obiirii kapali-form en-iyi diisiik-rank. Baglant1 uzak
ama epistemolojik: optimizasyon = en iyi yerel/global hamleyi tiiretmek.

@ Builder Notu — fast.ai L13/L17: Aym Epistemoloji, Farkli Cat1

Yatay koprii (fast.ai L13 + L.17): Howard, fast.ai L13’te “fully matmul’d backward” ile her katmanin
backward’im1 (Lin, ReLU, MSE) elle yazar; L17°de ise “her adimin tiirevini” tek tek izler. Bu, Kar-
pathy’nin bu dersteki “her katmanin backward’1” (matmul, tanh, BatchNorm, cross-entropy, embedding)
yaklagimiyla aym epistemoloji: framework’e giivenmeden 6nce, gradyanin her atomda nasil aktigini
elle cikar. Howard konuyu bir ConvNet/MLP iistiinden, Karpathy bir MLP+BatchNorm iistiinden isler
— ayn1 matematik (zincir kurali + matris tiirevleri), farkli cat1. Iki ders birlikte: “autograd’1 kullanmadan
once bir kez elle yaz” disiplini, iki ayr1 kursta bagimsizca ayni sonuca varir.

12.13 Bu Dersin Ozeti

1. Backprop “sizdiran soyutlama”dir: loss.backward()’1 korii koriine ¢agirmak gradyan bug’larini
gizler. Bir kez elle yaz, bir daha kara kutu olmasin.

2. cmp yardimcist: manuel gradyan1 PyTorch . grad ile karsilastir (exact/approx/maxdift); forward bir
stirii adlandirilmig ara tensore boliiniir (retain_grad).

3. Egzersiz 1: atomik graf boyunca her ara gradyani elle yaz — Ders 1 micrograd’in tensor hali (yerel
tiirev X zincir kurali); bizde tiim ana gradyanlar exact (maxdiff 0,0).
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12.14 Kontrol Sorulart

4. matmul backward: dA = dC B',dB = A"dC, db = dC.sum(0); transpoze’lar boyut uyumundan
cikar (18.06).

5. tanh backward (1 — h?) - dh; BatchNorm scale/shift: broadcast olan (v, ) toplanir, carpim digerini
gecirir.

6. Bessel diizeltmesi: yansiz (1/(n — 1)) vs yanh (1/n) varyans; PyTorch normalize’da biased, running
var’da Bessel kullanir.

7. embedding backward = scatter-add: ayni C satirina gelen gradyanlar toplamir (Ders 1’in += kural1).

8. Egzersiz 2: cross-entropy backward tek satir — (softmax — onehot)/n (“model tahmini — gergek™);
fiizyonlu vs atomik maxdiff ~ 9,31 x 1077,

9. Egzersiz 3: BatchNorm fused backward (tek formiil, ii¢ terim; maxdiff ~ 9,31 x 10~1°); Egzersiz 4:
loss.backward() olmadan tam egitim (manuel = autograd, son loss 2,333302).

! Tek Bir Ciimle

loss.backward() sihir degil, zincir kuralinin bir hesaplama grafigi boyunca tensor diizeyinde uygu-
lanmasidir; gradyanlar bir kez elle yazip (matmul’da transpoze, cross-entropy’de softmax—onehot,
BatchNorm’da fiizyonlu formiil) loss.backward() olmadan egitebilmek, backprop’u “kullanan” bi-
riyle “anlayan” biri arasindaki farki koyar.

12.14 Kontrol Sorulari

1 Soru 1: Tek bir 6rnek igin softmax ciktisi [0,1; 0,7; 0,2] ve dogru hedef indeks O (yani onehot = [1, 0,
0]). cross-entropy’nin logitlere gore gradyam (dlogits) nedir? Isaretlerini yorumla.

Formiil: dlogits = (softmax — onehot) /n. Tek 6rnek (n = 1):

oL
Ologits

= softmax — onehot = [0,1, 0,7, 0,2] — [1,0,0] = [-0,9, 0,7, 0,2]

Cevap: dlogits = [—0,9, 0,7, 0,2]. Yorum: Dogru hedef (indeks 0) negatif gradyan alir — gradient
descent bu logiti artiracak (modelin dogru karaktere daha cok olasilik vermesini saglar). Yanlig hedefler
(1, 2) pozitif gradyan alir — logitleri azaltilir. Yani gradyan, “dogruyu yukari it, yanlislar1 agagi it” der;
biiyiikliik, modelin ne kadar yanildigiyla orantili (dogru hedefe yalnizca 0,1 vermis, fark 0,9 biiyiik).

1 Soru 2: Egzersiz 1 (atomik graf, onlarca adim) ile Egzersiz 2/3 (tek satirlik fiizyonlu formiil) ayni
gradyan1 veriyor. O halde neden fiizyonlu hali 6greniriz?

Cevap: Uc sebep. (1) Hiz/bellek: Atomik graf onlarca ara tensdr (counts, probs, bndiff, ...) olusturur ve
bunlarin hepsini bellekte tutup geri gecer; fiizyonlu formiil tek bir ifadede sonuca varir — daha az bellek,
daha hizli. (2) Sayisal kararhlik: Ara adimlar (exp, bolme) tagsma/sifira-bolme riski tasir; fiizyonlu
formiil bunlar1 sadelestirir. (3) Anlama: (softmax — onehot) /n gibi kapali-form, gradyanin ne anlama
geldigini (model — gergek) gosterir. Bu ylizden gercek kiitiiphaneler (F.cross_entropy, BatchNorm)
flizyonlu backward kullanir — atomik graf 6g8retici, fiizyonlu hali production. (Bizim 6l¢timiimiizde
ikisi maxdiff < 107® ile birebir ayn1.)
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12 makemore 4 — Backprop Ninjast (Elle Geri Yayilum)

1 Soru 3: Embedding backward’inda (dC[ix] += demb) neden = degil += kullanilir? = kullansak ne
olurdu?

Cevap: Ayni karakter (0rn. a), veri setinde bircok farkli baglamda gecer — yani C’nin aym satiri
ileri geciste bircok kez kullanilir. Cok-degiskenli zincir kuralina gore, bir deger birden cok yola katki
veriyorsa gradyanlar1 toplanmalidir (Ders 1’in += dersi). dC[ix] += demb her kullanimin katkisini
biriktirir. = (atama) kullansaydik, son kullanim 6ncekilerin gradyanini ezerdi — yanlis gradyan (o
karakterin tiim baglamlarindan yalnizca sonuncusu sayilirdi). Bu, scatter-add’in (index_add_) neden
toplama yaptiginin sebebi. (Bizim batch’imizde . token’1 tek satira 35 gradyan toplar; = olsaydi 34’
kaybolurdu.)

1 Soru 4: (Builder) C=A @ B icin dA = dC @ BAT (B transpoze). Neden transpoze ve neden bu sira?
18.06 / boyut uyumu ile bagla.

Cevap: dA, A ile aym sekilde olmali (gradyan, degiskeniyle ayni boyut). A sekli (n,p), C sekli
(n,m), B sekli (p, m). dC sekli C ile ayni: (n,m). dA’y1 (n,p) iiretmek icin tek tutarh carpim:
dC (n,m)QB" (m,p) = (n,p). v B' olmasinin sebebi: ¢arpimin i¢ boyutlar1 uymali (m ile m).
Karpathy’nin pratik kurali: transpoze ve siray1 ezberleme — boyutlarin uymasi gereken tek yolu
bul. Bu, 18.06’nin matris-carpim boyut kurallarinin dogrudan sonucu; “carpma digerini gegirir” (Ders
1) kuralinin matris halidir (diger operand, dogru transpoze ile).

12.15 Egzersizler

Egzersiz 1 (IIk backward adim). loss = -logprobs[range(n), Yb].mean() icin dlogprobs’u elle
yaz: yalmzca (range(n), Yb) konumlarinda —1/n, gerisi 0. cmp( ' logprobs', dlogprobs, logprobs) ile
PyTorch’a karg1 “exact: True” aldigin1 dogrula.

Egzersiz 2 (cmp + atomik gradyanlar). cmp yardimcisini kur. Forward’1 adlandirilmis ara tensorlere bol
(retain_grad ile). Birka¢ atomik gradyani (dh, dwW2, db2) elle hesaplayip cmp ile dogrula — her biri “exact”
veya “approx: True” olmali.

Egzersiz 3 (cross-entropy tek satir). Atomik graf yerine analitik backward yaz: dlogits =
F.softmax(logits, 1); dlogits[range(n), Yb] -= 1; dlogits /= n. Bunun, Egzersiz 1’deki
onlarca-adiml dlogits ile birebir ayni ¢iktigini cmp ile dogrula.

Egzersiz 4 (loss.backward() olmadan egitim). Egzersiz 1-3’teki tiim manuel gradyanlari topla,
loss.backward()’1 kaldir, torch.no_grad() icinde parametreleri elle giincelle (p.data += -1r * grad).
Agi egit, loss’un PyTorch autograd ile ayni sekilde diistiigiinii gbzlemle. Artik autograd’a ihtiyacin yok.

Egzersiz 5 (Sonraki dersin habercisi). Ders 3’iin MLP’si, baglamdaki tiim karakterleri bir kerede diizlestirip
(.view(-1, 6)) tek bir gizli katmana veriyordu. Simdi baglami 8 karaktere ¢ikardigini diisiin. (a) 8 karakteri
tek seferde diizlestirip tek katmana vermek yerine, onlar1 kademeli (6nce 2’ser, sonra o ciftleri 2’ser, agag
gibi) fiizyonlamak neden daha iyi olabilir? (ipucu: yerel desenleri &nce, kiiresel yapiy1 sonra 6grenmek.)
(b) Bu hiyerarsik fiizyon fikri WaveNet mimarisidir. Bu soru, Ders 6’da (makemore 5: WaveNet) MLP’yi
hiyerarsik bir yapiya doniistiirmeyi motive eder.
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12.16 Sonraki Ders Icin Hazirlik

12.16 Sonraki Ders icin Hazirhk

Ders 6: makemore 5 — WaveNet (Hiyerarsik Mimari) — Andrej Karpathy

Bu derste (ve Ders 4’te) ag1 anlamaya odaklandik — Ders 4 BatchNorm, Ders 5 manuel backprop, ikisi de
birer “aside”. Ders 6’da mimariye geri doniiyoruz ve baslangi¢ kodu dogrudan Ders 3’iin MLP’sinden
gelir. MLP’yi, baglami tek seferde diizlestirmek yerine kademeli/hiyerarsik birlestiren bir WaveNet yapi-
sina doniistiirecegiz; bu arada kodu daha da torch.nn-benzeri modiillere (Embedding, Flatten, Sequential)
cekecegiz.

Ana konular:

* Kodu PyTorch-tarz1 konteynerlere cekme (Embedding, FlattenConsecutive, Sequential).
* Baglami 3’ten 8 karaktere ¢ikarma; ardisik ¢iftleri kademeli fiizyonlama.
* WaveNet’in hiyerarsik (agac-benzeri) yapis1 ve BatchNorm1d’in 3B girdi diizeltmesi.

Ders 6 Oncesi Yapilacak

» Egzersizleri ¢coz — o6zellikle 4 (loss.backward() olmadan egitim) ve 5 (hiyerarsik fiizyon
sezgisi).

* “Backprop = zincir kuralinin tensor hali” ve “softmax — onehot = cross-entropy gradyani” ciimle-
lerini hatirla.

¢ Ders 3’iin MLP kodunu hazir tut (Ders 6 onun iistiine kurar; Ders 4-5 birer aside’d1).

12.17 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram Tanim Karpathy’de

Sizdiran soyutlama loss.backward()’1 1mO00
anlamadan cagirmak
gradyan bug’larini gizler

cmp / gradient check Manuel gradyani PyTorch 7m25
.grad ile karsilagtir
(exact/approx/maxdiff)

Atomik graf backward Her ara tensoriin 12m57

gradyani, yerel tlirev X
zincir kurali (Ders 1,
tensor)
matmul backward C=A@B i¢in 41m44
dA =dC BT,
dB = A"dC,
db = dC.sum(0)
tanh backward dhpreact = (1—h?)-dh; 53m33
Ders 1’in 1 — tanh?
tiirevi
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12 makemore 4 — Backprop Ninjast (Elle Geri Yayilum)

Kavram

Tanim Karpathy’de

BatchNorm scale/shift v, B broadcast — geri 53m33

geciste toplanir;
dbnraw =
bngain - dhpreact

Bessel diizeltmesi Yansiz varyans 1hO5m

1/(n—1) vs yanl 1/n;
PyTorch BN ikisini farkli
yerde kullanir

embedding scatter-add dCliz] += demb; aym  1hO8m

satira gelen gradyanlar
toplanir (Ders 1 +=)

cross-entropy backward dlogits = 1h26m

(softmax — onehot) /n;
tek satir, “model —
gercek”

BatchNorm fused Tek formiil (3 terim); p 1h36m
backward ve o batch’e bagli —

cok-yollu zincir

Elle egitim (no backward) loss.backward() kaldir, 1h50m

manuel gradyanlarla
torch.no_grad()
giincelle

12.18 ML Builder Baglantilar

1.
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@ 9 koprii — Backprop Ninja

Backprop = zincir kural (tensér) — Ders 1 micrograd + Calculus zincir kurali. ileriye: her
framework’{in autograd’1.

. matmul backward (transpoze) — 18.06 boyut uyumu + Ders 1 “digerini gegir”. Ileriye: GPU

GEMM, forward 1 / backward 2 matmul.

. cross-entropy backward (softmax — onehot) — Ders 1 (y — y) + Stat 110 multinomial MLE.

fleriye: GPT ¢ikis katmam backward.
embedding scatter-add — Ders 1 += biriktirme (¢ok-yollu zincir). ileriye: seyrek gradyan,
index_add_, token embedding backward.

. BatchNorm fused backward — Stat 110 Bessel + Calculus ¢ok-yollu zincir. Ileriye: production

norm kernel’lar1, FlashAttention ruhu.
broadcast/sum dualitesi — tensor mekanigi. ileriye: sekil-uyumsuzlugu bug’larindan kaginma.

. cmp / gradient check — Ders 1 sayisal gradyan. Ileriye: torch.autograd.gradcheck, custom

Function dogrulama.

. Sizdiran soyutlama — aleti anlayarak kullan. ileriye: NaN/vanishing gradient teshisi (Ders 4 ile

birlikte).

. Elle egitim (autograd’s1iz) — Ders 1’in tam dairesi. Ileriye: 6zel autograd.Function yazmak




12.19 Karpathy’nin Onerdigi Kaynaklar

(production’da yeni katman/loss).

12.19 Karpathy’nin Onerdigi Kaynaklar

Karpathy’nin bu ders i¢in verdigi kaynaklar:

* Bessel diizeltmesi aciklamasi: Oxford/Emory math117 — Bessel’s correction — yansiz varyans

tahmini.
* Ders Colab notebook’u: Google Colab — egzersizlerin (bos) sablonu; backward’lar1 sen doldurursun.

! Bu dersten tek bir sey alip gideceksen

loss.backward() sihir degil — zincir kuralinin bir hesaplama grafigi boyunca tensor diizeyinde
uygulanmasidir. Gradyanlar bir kez elle yazip (matmul’da transpoze, cross-entropy’de softmax—onehot,
BatchNorm’da fiizyonlu formiil, embedding’de scatter-add) loss.backward() olmadan egitebilmek,
seni backprop’u “kullanan” biriden “anlayan” birine — bir backprop ninjasina — doniistiiriir.
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13 makemore 5 — WaveNet (Hiyerarsik Mimari)

Baglami tek hamlede ezmek yerine ardisik 6geleri kademeli (aga¢ gibi: 8 »4—2—1) fiizyonlamak — Wave-
Net’in hiyerarsik fikri — daha derin ve giiclii bir dil modeli verir; ve bu, aslinda elle yazilmis bir convolu-
tion’dir

1 Boliim bilgisi

« Karpathy’nin videosu: YouTube — Building makemore Part 5: Building a WaveNet (=56 dk)
* Seri: Neural Networks: Zero to Hero — Ders 6

* Hoca: Andrej Karpathy

» Kaynak repo: github.com/karpathy/makemore

* Okuma siiresi: =26 dk

13.1 Bu Derste Ne Var?

Ders 3’iin MLP’si, baglamdaki tiim karakterleri tek seferde diizlestirip (. view) tek bir gizli katmana veriyordu.
Bu derste daha derin, hiyerarsik bir yapiya geciyoruz: bilgiyi kademeli olarak (6nce 2’ser, sonra o ¢iftleri
2’ser, agag gibi) fiizyonlayan bir WaveNet.

“You’ll notice the background behind me is different — that’s because I am in Kyoto and it is
awesome.” — Karpathy, 0:06

“We would like to make a deeper model that progressively fuses this information to make its guess
about the next character, with this tree-like structure.” — Karpathy, 0:46

Biiyiik fikir iki katmanli: (1) Kodu daha da torch.nn-benzeri modiillere (Embedding, Flatten, Sequential)
cekmek. (2) MLP’yi, baglamu (3’ten 8 karaktere c¢ikarilmis) tek hamlede degil kademeli birlestiren bir agag
yapisina doniistiirmek — bu, 2016 WaveNet makalesinin mimarisi.

Dersin ii¢ biiyiik fikri:

1. PyTorch-lastirma — Embedding, FlattenConsecutive, Sequential modiilleri; torch.nn API’sinin
birebir taklidi.

2. Hiyerarsik fiizyon (WaveNet) — baglami tek seferde degil, ardisik ciftler halinde kademeli birlestirme
(agac / dilated causal convolution).

3. Sekil (shape) yonetimi — 3 boyutlu tensorler, BatchNorm1d’in 3B diizeltmesi; “sekilleri kollamak”
miihendisligi.
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13 makemore 5 — WaveNet (Hiyerarsik Mimari)

PyTorch-lastirma
Embedding, Flatten,
Sequential

FlattenConsecutive(n)
ardisik ciftleri grupla

Ders 3 duz MLP Hiyerarsik fuzyon Sekil yonetimi (B,T,C) Convolution baglantisi
baglami TEK seferde (WaveNet) s BatchNorm1d 3B —— elle yazilmis dilated causal
duzlestir ‘ agac:8-4-2-1 duzeltmesi

Baglam 3 - 8
‘ daha uzun gecmis

Sekil 13.1: Ders 6’nin kavram haritasi: Ders 3’iin diiz MLP’si baglami tek hamlede ezerken, kodu 6nce
torch.nn-benzeri modiillere (Embedding, Flatten, Sequential, FlattenConsecutive) ¢ekeriz; sonra
baglami 3’ten 8 karaktere biiyiitlip ardigik ciftleri kademeli fiizyonlayan hiyerarsik bir agag
(8>4—52—1, derinlik 3 = log2(8)) kurariz — bu ise tensor sekillerini (B, T, C) kollamay1
(BatchNorm1d 3B diizeltmesi) ve nihayetinde tiim yapinin elle yazilmis bir convolution oldugunu
gormeyi getirir. Slate akis + indigo doniim noktalar1 (hiyerarsik agac ve convolution baglantisi).

@ Builder Notu — Geriye Ders 3-5, ileriye Ders 7
Geriye (Ders 3-5):

* Baslangi¢ kodu = Ders 3. WaveNet, dogrudan Ders 3’iin MLP’sinin {istiine kurulur. Karpathy
net soyler: Ders 4 (BatchNorm) ve Ders 5 (manuel backprop) birer ““aside” idi; ana hat Ders 3’ten
devam eder.

* Modiiller = Ders 4. Ders 4’te baslattigimiz Linear/BatchNorm1d/Tanh bloklarint burada Embed-
ding/Flatten/Sequential ile tamamliyoruz — torch.nn.Module taklidi olgunlasiyor.

* Autograd zemini = Ders 1+5. Hiyerarsik yapinin gradyani yine loss.backward() ile akar; Ders
5’te backward’1 bir kez elle yazdigimiz icin arkada ne oldugunu biliyoruz — simdi autograd’a
giivenle donebiliyoruz.

Tleriye (Ders 7): WaveNet'in agaci sabittir — hangi karakterin hangisiyle birlesecegi 6nceden bellidir.
Ders 7’nin transformer’1 bunu yeniden organize eder: sabit agac yerine her token her tokena 6grenilen
agirliklarla bakar (attention). Ayni “uzun baglami verimli igle” probleminin daha esnek (ama daha
pahal1) ¢oziimii.

Tek ciimleyle: Baglami tek hamlede ezmek yerine, ardigik 6geleri kademeli (aga¢ gibi) fiizyonlamak —
WaveNet’in hiyerarsik fikri — daha derin ve daha giiclii bir dil modeli verir; kod ise olgun torch. nn-tarzi
modiillere kavusur.

13.2 Motivasyon

Ders 3’iin MLP’sinin bir sinir1 var: baglamdaki tiim karakterlerin embedding’lerini tek seferde diizlestirip
(emb.view(-1, ...)) bir gizli katmana “ezdiriyor”. Yani 8 karakterlik bir baglamda bile, model tiim bilgiyi
ilk katmanda birden yutuyor — yerel yapiy1 kademeli kuramaz.

“This architecture takes this interesting hierarchical, tree-like structure to predicting the next
character.” — Karpathy, 1:25

WaveNet'in fikri: bilgiyi kademeli birlestir. Once komsu karakter ciftlerini fiizyonla (2’ser), sonra bu fiizyonlar

yine 2’ser birlestir, ta ki tiim baglam tek bir temsile inene dek — bir aga¢ gibi. Boylece model once yerel
desenleri (bigram-benzeri), sonra daha genis yapilar1 6grenir.
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13.2 Motivasyon

Asagidaki figiir bu fikrin pedagojik imzasidir: 8 karakterlik baglam, ardigik ciftler hilinde 8 -4 — 2 — 1
kademeli olarak tek temsile iner. GOsterilen sekiller uydurma degil — ANA WaveNet’in GERCEK forward
ara sekilleridir.

Hiyerarsik fiizyon: 8—-4-2-1 (agac)

!

Linear - logitler (27)

3. blok -> kok kok T=1
FlattenConsec(2) H=ING=168 C=68
)
2. blok fiizyon fuzyon T=2
FlattenConsec(2) T=2, C=68 T=2,C=68 C=68
— "
) )
1. blok fiizyon flizyon flizyon flizyon T=4
FlattenConsec(2) |t =4, c=68 T=4,C=68 T=4,C=68 T=4,C=68 c=68
— —
girdi: 8 karakter =8
embedding G € €3 Ca Cs C6 €7 Cs c=10

Her katman ardisik ciftleri birlestirir; alici alan (receptive field) iki katina ¢ikar — yereli 6nce, kireseli sonra.

Sekil 13.2: WaveNet’in hiyerarsik agac fiizyonu (Karpathy 1m25). 8 karakterlik baglam tek hamlede ezilmez;
ardisik ¢iftler kademeli birlesir: 8 — 4 — 2 — 1. Her seviye, bir FlattenConsecutive(2)
— Linear — BatchNormld — Tanh blogudur; alic1 alan (receptive field) her katmanda iki
katina ¢ikar, log, 8 = 3 katmanda tiim baglam tek temsile iner. Zaman ekseni 1" (yaprak say1st)
yariya inerken kanal ekseni C' ¢iftlenir; GERCEK forward sekilleri (ANA WaveNet, B ¢ikarilmis):
yapraklar embedding (T'=8, C=10) — (4, 68) — (2, 68) — (1, 68) — logitler (27). Bu
kademeli fiizyon, elle yazilmus bir dilated causal convolution’dir (van den Oord 2016).

Bu hiyerarsinin Ders 3’iin diiz MLP’siyle farki, alici alan (receptive field) acisindan nettir: diiz MLP tiim
baglami tek katmanda (s1g) ezer; WaveNet kademeli derinlesir.
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13 makemore 5 — WaveNet (Hiyerarsik Mimari)

Alici alan: diiz MLP (tek hamle) vs WaveNet (kademeli flizyon)

Ders 3 diiz MLP - sig (derinlik 1)

cikti (logitler)

WaveNet hiyerarsik aga¢ - derin (derinlik 3)

I cikti (logitler): T=1

Flatten - tek Linear
baglam tek hamlede ezilir

&] FlattenConsec(2): T=4
baglam = 8 karakter - derinlik 3 (log, 8 = 3)
alici alan her katmanda iki katina gikar (1-2-4-8)

baglam = 3 karakter - derinlik 1
aI|C| alan: tim baglam tek katmanda

FlattenConsec(2): T=2

Sekil 13.3: Alict alan (receptive field) karsilastirmasi: solda Ders 3 diiz MLP — baglamdaki 3 karakter
(block_size = 3) tek katmanda (Flatten — tek Linear) hep birden ezilir; yerel yap1 ile uzak
yapi ayrimsiz iglenir, derinlik 1. Sagda WaveNet — block_size = 8 karakter, log,, 8 = 3 katmanda
kademeli (agag¢ gibi 8 — 4 — 2 — 1) fiizyonlanir: her FlattenConsecutive(2) adimi alict
alam iki katma c¢ikarir (1 katman 2 karakter goriir, 2 katman 4, 3 katman 8). Indigo cizgiler,
ciktinin hangi girdilere bagh oldugunu (alict alan) gosterir; diiz MLP tiim baglamu s1g tek hamlede,
WaveNet derin + hiyerarsik birlestirir.
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13.3 Baslangi¢c Kodu

Karpathy net bir sey soyler: bu dersin baslangi¢c kodu Ders 3’iin MLP’sidir — Ders 4 ve 5 birer kenar
durakti.

“The starter code for part five is very similar to where we ended up in part three. Recall that part
SJour was the manual backprop exercise — that is kind of an aside.” — Karpathy, 1:43

Yani ana hat: Ders 3 (embedding + MLP) — Ders 6 (ayn1 modeli hiyerarsik + PyTorch-lastirilmis). Ders 4’te
kurdugumuz modiiller (Linear/BatchNorm1d/Tanh) baslangi¢ noktasi; bu derste Embedding/Flatten/Sequen-
tial ekleyip yapiy1 tamamlayacagiz.

@ Builder Notu — Ana Hat ve Aside’lar

Geriye (Ders 1-5): “Hangi ders neyin iistiine kurulur” netligi 6nemli: ana hat Ders 1 (autograd) — Ders
2 (bigram) — Ders 3 (MLP) — Ders 6 (WaveNet); Ders 4 (BatchNorm) ve Ders 5 (manuel backprop)
derinlestirici aside’lar. Bu, serinin kasith pedagojik yapisi.

Tleriye: Baslangi¢ kodunu “hazir modiillerle temiz kurmak”, production’da yeni bir modele baglarken
iyi bir aligkanlik — sifirdan degil, denenmis bloklardan.

13.4 Loss Duzlestirme

Karpathy once kiigiik bir temizlik yapar: ham loss grafigi giiriiltiilii ve okunaksiz (her minibatch loss’u
zipliyor).

“Okay first let’s fix this graph because it is daggers in my eyes and I just can’t take it anymore.”
— Karpathy, 6:58

Coziim: loss kayitlarini (lossi) 1000’lik gruplara bol, her grubun ortalamasim al. Bu, giiriiltiiyii diizlestirip
egilimi (trend) goriiniir kalar.

# lossi: her adimin loss'u (cok gurultulu)
plt.plot(torch.tensor(lossi).view(-1, 1000).mean(1l)) # 1000'lik gruplarin ortalamasi

.view(-1, 1000) loss listesini 1000-siitunlu satirlara boler, .mean(1) her satirin ortalamasini alir — diizgiin
bir trend egrisi. Bizim cekirdegimizde bu, smooth_loss(lossi, k=1000) fonksiyonudur; diizlestirilmig
egriyi WaveNet Egitme boliimiindeki egitim figiiriinde kullaniriz.

@ Builder Notu — .view + .mean Diizlegtirme

Geriye (Ders 3 + Stat 110): .view (Ders 3) ile yeniden sekillendirip .mean ile gruplama; minibatch
giiriiltiisiiniin ortalama ile azalmasi (Stat 110: varyans o 1/B).

Tleriye: Loss egrisini diizlestirme (moving average / smoothing), her egitim panelinin (W&B, Tensor-
Board) standart gorsellestirmesi — ham giiriiltii trendi gizler.
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13.5 PyTorch Modiilleri

Ders 4’te Linear/BatchNorm1d/Tanh modiillerini kurmustuk. Simdi eksik parcalar1 ekleyip yapiy1 torch.nn
gibi tamamlariz: Embedding (id — vektor arama), Flatten (boyut diizlestirme), ve hepsini saran Sequential
konteyner.

“There’s a Sequential [container]...” — Karpathy, 13:13

class Embedding:
def init (self, num_embeddings, embedding dim):
self.weight = torch.randn((num_embeddings, embedding_dim))
def call (self, IX):
self.out = self.weight[IX] # id -> satir (Ders 2-3: lookup)
return self.out
def parameters(self):
return [self.weight]

class Flatten:
def call (self, x):
self.out = x.view(x.shape[@], -1) # (B, ...) -> (B, duz)
return self.out
def parameters(self):
return []

class Sequential:
def init_ (self, layers):
self.layers = layers
def _call (self, x):
for layer in self.layers:
x = layer(x)
return x
def parameters(self):
return [p for layer in self.layers for p in layer.parameters()]

Artik tim model tek bir Sequential([...]) olarak kurulur — model (x) ileri gecisi, model.parameters()
optimizer’1 besler. Bu, torch.nn.Module + nn.Sequential API’sinin birebir taklidi (Ders 1’in Neuron/La-
yer/MLP arabiriminin olgunlagmis hali).

@ Builder Notu — call + parameters Arabirimi

Geriye (Ders 1-4): Embedding, Ders 2-3’iin id—satir lookup’1; Sequential, Ders 1’in MLP istifleme
mantig1. __call__ + parameters() arabirimi seri boyunca sabit.

Tleriye: nn.Embedding, nn.Flatten, nn.Sequential — bunlar gercek PyTorch katmanlart; bu derste
neden Oyle tasarlandiklarin1 anlayarak kullanirsin. Transformer da (Ders 7) bu modiiler bloklardan
kurulur.
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13.6 Hiyerarsik Fikir

WaveNet’in mimarisi, kulaga korkutucu gelen ama aslinda basit bir fikre dayanir:

“In the WaveNet’s case, this is a visualization of a stack of dilated causal convolution layers —
and this makes it sound very scary, but actually the idea is very simple.” — Karpathy, 19:04

Sezgi: tiim baglami tek katmanda yutmak yerine, bilgiyi bir agac gibi kademeli birlestir. 8 karakterlik baglamda:
1. katman komgu c¢iftleri (4 ¢ift) fiizyonlar, 2. katman bu 4 sonucu 2’ser fiizyonlar (2 sonug), 3. katman son
2’yi birlestirir (1 temsil). Her katman, alic1 alan1 (receptive field) iki katina ¢ikarir — logaritmik derinlikte
(log, 8 = 3) tiim baglama ulagilir.

Bu, “yereli once, kiireseli sonra” prensibidir: alt katmanlar bigram-benzeri yerel desenleri, iist katmanlar
genis baglami yakalar.

@ Builder Notu — Sabit Agac vs Ogrenilen Dikkat

Ileriye (Ders 7): Hiyerarsik/agac yapisi, dilated causal convolution (genisletilmis nedensel evrisim)
olarak da bilinir — “nedensel” ¢linkii yalnizca gecmise bakar (gelecege degil), “dilated” ¢iinkii her
katman daha genis bir aralig1 kapsar. Bu, ses {iretiminden (WaveNet) zaman serilerine kadar genis
kullanim alani bulur. Ders 7’nin transformer’t bunu yeniden organize eder: sabit aga¢ yerine her token
her tokena 6grenilen agirliklarla bakar (attention). WaveNet hangi 6genin hangisiyle birlesecegini
onceden sabitler; attention bunu veriye birakir — bu yiizden daha esnek, ama O(T'?) maliyetiyle daha
pahali.

13.7 Baglam 3-8

Hiyerarsik yapinin degerli olmasi i¢cin daha uzun baglam gerekir. Karpathy block_size’1 3’ten 8’e cikarir.
MLP’de 8 karakteri tek seferde diizlestirmek miimkiin ama verimsiz; WaveNet’in aga¢ yapisi 8 karakteri 3
katmanda (8 — 4 — 2 — 1) kademeli isler.

Baglam biiyiidiik¢ce model daha uzak ge¢cmisi gorebilir — “emma”da ‘e’ ile ‘a’ arasindaki iligki gibi. Ama bu,
tensor sekillerini (B, T, C) yonetmeyi zorlastirir; dersin geri kalani biiyiik 6l¢iide dogru sekli korumakla
ilgili.

Baglamu tek bagina 3’ten 8’e ¢ikarmak bile kaybi diisiiriir: bizim ol¢iimiimiizde diiz MLP-flat-3’{in final
dev kayb1 2,2484 iken, ayn1 diiz mimari baglam 8’e ¢ikarilinca (MLP-flat-8) 2,1872’ye iner. WaveNet’in
hiyerarsik agac1 bunu daha da teye gotiiriir (2,1324) — bunu WaveNet Egitme boliimiinde dl¢ecegiz.

@ Builder Notu — block_size = Baglam Uzunlugu

Geriye (Ders 3): block_size, Ders 3’te tamimladigimiz baglam uzunlugu; burada 3—8 biiyiitiiliiyor.
Veri seti (build_dataset) ayn1 kayan-pencere mantigiyla calisir, yalnizca pencere genis.

Tleriye: Baglam uzunlugu (context length), her dil modelinin temel kapasite eksenidir — GPT-2’de
1024, modern modellerde yiiz binlerce token (Ders 10). Uzun baglam = daha cok bellek + hesap.
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13.8 Batched matmul

Hiyerarsik fiizyonu nasil koda dokeriz? Karpathy sasirtict ama gii¢lii bir PyTorch 6zelligini kullanir: matris
carpim son boyut iizerinde ¢ahisir, ondeki boyutlar: batch sayar.

“The surprising thing that 1'd like to show you, that you may not expect, is that this input that is
being multiplied doesn’t actually have to be 2-dimensional.” — Karpathy, 24:44

Yani sekli (B, T, C) olan bir tensorii W (C, H) ile carparsan, sonug (B, T, H) olur — tiim (B, T) ciftleri paralel
islenir. Bu, hiyerarsik fiizyonu miimkiin kilar: baglami (B, T, C) gibi 3 boyutlu tut, ardisik ¢iftleri grupla, her
grubu ayni lineer katmandan paralel gecir.

# (B, T, C) @ W(C, H) -> (B, T, H): B ve T batch gibi, C son boyutta carpilir
# WaveNet: ardisik ciftleri grupla -> (B, T/2, 2*C) -> Linear -> (B, T/2, H)

Anahtar: lineer katman degismedi (Ders 1’in Wx + b’si); degisen, girdiyi nasil gruplayip ona besledigimiz.
Bu gruplama isini bir sonraki boliimdeki FlattenConsecutive yapar.

Batched matmul

Son boyut carpilir, 6ndeki (B, T) boyutlari batch sayilir

ic boyut C =20 uyusur

* @ " = '
(32, 4, 20) (20, 68) (32, 4, 68)

C-H
(B, T) batch - C son boyut (B, T) korunur - H yeni son boyut

Paralellik: 128 dilim, tek W [GERCEK’ EE(EE] = dé"gu]

maxdiff =1,9x10°6

(b, t)=(0,0)
[ 208 ] I W (20,68) ] :{ 688 ]
(b,t)=(0,1)
[ 208 ] I W (20,68) I :{ 68B I

Sekil 13.4: Batched matmul: (B, T, C) @ W son boyutu C' ¢arpar, 6ndeki (B, T) boyutlarin1 batch sayar
—sonug¢ (B, T, H). GERCEK (B = 32,T =4, C' = 20, H = 68): WaveNet’in ilk blogunda
(32,4,20)@(20,68) — (32,4,68). Ayn1 W (Linear katmani), B - 7' = 128 dilime paralel
uygulanir: her (b, t) konumundaki 20-boyutlu vektor tek bagina W ile ¢arpilir. Dogrulama: tiim
tensoril tek hamlede carpmak ile 7' ekseni lizerinde tek tek dolagip carpmak ayni sonucu verir
(maxdiff = 1,9 x 10~°, kayan-nokta giiriiltiisii). Anahtar: Linear degismedi (Ders 1’in Wz’i);
degisen, girdiyi nasil gruplayip ona besledigimiz.
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@ Builder Notu — Batched matmul = Linear’in Cok-Boyutlu Hali

Geriye (Ders 1 + 18.06): Batched matmul, Ders 1’in lineer katmaninin ¢ok-boyutlu hali (18.06 matris
carpimi, son eksende). “Ondeki boyutlar batch” kurali, tensér hesabinin her yerinde gecerli.

Tleriye: Bu batched-matmul deseni, transformer’da (Ders 7) attention’1n ¢ok basl (multi-head) hesabinin
da temeli: (B, head, T, d) sekilli tensorlerde son boyutlarda matmul, 6ndekiler batch. GPU bu paralelligi
sever (yiiksek throughput).

13.9 FlattenConsecutive

Hiyerarsik fiizyonun ¢ekirdegi: ardigik 6geleri gruplama. Karpathy FlattenConsecutive(n) adli bir modiil
yazar — sekli (B, T, C) olan bir tensorii alip ardisik n 68eyi birlestirir: (B, T, C) — (B, T/n, C-n).

class FlattenConsecutive:

def init_(self, n):
self.n = n

def call (self, x):
B, T, C = x.shape
X = X.view(B, T // self.n, C * self.n) # ardisik n ogeyi birlestir
if x.shape[1l] == 1:

X = X.squeeze(l) # T/n == 1 ise o boyutu kaldir

self.out = x
return self.out

def parameters(self):
return []

Ornegin n = 2 ile (4, 8, 10) — (4, 4, 20): 8 zaman-adim 4 cifte iner, her ¢iftin 10-boyutlu embedding’leri
yan yana gelip 20-boyut olur. Sonra bir Linear bu 20’yi igler. Bunu {ist {iste istifleyince (FlattenConsecutive(2)
— Linear — BatchNorm — Tanh bloklar1) agac yapisi olugur: 8 — 4 — 2 — 1. squeeze(1), son katmanda
T /n = 1 olunca gereksiz boyutu temizler.

@ Builder Notu — FlattenConsecutive = Elle Yazilmig Convolution

Geriye (Ders 3): .view ile yeniden gruplama, Ders 3’lin .view(-1, 6)’sinin genellemesi — orada
tiim baglamu tek seferde, burada kademeli. squeeze ise 1-boyutlu ekseni atar (broadcasting’in tersi
gibi).

Ileriye: FlattenConsecutive, aslinda elle yazilmus bir convolution (kayan grup) — torch.nn.Convid
bunu daha genel yapar. Bu, “katmani kendin yazinca kiitiiphane katmanini anlarsin” prensibinin tekrari.

13.10 WaveNet Egitme

Tiim bloklar1 bir Sequential’da istifleriz: Embedding — (FlattenConsecutive(2) — Linear — BatchNorm1d
— Tanh) x3 — Linear (¢ikig). Egitim dongiisii Ders 3-4’{in aynis1 (forward — cross_entropy — backward —
update).
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FlattenConsecutive 2

Girdi

(embedding) 1. FlattenConsec(2) 2. FlattenConsec(2) 3. + squeeze(l)
> > >
T satir, C sutun (b=0)
(4, 8, 10) (4, 4, 20) (4, 2, 40) (4, 80)

Sekil 13.5: FlattenConsecutive(2), ardisik ciftleri yan yana birlegtirir: (B, T, C) — (B, T/2, 2C).

Ayni katman iist iiste istiflenince WaveNet agaci ¢ikar: (4,8, 10) — (4,4, 20) — (4,2,40) —
(4,80) — zaman ekseni 7" her adimda yariya iner (8 — 4 — 2 — 1), kanal ekseni C' iki
katina ¢ikar (10 — 20 — 40 — 80); 6ge sayis1 (izgara hiicresi) B hari¢ sabit kalir (80). Son
adimda 7'/2 = 1 olunca squeeze(1) o ekseni atar: (4, 1,80) — (4, 80). Bu, elle yazilmis bir
convolution adimidir — yereli (komsu ciftleri) once fiizyonlar.

model = Sequential([

D

Embedding(vocab_size, n_embd),

FlattenConsecutive(2), Linear(n_embd*2, n_hidden, bias=False), BatchNormld(n_hidden), Tanh(),
FlattenConsecutive(2), Linear(n_hidden*2, n_hidden, bias=False), BatchNormld(n_hidden), Tanh()
FlattenConsecutive(2), Linear(n_hidden*2, n_hidden, bias=False), BatchNormld(n_hidden), Tanh()
Linear(n_hidden, vocab_size),

Asagidaki blok semasi tam yapiyt GERCEK tensor sekilleriyle gosterir: 7" ekseni agac gibi 8 — 4 — 2 — 1
inerken kanal ekseni C' ¢ift FlattenConsec ile gegici olarak ikiye katlanir (10 — 20, 68 — 136) ve Linear
onu tekrar 68’e indirir.

IIk egitimde loss biraz iyilesir ama Karpathy bir bug fark eder: BatchNorm1d 3 boyutlu girdiyle (B, T, C)
yanlig ¢calisiyor. Siradaki boliimde diizeltilir. Diizeltmeden sonra ii¢ modeli (12000 adim, 9000. adimda Ir
x 0,1 decay, ayn1 tohum) kiyaslariz:

GERCEK o6l¢iim net bir siralama verir: WaveNet-8 = 2,1324 < MLP-flat-8 = 2,1872 < MLP-flat-3
= 2,2484 (ortalama dev NLL). Hiyerarsik aga¢ fiizyonu, diiz MLP’nin tek-seferlik diizlestirmesini gecer;
WaveNet’in MLP-flat-8’e gore kazanci 0,0548’dir.
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WaveNet blok semasi: Embedding -> 3x[FlatConsec -> Linear -> BatchNorm -> Tanh] -> Linear (agac 8 -> 4 ->2 -> 1)

Embedding Blok 1 (T: 8-> 4) Blok 2 (T: 4 -> 2) Blok 3 (T:2-> 1) Cikis Linear
giris: Xy (32, 8) cikis: 27 logit
aﬁalﬁalaa -
() Norm ) Norm ) Norm
5] ] g 8 8 g 8 8 8 g 8 g ] R
T=8 T=4 T=2 T=1 logit
[indigo = ogrenilebilir parametreli (Embedding / Linear / BatchNorm1d) - slate = parametresiz sekil/aktivasyon (FlattenConsec / Tanh) - alt satir: GERCEK tensor sekli (forward_shapes, B=32) ]
Sekil 13.6: Tam WaveNet blok semasi (GERCEK batch B = 32): soldan saga Embedding —

3 x[FlattenConsec(2) — Linear (bias=False) — BatchNorm1d — Tanh] — Linear (¢ikis). Her
asamanin altinda forward_shapes cache’inden okunan GERCEK tensor sekli yazilir; zaman ek-
seni 1" agag gibi 8 — 4 — 2 — 1 inerken kanal ekseni C ¢ift FlattenConsec ile gegici olarak ikiye
katlanir (10 — 20, 68 — 136) ve Linear onu tekrar 68’e indirir. U¢ FlattenConsec(2) katmani
= log, 8 = 3: blok bagina alici alan iki katina ¢ikar. Son FlattenConsec(2)’de T /n = 1 olunca
squeeze(1) ile zaman ekseni diiser (sekil (32, 136), 3B’den 2B’ye); ardindan ¢ikis Linear’1 27
logit verir. Indigo dolgu = 6grenilebilir parametreli katmanlar (Embedding/Linear/BatchNorm1d
— Embedding’in (27, 10) = 270 elemanli arama tablosu da 6grenilir), slate dolgu = parametresiz
sekil/aktivasyon katmanlar1 (FlattenConsec/Tanh).
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N
wv
1

Egitim kaybi (1000'lik grup ort.)

N
N
1

N
N
L

g
[
\

U¢ model: WaveNet-8 (hiyerarsik) vs MLP-flat-8 vs MLP-flat-3

Egitim egrileri — dlzlestirilmis

=== \WaveNet-8 (hiyerarsik agag)
—a— MLP-flat-8 (dliz, baglam 8)

—— MLP-flat-3 (diiz, baglam 3) 2.26 1

== Irdecay (x0,1) — adim 9000

final dev kaybi (ortalama NLL)

0

T T T T T
2000 4000 6000 8000 10000 12000
Minibatch adimi

2.24 4

2.16 -

2.14

2.12 4

Final dev kaybi — WaveNet en dusuk

2,1824

WaveNet-8

2,1872

WaveNet kazanci
—0,0548
(agag flzyonu)

MLP-flat-8

2,2484

MLP-flat-3

Sekil 13.7: Egitim egrileri — {i¢ model, 12000 adim minibatch SGD (9000. adimda Ir x0,1 decay), ayn1
tohum (SEED), GERCEK 6l¢iim. Sol: iic modelin diizlestirilmis (1000’lik grup ortalamas1) egitim
kayb1 egrisi — WaveNet-8 (indigo), MLP-flat-8 (slate), MLP-flat-3 (agik indigo). Sag: final dev
kaybi (ortalama NLL): WaveNet-8 = 2,1324 < MLP-flat-8 = 2,1872 < MLP-flat-3 = 2,2484.
Hiyerarsik agag fiizyonu (8 54—2—1) + uzun baglam (8 karakter), diiz MLP nin tek-seferlik
diizlestirmesini geger; baglami 3’ten 8’e ¢ikarmak tek bagina da kaybr diisiiriir (MLP-flat-3 —
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13.11 BatchNorm 3B Bug

@ Builder Notu — BatchNorm WaveNet Blogunda da, Simdi 3B-fix

Geriye (Ders 3-4): Egitim dongiisii hi¢ degismedi (Ders 1’den beri ayn1); degisen yalnizca model
mimarisi (diiz MLP — hiyerarsik). bias=False (BatchNorm Oncesi) Ders 4’{in spurious-bias dersi.
Ders 4’te kurdugumuz BatchNorm1d, WaveNet blogunda da kullanilir — ama girdi artik 3 boyutlu
(B, T, C); bu yiizden bir sonraki boliimde 3B-fix gerekecek.

Tleriye: “ilk geciste bug cikar, diizelt” Karpathy’nin kasith pedagojisi (Ders 1 +=/ zero_grad gibi);
gercek gelistirme siireci de boyle ilerler.

13.11 BatchNorm 3B Bug

Bug su: Ders 4’te BatchNorm1d’i 2 boyutlu girdi (B, C) icin yazmistik — istatistikleri yalnizca 0. eksen
(batch) iizerinden aliyordu. Ama WaveNet’te girdi 3 boyutlu (B, T, C); bu durumda ortalama/varyans hem
batch hem zaman ekseni iizerinden alinmali, yani (0, 1) boyutlar1.

def _call (self, x):

if x.ndim ==
dim = 0 # (B, C): batch ekseni
elif x.ndim == 3:
dim = (o0, 1) # (B, T, C): batch VE zaman ekseni

xmean = x.mean(dim, keepdim=True)
xvar = x.var(dim, keepdim=True)
# ... normalize + scale/shift (Ders 4)

GERCEK o6l¢iimle: 2B girdi (32, 68)’de dim=0 — xmean.shape (1,68) (kanal bagina 32 drnek). 3B girdi
(32,4, 68)’de dogru dim=(0,1) — (1,1, 68) (kanal bagina B - T" = 128 6rnek). Eger 2B-only kod korii
koriine dim=0 uygularsa sekil (1,4, 68) olur — zaman ekseni yanliglikla korunur, 4 x 68 = 272 ayr istatistik
kalir.

Karpathy bu dersteki igin ¢ogunun sekil yonetimi oldugunu itiraf eder:

“I'm spending a lot of time basically babysitting the shapes and making sure everything is
correct.” — Karpathy, 53:44

@ Builder Notu — Hangi Eksende Normalize? (Ders 5 Kopriisii)

Geriye (Ders 4-5): Bu bug, Ders 4’iin BatchNorm’unun ve Ders 5’in “broadcast/sum dualitesi’nin
dogrudan sonucu: hangi eksende normalize/topla sorusu. 2B vs 3B ayrimi tam da bir “sekil tuzag1”.
Ders 5’te backward’1 elle yazdigimiz icin hangi eksenin neyi tasidigim sezgisel biliyoruz; o yiizden
artik autograd’a giivenle donebiliyoruz — loss.backward() 3B’de de dogru aksar, ¢iinkii forward’daki
dim secimini dogru yaptik.

Tleriye: “Sekilleri kollamak™ (shape babysitting), tensor programlamanin giinliik ger¢egi — produc-
tion’da NaN/yanlig-sonu¢ bug’larinin biiyiik kismi sekil/eksen hatalaridir. print(x.shape) (Ders 1) ve
dikkatli eksen secimi sart.
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BatchNorm istatistik ekseni: 2B (dim=0) vs 3B-FIX (dim=(0,1))

2B girdi (Ders 4) 3B girdi (Ders 6 WaveNet)
girdi (32, 68) girdi (32, 4, 68)
(B, C): B=32 batch, C=68 kanal (B, T, C): B=32, T=4 zaman, C=68 kanal
\
\
mean(dim=0) \
batch ekseni indirgenir \.
xmean.shape (1, 68) (1, 1, 68) (1, 4, 68)
i dim=(0,1) FIX dim=0 TUZAK
3 Lenel e (62 emety) 68 kanal (128 ornek) ax682272 ayri istatistik

DOGRU: her kanal kendi istatistigini DOGRU: batch + zaman YANLIS: zaman ekseni
32 ornekten alir birlikte indirgenir korunur (bug)

Sekil 13.8: BatchNorm istatistik ekseni: 2B vs 3B (GERCEK sekiller, C' = 68 kanal). Sol (Ders 4, 2B):
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girdi (B, C) = (32,68); ortalama/varyans yalnizca batch ekseni iizerinden alinir (dim=0), sonug
xmean.shape = (1, 68) — kanal bagina 32 drnegin tek istatistigi. Sag (Ders 6, 3B-FIX): WaveNet
girdisi (B, T, C) = (32,4, 68); istatistik hem batch hem zaman ekseni iizerinden alinmali
(dim=(@,1)), sonug (1,1,68) — kanal bagina B - T' = 128 ornegin tek istatistigi. Tuzak
(kirmizi): Ders 4’iin 2B-only kodu 3B girdide korii koriine dim=0 uygularsa sekil (1, 4, 68) olur
— zaman ekseni yanliglikla korunur, 4 X 68 = 272 ayn istatistik kalir (her zaman-adimi kendi
istatistigini sanir). 3B-FIX, normalize edilmeyen tiim eksenleri (batch + zaman) tek seferde indirir.



13.12 WaveNet Biiyiitme

13.12 WaveNet Blyutme

Bug diizeldikten sonra Karpathy modeli biiyiitiir: daha ¢cok kanal (channel), daha genis katmanlar. Bizim
son modelimiz 68 gizli kanal genisliginde, 22 397 parametreli; loss, Ders 3’lin diiz MLP’sinden (2,2484)
belirgin bi¢imde daha iyiye (2,1324) iner — hiyerarsik yap1 + uzun baglam ise yaradi. Baglam 8 karakter +
agac fiizyonu, modele daha zengin desenler 6grenme imkéni verdi.

Karpathy ayrica egitim siirecinin gercekci yanini gosterir: deney kaydi tutmak (performans giinliigii), hiperpa-
rametre denemeleri, “babysitting” — gercek ML gelistirme siirecinin dogal parcalari.

@ Builder Notu — Scaling Laws’1n Kiiciik-Olcek Onizlemesi

Ileriye: Model biiyiitmenin loss’u diisiirmesi, scaling laws’ i kiiciik-6lcek onizlemesidir (Ders 10):
parametre/baglam arttik¢a performans artar (bir noktaya kadar). Diiz MLP-flat-3 (4 309 param) —
MLP-flat-8 (7 709 param) — WaveNet-8 (22 397 param) zincirinde loss tek yonde diiser. Deney kayd1
+ hiperparametre arama, MLOps’un (W&B, Optuna) cekirdegi.

13.13 Notlar

Karpathy kapanista birka¢ baglant1 kurar:

Convolutions. Kurdugumuz hiyerarsik yapi, aslinda elle yazilmis bir convolution agidir. Ger¢cek WaveNet,
torch.nn.Convld ile kayan filtreler (dilated causal) kullanir — ama mekanizma ayni: yerel pencereleri
paylasilan agirliklarla isle, hiyerarsik istifle.

Neden torch.nn degil? Kendi modiillerimizi (Linear/BatchNorm1d/Embedding/Flatten/Sequential) yazdik
— torch.nn’i dogrudan kullanmak yerine. Sebep pedagojik: her parcanin icini gormek. Artik torch.nn’e
baktiginda, arkasinda ne oldugunu biliyorsun.

Gelistirme siireci. Karpathy, gercek arastirma/gelistirmenin nasil goriindiigiinii gosterir: dokiimantasyonla
bogusmak, sekil hatalarin1 ayiklamak, deney kaydi tutmak, kademeli iyilestirme. “Temiz nihai kod” degil,
siirec.

@ Builder Notu — makemore Kapanisi, Ders 7°de Attention

Tleriye (Ders 7): Bu ders, makemore serisinin kapanisi. Bundan sonra (Ders 7) transformer’a geciyoruz
— hiyerarsik convolution yerine dikkat (attention) ile baglam isleme. WaveNet “sabit aga¢” kurar;
transformer her token’in her tokena bakmasina izin verir (daha esnek, daha pahali). Bagka deyisle
attention, WaveNet’in yeniden organize edilmis hali: sabit aga¢ fiizyonu yerine, hangi token’1n hangisine
bakacagim model kendisi 6grenir. ikisi de “uzun baglam verimli isleme” probleminin farkli ¢oziimleri.

13.14 Bu Dersin Ozeti

1. Ders 3 MLP’si baglam tek seferde diizlestiriyordu; WaveNet bunu kademeli/hiyerarsik (agac) fiizyona
gevirir.
2. Baslangic¢ kodu Ders 3’ten gelir (Ders 4 BatchNorm + Ders 5 manuel backprop birer aside’d1).
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3. Kod PyTorch-lastirihr: Embedding (id—vektor), FlattenConsecutive (ardisik gruplama), Sequential

(konteyner) — torch.nn taklidi tamamlanir.

4. WaveNet fikri: bilgiyi agac gibi kademeli fiizyonla (8 — 4 — 2 — 1); alic1 alan her katmanda iki

katina ¢ikar (log,, 8 = 3 katman, dilated causal convolution).

5. Baglam 3 — 8 karaktere ¢ikarilir; daha uzun ge¢mis = daha zengin desen (tek basina bile dev loss

2,2484 — 2,1872).

6. Batched matmul: (B, T, C) @ W son boyutta carpar, (B, T) batch sayilir — hiyerarsik fiizyonu paralel

kilar (B - T = 128 dilim, tek W).

7. FlattenConsecutive(n): (B, T, C) — (B, T/n, C-n) ardisik gruplama; aga¢ katmanlarinin ¢ekirdegi

(squeeze, T'/n = 1 olunca).

8. BatchNorm1d 3B bug’t: 2B (B,C) i¢in yazilmisti (xmean (1, 68)); 3B (B,T,C) icin istatistik ekseni

(0,1) olmali (xmean (1,1, 68), 128 drnek/kanal).

9. WaveNet, elle yazilmis bir convolution’dir; final dev loss WaveNet-8 = 2,1324 (22 397 param) diiz

MLP’leri gecer. Transformer (Ders 7) ayn1 “uzun baglam” problemini dikkat ile ¢ozer.

! Tek Bir Ciimle

Baglami tek hamlede diizlestirip ezmek yerine, ardisik 68eleri kademeli (agag¢ gibi) fiizyonlamak —
WaveNet’in hiyerarsik fikri — daha derin ve giiclii bir dil modeli verir; ve bu, aslinda elle yazilmis bir
convolution’dir (yerel desenleri 6nce, kiiresel yapiy1 sonra 6grenen).

13.15 Kontrol Sorulari

i Soru 1: Sekli (4, 8, 10) olan bir tensor FlattenConsecutive(2)’ye verilirse ¢ikt1 sekli ne olur? Adimlari
acikla.

Cevap: Cikt (4, 4, 20). Aciklama: (B, T, C) = (4, 8, 10). FlattenConsecutive(2), ardisik n = 2 6geyi
birlestirir: 7' 8°’den 8/2 = 4’e iner, C' 10’dan 10 - 2 = 20’ye ¢ikar. Yani x.view(B, T//n, C*n) =
x.view(4, 4, 20). 8 zaman-adimi 4 komgsu cifte gruplands; her c¢iftin 10-boyutlu embedding’leri
yan yana gelip 20-boyut oldu. Bunu iist iiste istifleyince (her asamada bir Linear araya girse de):
(4,8,10) — (4,4,20) — (4,2,40) — (4,1,80) — squeeze — (4,80). Aga¢: 8 - 4 — 2 — 1
(GERCEK ol¢iim).

]

1 Soru 2: WaveNet'in hiyerarsik (kademeli) fiizyonu, Ders 3 MLP’sinin ‘hepsini tek seferde diizlestir
yaklagimindan neden daha iyi olabilir?

Cevap: MLP, 8 karakterin tiim embedding’lerini ilk katmanda birden karistirir — yerel yap1 (komsu
karakterler arasi iligki) ile uzak yap1 ayn1 anda, ayrimsiz islenir. WaveNet ise kademeli isler: alt katmanlar
yerel desenleri (komsu ciftler, bigram-benzeri), iist katmanlar giderek daha genis baglami yakalar. Bu
“yereli Once, kiireseli sonra” yapisi (a) hiyerarsik dil yapisina (harfler—heceler—kelimeler) daha uygun
bir tiimevarimsal onyargi (inductive bias) tagir, (b) derin temsil kurar. Sonug: bizim dl¢timiimiizde ayn1
baglamda (8 karakter) WaveNet dev loss 2,1324 < diiz MLP-flat-8 2,1872.
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13.16 Egzersizler

1 Soru 3: Ders 4’iin BatchNorm1d’i 2 boyutlu (B, C) girdi i¢in yazilmists. WaveNet’in 3 boyutlu (B, T,
C) girdisinde neden bug verdi, nasil diizeltilir?

Cevap: BatchNorm, istatistikleri (ortalama, varyans) normalize edilmeyen eksenler {izerinden al-
mali. 2B (B, C)’de bu yalnizca batch ekseni (dim=0) — her kanal (C) kendi istatistigini batch’ten alir
(xmean.shape (1,68)). Ama 3B (B, T, C)’de hem batch (B) hem zaman (T) ekseni iizerinden alinmali
(dim=(0,1), xmean.shape (1, 1,68)) — yoksa BatchNorm yalnizca batch’i hesaba katip zaman boyu-
tunu yanls isler ((1,4,68) — 4 X 68 = 272 ayri istatistik). Diizeltme: x.ndim’e gore dim’i se¢ (2B
— 0, 3B — (0,1)). Bu, Ders 5’in “hangi eksende topla/normalize” (broadcast/sum dualitesi) sorusunun
BatchNorm’a uygulanmasi.

1 Soru 4: (Builder) Hem WaveNet hem transformer (Ders 7) uzun baglamu isler. Ikisi bu problemi nasil
farkli ¢cozer?

Cevap: WaveNet sabit, hiyerarsik bir yap1 kurar: baglami aga¢ gibi kademeli fiizyonlar (dilated
causal convolution); alic1 alan katman sayisiyla logaritmik biiyiir (log, 8 = 3), ama her token yalnizca
belirli komsularina (agacin yapisina gore) bakar. Transformer ise dikkat (attention) kullanir: her
token, baglamdaki her tokena dogrudan bakabilir (6grenilen agirliklarla), yapi sabit degil veriye-bagli.
Transformer daha esnek (uzak bagimhiliklari tek adimda yakalar) ama daha pahali (O(T?) — her cift
token). WaveNet daha ucuz (O(T')) ama daha kati. Yani attention, WaveNet'in yeniden organize edilmisg
halidir: sabit agac yerine 6grenilen bakis. ikisi de “sabit-baglam MLP’nin sinirin1 asma” probleminin
farkli ¢oziimleri; modern LLM’ler transformer’1 secti.

13.16 Egzersizler

Egzersiz 1 (FlattenConsecutive). FlattenConsecutive(n) modiiliini yaz. (4, 8, 10) sekilli bir tensore
n = 2 ile uygula, ¢iktinin (4, 4, 20) oldugunu dogrula. n = 2’yi tekrar uygula — (4, 2, 40). squeeze
mantigini da test et (7'/n = 1 olunca — (4, 80)).

Egzersiz 2 (Modiilleri kur). Embedding, Flatten, Sequential modiillerini (PyTorch Modiilleri boliimii) ve
FlattenConsecutive’i (FlattenConsecutive boliimii) yaz. WaveNet’i Sequential olarak istifle (Embedding
— (FlattenConsecutive(2)—Linear—BatchNorm1d—Tanh)x3 — Linear). Tek bir forward’in ¢alistigini
(model(Xb) dogru sekil — (32, 27) logit — verdigini) dogrula.

Egzersiz 3 (BatchNorm1d 3B diizeltmesi). BatchNorm1d’i hem 2B (B,C) hem 3B (B,T,C) girdiyi destekle-
yecek sekilde diizelt (dim secimi: O vs (0,1)). 3B girdiyle istatistiklerin dogru eksende alindigini (xmean. shape
= (1,1,68)) dogrula.

Egzersiz 4 (WaveNet’i egit). Baglamu 8 yap, WaveNet’i egit. Loss’u Ders 3’{in diiz MLP’siyle (baglam 3)
kargilagtir — hiyerargik + uzun baglamin daha diisiik loss verdigini gézlemle (bizde 2,1324 vs 2,2484). Loss
grafigini 1000’1ik gruplarla diizlestirip (LLoss Diizlestirme boliimii) ciz.

Egzersiz S (Sonraki dersin habercisi). WaveNet, baglami sabit bir agac yapisiyla fiizyonlar — hangi
karakterin hangisiyle birlesecegi onceden belli. Simdi farkli bir fikir diisiin: her karakterin, baglamdaki
diger karakterlerden hangilerine bakacagim kendisinin 6@renmesi (sabit aga¢ degil, veriye-bagl). (a) Bu
neden daha esnek olurdu? (b) Maliyeti ne olurdu (her token her tokena bakarsa)? Bu fikir dikkat (attention)
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mekanizmasidir ve Ders 7°de (Sifirdan GPT Insa Etmek) transformer’1 kuracagiz — makemore serisini
birakip dogrudan GPT’ye geciyoruz.

13.17 Sonraki Ders i¢in Hazirlik

Ders 7: Sifirdan GPT Insa Etmek (Transformer) — Andrej Karpathy

makemore serisi bitti. Ders 7°de dogrudan transformer’a — ChatGPT’yi calistiran mimariye — geciyoruz.
tiny Shakespeare veri setinde, karakter-diizeyli bir GPT’yi sifirdan kuracagiz: WaveNet’in sabit hiyerarsisi
yerine self-attention (her token’in digerlerine 6grenilen agirliklarla bakmast).

Ana konular:

* tiny Shakespeare + karakter tokenizer + bigram baseline (seriye baglanis).
* Self-attention’1n kalbi: query/key/value, dlcekli nokta-carpim dikkati.
* Multi-head attention, feed-forward, residual baglantilar, pre-norm LayerNorm, dropout.

Ders 7 Oncesi Yapilacak

» Egzersizleri ¢z — ozellikle 4 (WaveNet egitimi) ve 5 (dikkat sezgisi).

* “Modiiller + Sequential = torch.nn taklidi” ve “uzun baglami verimli igleme” fikirlerini hatirla
— transformer ayn1 problemi farkli ¢ozer (sabit aga¢ — 6grenilen dikkat).

* Ders 4 (LayerNorm vs BatchNorm) ve Ders 5 (backprop ninja) — transformer’in LayerNorm +
residual’in1 derin anlamak icin faydali.

13.18 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram Tanim Karpathy’de
WaveNet / hiyerarsik Baglami agac gibi 1m25
fiizyon kademeli birlegtir

®—>4—2—1)
MLP’nin tek-seferlik
diizlestirmesine alternatif

Baslangi¢ kodu Ders 3 MLP’sinden gelir; 1m43
Ders 4-5 birer aside
Loss grafigi diizlestirme lossi.view(- 6m58

1,1000) .mean(1);
giiriiltiiyii silip trendi
gosterir
Embedding modiilii weight[IX]ile 9m19
id—vektor; Ders 2-3
lookup’in modiil hali
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13.19 ML Builder Baglantilar

Kavram Tanim Karpathy’de

Flatten / Sequential Boyut diizlestirme + 9m19
katman konteyneri;
torch.nn taklidi
tamamlanir
dilated causal convolution = WaveNet’in yapisi; 19m04
nedensel (gecmige bakar)
+ genigleyen alic1 alan
Baglam 3 — 8 block_size biiyiitiiliir; 19m35
agac yapist 8 karakteri 3
katmanda isler
Batched matmul (B,T,C) @ W son 24m44
boyutta carpar, (B,T)
batch; hiyerarsik fiizyonu
paralel kilar
FlattenConsecutive(n) (B,T.,C) —» (B, T/n, C-n); 31m32
ardisik o6geleri gruplar
(agac katmani)

BatchNorm1d 3B 2B’de dim=0, 3B’de 38m55
diizeltmesi dim=(0,1); istatistik

ekseni sekle gore
Sekil yonetimi (B,T,C) tensorleri 53m44

kollamak; bug’larin cogu
eksen/sekil hatas1

Convolution baglantis1 Kurdugumuz hiyerarsi=  46m59
elle yazilmis convolution
(torch.nn.Convild)

13.19 ML Builder Baglantilari

@ 9 koprii — WaveNet

1. WaveNet / hiyerarsik fiizyon — Ders 3 MLP’nin derinlestirilmisi. ileriye: dilated causal conv
(van den Oord 2016), CNN hiyerarsisi.

2. Embedding / Flatten / Sequential — Ders 1-4 modiil arabirimi (__call__ + parameters).
fleriye: torch.nn.Module, nn.Sequential.

3. Batched matmul (son boyut) — Ders 1 lineer katman + 18.06. Heriye: multi-head attention’in
paralel hesab1 (Ders 7).

4. FlattenConsecutive = convolution — Ders 3 .view genellemesi. Ileriye: torch.nn.Convid,
paylagilan-agirlik filtreler.

5. BatchNorm1d 3B — Ders 4 BatchNorm + Ders 5 broadcast/sum dualitesi. Ileriye: dikkatli eksen
secimi (shape babysitting).

6. Baglam uzunlugu (3—8) — Ders 3 block_size. Ileriye: context length (GPT-2: 1024, Ders
10), uzun-baglam modelleri.
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7. Loss diizlestirme — Ders 3 minibatch giiriiltiisii + Stat 110 ortalama. Ileriye: W&B/TensorBoard
smoothing.

8. Model biiyiitme — loss diiser — scaling laws 6nizlemesi (4309 — 7709 — 22397 param, loss
tek yonde diiser). Ileriye: parametre/veri/compute dengesi (Ders 10).

9. Hiyerarsik conv vs dikkat — uzun-baglamin iki ¢6ziimii. Ileriye: transformer attention (Ders 7)
— sabit agag yerine 6grenilen, esnek (WaveNet’in yeniden organize hali).

13.20 Karpathy’nin Onerdigi Kaynaklar

Karpathy’nin bu ders i¢in verdigi kaynaklar:

¢ WaveNet makalesi: arxiv 1609.03499 — van den Oord ve ark. 2016, dilated causal convolution ile ses
uretimi.

* Ders Colab notebook’u: Google Colab.

* (Genel referans: github.com/karpathy/makemore — makemore serisinin tamami.)

! Bu dersten tek bir sey alip gideceksen

Baglami tek hamlede diizlestirip ezmek yerine, ardigik 68eleri kademeli (agag¢ gibi) fiizyonlamak —
WaveNet’in hiyerarsik fikri — daha derin ve giiclii bir model verir. Ve bu yapi, aslinda elle yazilmis bir
convolution’dir. makemore serisi burada kapanir; Ders 7°de ayn1 “uzun baglami isleme” problemini bu
kez dikkat (attention) ile, transformer kurarak cozecegiz.
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https://arxiv.org/abs/1609.03499
https://colab.research.google.com/drive/1JMLa53HDuA-i7ZBmqV7ZnA3c_fvtXnx-?usp=sharing
https://github.com/karpathy/makemore

14 Sifirdan GPT — Self-Attention ve Transformer

WaveNet’in sabit agaci yerine O0grenilen iletisim: her token bir sorgu (query) ve anahtar (key) yayinlar,
yakinliklar softmax’lanir, degerler (value) agirlikli toplanir — bunun iizerine feed-forward, residual ve
LayerNorm eklenince ChatGPT’yi ¢alistiran GPT mimarisi ortaya ¢ikar

1 Boliim bilgisi

» Karpathy’nin videosu: YouTube — Let’s build GPT: from scratch, in code, spelled out (=116
dk)

* Seri: Neural Networks: Zero to Hero — Ders 7 (serinin dorugu)

* Hoca: Andrej Karpathy

» Kaynak repo: github.com/karpathy/nanoGPT - ng-video-lecture

* Okuma siiresi: =34 dk

14.1 Bu Derste Ne Var?

makemore serisi bitti. Bu derste dogrudan transformer’a — ChatGPT’yi ¢aligtiran mimariye — gegiyoruz.
tiny Shakespeare veri setinde, karakter-diizeyli bir GPT yi sifirdan kuracagiz. Bu, serinin dorugu: Ders 9
(tokenizer) ve Ders 10 (GPT-2) buna dayanur.

Biiyiik fikir, WaveNet’in sabit agaci yerine 6grenilen iletisim: her token, baglamdaki diger token’lardan han-
gilerine ne kadar bakacagini kendisi 6grenir (self-attention). Sabit hiyerarsi yok; her token kendi “sorgusunu”
yayinlar, digerlerinin “anahtar”lariyla eslesir, ve buldugu “deger”leri agirlikli toplar.

“Now we get the crux of self-attention — this is probably the most important part of this video to
understand.” — Karpathy, 1:01:58

Dersin {i¢ biiyiik fikri:

1. Bigram’dan transformer’a — tiny Shakespeare, karakter tokenizer, bigram baseline (seriye baglanis),
sonra dikkat eklemek.

2. Self-attention — query/key/value, 6l¢ekli nokta-carpim dikkati: token’larin 6grenilen, veriye-bagh
iletigimi.

3. Tam transformer blogu — multi-head attention + feed-forward + residual baglantilar + pre-norm
LayerNorm + dropout.
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14 Sifirdan GPT — Self-Attention ve Transformer

Bigram baseline
yalniz son token

Sekil 14.

Matematik hilg
atemati nmest Self-attention Olcekli + nedensel maske Multi-head + Feed-Forward Residual + LayerNorm Decoder-only GPT
— gecmis ortalamasi = s — s e — o eyer —
Q/ K/ V, veriye-bagli softmax(QK/sqrt d), causal iletisim + dusunme derin egitilebilir autoregressive uretim

matmul

1: Ders 7’nin kavram haritasi: bigram baseline’dan baglayip, gecmisin ortalamasini matris ¢arpimi
olarak yazma hilesiyle self-attention’a (query/key/value) geceriz; 6lcekleme ve nedensel maske
eklenir; ¢cok basli dikkat + feed-forward bir transformer blogu kurar; residual ve LayerNorm
derinligi miimkiin kilar; sonu¢ decoder-only bir GPT dir. Slate akis + indigo doniim noktalar1
(self-attention cekirdegi ve tam blok).

@ Builder Notu — Geriye Ders 1-6, leriye Ders 8-10

Geriye (Ders 1-6):

Bigram baseline = Ders 2. Transformer’a, Ders 2’nin bigram’indan baslariz (nn.Embedding +
cross-entropy + generate) — sonra iizerine dikkat ekleriz.

Modiiller = Ders 6. nn.Module/Sequential deseni (Ders 6°’da olgunlasan) ile bloklari istifleriz.
LayerNorm = Ders 4. Ders 4’te BatchNorm’u kurmus, transformer’in neden LayerNorm (her
ornegi bagimsiz normalize) tercih ettigini gormiistiik.

Residual + FFN gradyani = Ders 5. backprop ninja sayesinde residual baglantinin gradyani
neden kolay akittigin1 derinden anliyoruz.

Tleriye (Ders 8-10): Bu char-GPT, GPT-2"nin (Ders 10) kiigiik kardesi — ayn1 mimari, daha kiiciik
Olcek + karakter tokenizer (Ders 9°da gercek BPE). Self-attention, tim modern LLM’lerin (GPT, Claude,
Llama) ¢ekirdegi. Ders 8 (State of GPT) bu modelin nasil asistana ¢evrildigini anlatur.

Tek ciimleyle: Transformer, token’larin birbirine 6grenilen agirhiklarla baktig: (self-attention) bir
iletisim mekanizmasidir; bunun iizerine feed-forward, residual ve LayerNorm eklenince ChatGPT yi
calistiran GPT mimarisi ortaya cikar.

14.2 Giris: ChatGPT, Transformer ve nanoGPT

Karpathy ChatGPT’yle baslar: dil modelleri diinyayi salladi. Altindaki mimari transformer (2017, “Attention
is All You Need”). Hedef: bu mimariyi sifirdan, karakter-diizeyli bir dil modeli olarak kurmak — nanoGPT nin
egitim versiyonu.

GPT’nin agilimi: Generatively Pretrained Transformer. ‘“Transformer” mimari; “pretrained” devasa metin
izerinde “bir sonraki token’1 tahmin et” ile egitilmis (Ders 2-6’nin ayn1 ¢ercevesi, dev dlgekte). Bu derste
mimariyi (transformer) kuruyoruz; ChatGPT yi asistana ceviren ek asamalar (SFT/RLHF) Ders 8’in konusu.

@ Builder Notu — En Etkili Makale

Tleriye: “Attention is All You Need” (Vaswani 2017), modern yapay zekanin en etkili makalesi. Bu derste
kuracagimiz mimari, GPT-2/3/4, Claude, Llama’nin hepsinin temelidir — yalnizca 6l¢ek (parametre,
veri, baglam) degisir.
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14.3 Veri ve Karakter Tokenizer

Veri: tiny Shakespeare (Shakespeare metinlerinin tek bir dosyasi, ~1 MB). Once metni modele verilebilir
sayilara geviririz — tokenization. Bu derste en basit yol: karakter-diizeyli tokenizer. Metindeki benzersiz
karakterleri (65 tane) siralayip her birine bir tamsayi atariz (Ders 2’nin s2i/i2s’1).

chars = sorted(list(set(text))) # 65 benzersiz karakter

stoi = {ch: i for i, ch in enumerate(chars)}

itos = {i: ch for i, ch in enumerate(chars)}

encode = lambda s: [stoi[c] for c in s] # metin -> id listesi
decode = lambda 1: ''.join(itos[i] for i in 1) # id listesi -> metin
data = torch.tensor(encode(text), dtype=torch.long)

Karpathy bunun naif bir tokenizer oldugunu vurgular: 65 karakter = kiiciik sozliik, uzun diziler. Gergek
GPT’ler byte-pair encoding (BPE) kullanir — bu Ders 9’un konusu. Simdilik karakter yeter. Bizim veri
setimizde 1.115.394 karakter var; %90 egitim (1.003.854), %10 dogrulama (111.540).

@ Builder Notu — s2i/i2s Buradan Geliyor

Geriye (Ders 2): Karakter tokenizer, Ders 2’nin s2i/i2s arama tablolarinin ta kendisi. “Metin — tamsay1
— model” zinciri her dil modelinin ilk adima.

Tleriye: Naif karakter tokenizer — Ders 9°da gercek BPE (tiktoken/sentencepiece): daha biiyiik sozliik,
daha kisa diziler, daha verimli. Tokenizer se¢cimi modelin verimliligini dogrudan etkiler.

14.4 Veri Yukleyici: Bloklar, Zaman Boyutu, Batch’ler

Modeli sabit uzunlukta pargalarla (block) egitiriz. block_size (baglam uzunlugu) kadar karakter al; her
konum, bir sonrakini tahmin eder. Yani tek bir blok bile block_size adet (baglam — hedef) 6rnegi tagir —
bu, modele kiiciik ve biiyiik baglamlar1 ayn1 anda gormeyi ogretir.

8
32

block_size
batch_size

def get_batch(split):

data = train_data if split == 'train' else val data

ix = torch.randint(len(data) - block size, (batch size,)) # rastgele baslangic

x = torch.stack([data[i:i+block _size] for i in ix]) # (B, T) girdi

y = torch.stack([data[i+1:i+block _size+1] for i in ix]) # (B, T) hedef (1 kaydirilmis)

return x, y

Iki boyut: B (batch — paralel diziler) ve T (time/zaman — bloktaki konumlar). x[b, t]’nin hedefi y[b, t]
= x[b, t+1].Bu (B, T) yapsi, transformer’in ¢alisacagi zemin.
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@ Builder Notu — Zaman Boyutu (T) Dikkatin Kalbi

Geriye (Ders 3-6): Baglam penceresi (block_size), Ders 3’ten beri tanidik; (B, T) tensor yapisi,
Ders 6’nin (B, T, C)’sinin embedding’siz hali. get_batch, Ders 3’iin minibatch 6rneklemesinin
(torch.randint) dizi versiyonu.

Tleriye: Bu “zaman boyutu” (T), transformer’in kalbi: dikkat, T boyutundaki token’lar aras1 iletisimdir.
GPT-2’de T=1024, modern modellerde yiiz binlerce (Ders 10).

14.5 Bigram Baseline

Transformer’a sicramadan once, Ders 2 nin bigram modelini PyTorch’ta yeniden kurariz — baseline (kiyas
noktasi). nn.Embedding (token — logits dogrudan), cross-entropy loss, ve metin lireten generate().

class BigramLanguageModel(nn.Module):
def init_ (self, vocab_size):
super(). init ()
self.token_embedding table = nn.Embedding(vocab_size, vocab_size) # her token -> logits
def forward(self, idx, targets=None):
logits = self.token_embedding_table(idx) # (B, T, vocab_size)
loss = None
if targets is not None:
B, T, C = logits.shape
loss = F.cross_entropy(logits.view(B*T, C), targets.view(B*T))
return logits, loss
def generate(self, idx, max_new_tokens):
for _ in range(max_new_tokens):
logits, _ = self(idx)
logits = logits[:, -1, :] # son zaman adimi
probs = F.softmax(logits, dim=-1)
idx_next = torch.multinomial(probs, num_samples=1)
idx = torch.cat((idx, idx_next), dim=1) # diziye ekle
return idx

Bu, Ders 2’nin bigram’1: yalnizca son token’a bakip sonrakini tahmin eder (baglami kullanmaz). Uretilen
metin Shakespeare’e benzemez — ama transformer’1n lizerine kurulacagi iskelet hazir. Bizim 6l¢iimiimiizde
bigram’in final dogrulama kaybi 2,4809 (rastgele tahmin temeli — In(1/65) = 4,1744).

@ Builder Notu — Her Sey Ders 2’den Tanidik

Geriye (Ders 2-3): nn.Embedding = Ders 2-3’iin lookup tablosu; cross-entropy = Ders 2 NLL;
generate = Ders 2’nin 6rnekleme dongiisii (multinomial). Hepsi tanidik, yalnizca dizi (B, T) boyu-
tunda.

Ileriye: generate dongiisii (forward — softmax — multinomial — ekle — tekrarla), her LLM’in
autoregressive metin iiretiminin birebir iskeleti — GPT-4 de bdyle iiretir, yalnizca model devasa.
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Bigram’1 egitiriz: optimizer olarak AdamW (Ders 4’te bahsedilen adaptif optimizer), ve giiriiltiiyli azaltmak
icin estimate_loss (birkag batch’in ortalama train/val loss’u, torch.no_grad + eval modu).

optimizer = torch.optim.AdamW(model.parameters(), lr=1e-3)
for step in range(max_iters):
xb, yb = get batch('train')
logits, loss = model(xb, yb)
optimizer.zero_grad(set_to_none=True) # Ders 1 zero_grad
loss.backward() # Ders 5: arkasinda ne var biliyoruz
optimizer.step()

Dongii Ders 1’den beri ayn1 (forward — zero_grad — backward — update); tek fark optimizer nesnesinin
giincellemeyi yapmasi. Karpathy kodu bir Jupyter hiicresinden bir Python script’ine tasir (gercek gelistirme).

@ Builder Notu — Déngii Ders 1°den Beri Ayni

Geriye (Ders 1-5): Egitim dongiisii Ders 1 micrograd’in aynisi; optimizer.zero_grad = Ders 1
zero_grad, loss.backward() = Ders 5’te elle yazdigimiz sey (artik arkasini biliyoruz), AdamW = Ders
4’te bahsedilen adaptif optimizer.

Ileriye: AdamW + estimate_loss + train/val izleme, production egitiminin standart iskeleti; Ders 10’da
buna learning rate schedule, gradient clipping, mixed precision eklenir.

14.7 Matematik Hilesi: Ge¢cmisi Matris Carpimiyla Ortalama
Self-attention’a girmeden once, kalbindeki bir numaray1 kurariz. Bir token, yalnizca kendinden onceki
token’larla iletigebilmeli (gelecegi géremez — buna nedensel/causal denir).

“A fifth token would like to communicate with [past] tokens... but not the 6th, 7th, 8th.” —
Karpathy, 43:23

En basit iletisim: ge¢mis token’larin ortalamasim al (bag-of-words). Bu ortalamay bir for dongiisiiyle
yapmak yavag; numara, onu bir matris carpim olarak yapmak:

“The trick in self-attention: matrix multiply as weighted aggregation.” — Karpathy, 47:07

Alt-iiggensel (lower-triangular) bir agirlik matrisi wei kur (her satir, o konuma kadar olan token’lara esit
agirlik, gerisi 0), normalize et; xbow = wei @ x her token icin ge¢misin ortalamasini verir. Daha esnek bir
bicim: gelecek konumlar1 —oo ile maskeleyip softmax uygula — otomatik olarak normalize alt-licgensel
agirliklar:

tril = torch.tril(torch.ones(T, T))

wei = torch.zeros((T, T))

wei = wei.masked fill(tril == @, float('-inf')) # gelecek -> -sonsuz

wei = F.softmax(wei, dim=-1) # satir-normalize aglik

xbow = wei @ x # gecmisin agirlikli toplami

147



14 Sifirdan GPT — Self-Attention ve Transformer

softmax(-o0o) = @ oldugundan, gelecek token’lar sifir agirlik alir (nedensellik). Su an agirliklar sabit (esit
ortalama); birazdan onlar1 d6grenilen, veriye-bagh hale getirecegiz — iste self-attention.

Ham yakinlik QKT (maskesiz) Maske (—») + softmax — alt-tiggensel 10
0 0
2
1 11 0.8
? . ! ?
= = 0.6
g3 g3
S S
=2 0] =2 ——
3 3.,
= 4 A = g
? @ L 0.4
5 -1 5
-2
7 1 7 A
T T T T T T T T T T T T T T T T LLo.0
0 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7
anahtar (token) anahtar (token)

Sekil 14.2: Nedensel maske (causal mask), 7 = 8 sentetik drnekte. Sol: ham yakinlhiklar QK ' — her
token her tokenla (gelecek dahil) bir skor tasir. Sag: iist-licgeni —oo ile maskeleyip satir bazinda
softmax uygulayinca sonug alt-liggensel olur; softmax(—oo) = 0 oldugundan gelecek token’lar
sifir agirlik alir, her satir toplami 1. Boylece token “gelecekten kopya ¢cekemez” — GPT’nin metin
iiretebilmesinin garti.

@ Builder Notu — Ortalama = Matris Carpimi

Geriye (18.06 + Ders 6): “Ortalama = matris ¢arpim1” (normalize tril ile), Ders 6’nin batched mat-
mul’unun bir uygulamasi (18.06 matris ¢arpimi). softmax = Ders 2-3’iin iistel-normalize’1. —oo maske-
leme, nedenselligi zarif bicimde kodlar.

ileriye: Bu causal mask (tril + —oo + softmax), her decoder transformer’in (GPT) kalbinde vardir —
model gelecekten “kopya cekemez”. FlashAttention (Ders 10) bu maskelemeyi verimli yapar.

14.8 Cekirdek: Tek Self-Attention Basi (Q/K/V)

Iste videonun en 6nemli an1 — sabit ortalamay1 6grenilen, veriye-bagh iletisime ceviriyoruz. Her token iki
vektor yayinlar: bir query (sorgu) ve bir key (anahtar).

“[Each token emits] a query and a key. The query roughly speaking is ‘what am I looking for’,
and the key is ‘what do I contain’.” — Karpathy, 1:04:06

Iki token’in yakinhig (affinity), query’sinin digerinin key’iyle nokta-¢arpimudir. Bu, sabit degil — token’larin
icerigine bagh (veriye-bagl).

“The affinities between tokens are not going to be constant zero, they’re going to be data depen-
dent.” — Karpathy, 57:25
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Ucg projeksiyon (Q, K, V), bir nedensel maske, bir softmax, ve degerlerin (V) agirlikli toplami:

Q:xWQ, K:$WK, V:xWV

. T maskele+softmax i
wei = QK' ———— out = softmax(wei) V'

head_size = 16

key = nn.Linear(C, head_size, bias=False)

query = nn.Linear(C, head_size, bias=False)

value = nn.Linear(C, head_size, bias=False)

k = key(x) # (B, T, head_size) "ne iceriyorum"

gq = query(x) # (B, T, head_size) "ne ariyorum"

wei = g @ k.transpose(-2, -1) # (B, T, T) yakinliklar
wei = wei.masked fill(tril == @, float('-inf')) # nedensel maske

wei = F.softmax(wei, dim=-1) # agirlik dagilimi

v = value(x) # (B, T, head_size) "ne iletecegim"

out = wei @ v # (B, T, head size) agirlikli toplam

Sezgi: her token sorgusunu yayinlar; icerigi o sorguya uyan ge¢mis token’lar yiiksek agirlik alir; o token’larin
degerleri agirlikli toplanir. Artik iletigim sabit degil, icerige gore 6@reniliyor. Asagida, egitilmis GPT mizin
ilk baginin gercek agirlik matrisini gorilyoruz — alt-licgensel (nedensel) ve 68renilmis:

@ Builder Notu — Q-KT = Nokta-Carpim Benzerligi

Geriye (18.06 + Stat 110 + Ders 6): QK | = nokta-carpim benzerligi (18.06); softmax sonrasi agirlikl
toplam = kosullu beklenti sezgisi (Stat 110: agirliklar olasilik gibi). Ug projeksiyon Wq /Wi /W)
= Ders 6’nin lineer katmanlari.

Tleriye: Bu tek bas, GPT nin temel tas1. Self-attention’in O(T'?) maliyeti (her token ¢ifti) uzun baglamda
darbogaz; FlashAttention (Ders 10) bunu bellek-verimli yapar. Q/K/V ¢ercevesi, cross-attention (encoder-
decoder) ve retrieval’a da genisler.

@ Builder Notu — NYU H12 ile Koprii

Capraz kurs (NYU Derin Ogrenme, H12 — Mike Lewis, NLP): NYU dersi de self-attention’1 (self-
attention matrisi, nedensel maske, konum kodlama) isler — ama aym kavram farkl: bir cerceveden:
orada attention bir matris operasyonu olarak NLP baglaminda sunulur, burada Karpathy “her token
bir sorgu yayinlar” sezgisiyle sifirdan kurar. ikisi ayn1 softmax(QK ' / \/d_k )V formiiliine iner — biri
sezgi-Once, biri matris-Once.

14.9 Dikkat Uzerine Notlar ve Olgekli Dikkat

Karpathy self-attention hakkinda birkag kritik not diiger:
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Self-attention agirliklari — alt-ticgensel, nedensel (head 0)

1.0
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sorgu (query) — bakan token
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\n

S e C o n d o C i t i z e n : \n
anahtar (key) — bakilan gecmis token

Sekil 14.3: Egitilmis GPT nin ilk blogunun ilk dikkat bagi: softmax(QK "/ \/@ ) agirlik matrisi, 16 karak-
terlik gercek bir Shakespeare baglaminda. Alt-iiggensel — her token (satir = sorgu) yalnizca
kendinden onceki ve kendi konumundaki token’lara (siitun = anahtar) agirlik verir; iist-liggen ta-
mamen 0 (nedensellik). Agirliklar sabit degil, 6grenilen ve veriye-bagh: koyu hiicreler, sorgunun
0 gecmis token’a yogunlastigini gosterir.
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* Dikkatin konum kavram yoktur. Self-attention, token’lar bir kiime gibi goriir (permiitasyona de-
gismez) — “5. token” ile “2. token” arasindaki sira bilgisi yok. Bu yilizden token embedding’ine bir
konum embedding’i (positional encoding) eklenir: x = token_emb + pos_emb.

* Her 6rnek bagimsiz. Batch’teki diziler birbirine bakmaz (BatchNorm’un aksine — Ders 4).

* Encoder vs decoder. Nedensel maske (tril) varsa decoder (GPT — gelecek gizli); maske yoksa encoder
(her token herkese bakar).

* Self vs cross attention. Q/K/V ayni kaynaktan gelirse self-attention; Q farkli bir kaynaktan gelirse
cross-attention (geviri gibi).

En 6nemli not: dl¢ekleme.
“Note 6: scaled self-attention — why divide by sqrt(head_size)?” — Karpathy, 1:16:51

Yakinliklari (Q - K ) head boyutunun karekokiine boleriz:

-
Attention(Q, K, V') = softmax (QK ) \%

Vi

Neden? Head boyutu (d,,) biiyiidiikge @ - K " ’nin varyans1 biiyiir; softmax’a ¢ok biiyiik degerler girerse
softmax doygunlasir (neredeyse one-hot, tek bir token’a tiim agirlik) — gradyan akmaz (Ders 4 doygunluk!).
\/@ ’ye bolmek varyansi ~ 1°de tutar, softmax yumusak kalir. Olciimiimiizde: head_size = 16 icin ham
Q- K std ~ 4,295 — 6lcekli ~ 1,074; head_size = 100 i¢in ham ~ 10,093 — &l¢ekli ~ 1,009.

Asagida konum embedding’ini — dikkatin “uzaysizligin1” telafi eden mekanizmay1 — siniizoidal (klasik) ve
ogrenilen (bizim GPT) bicimleriyle goriiyoruz:

SinlUizoidal (analitik, Vaswani 2017) Ogrenilen (bizim GPT'mizin pos_emb'i)
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Sekil 14.4: Konum (positional) embedding. Self-attention permiitasyona degismezdir — token’lar1 bir kiime
gibi goriir, sira bilgisi tagimaz. Bu yiizden token embedding’ine bir konum embedding’i eklenir
(x = token_emb + pos_emb). Sol: klasik siniizoidal kodlama (Vaswani 2017) — analitik sin/cos
oriintiisii. Sag: bizim GPT mizin 6grenilen konum embedding tablosu (egitilmis agirliklar). Tkisi
de her konuma ayirt edici bir parmak izi verir; modern GPT’ler genelde 6grenilen bicimi kullanir.
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14 Sifirdan GPT — Self-Attention ve Transformer

@ Builder Notu — Vd, = Varyans Kontrolii (Ders 4 Ruhu)

Geriye (Ders 4 + Stat 110): \/d_k Olceklemesi, Stat 110 varyans muhasebesi (Ders 4 Kaiming’le ayni
ruh: varyansi kontrol et); doygun softmax = Ders 4’iin doymug aktivasyonu (gradyan 6liir). Positional
encoding, dikkatin “uzaysiz” olusunu telafi eder.

fleriye: Scaled dot-product attention, “Attention is All You Need”in tam formiilii. Pozisyon kodlamast
(0grenilen, siniizoidal, RoPE) modern modellerde aktif arastirma; decoder-only (GPT) tasarimi tiim
iiretken LL.M’lerin standardi.

14.10 Multi-Head Attention ve Feed-Forward

Multi-head attention. Tek bir dikkat basi tek tiir iligki yakalar. Karpathy birden cok bagi (head) paralel
caligtirtr, ¢iktilarini birlestirir (concat). Her bas farkli bir iliski tiirli 6grenir (biri s6zdizimi, biri anlam, vb.) —
tipki birden ¢ok filtre gibi.

class MultiHeadAttention(nn.Module):
def init_ (self, num_heads, head_size):
super(). init_ ()
self.heads = nn.ModulelList([Head(head_size) for _ in range(num_heads)])
self.proj = nn.Linear(num_heads * head_size, n_embd) # residual'a geri projeksiyon
def forward(self, x):
out = torch.cat([h(x) for h in self.heads], dim=-1) # baslari birlestir
return self.proj(out)

Asagida egitilmis GPT mizin ilk blogundaki dort bagin gercek agirlik matrisleri — her biri farkli bir oriintii
O0grenmis:

Feed-forward. Dikkat iletisimdir (token’lar bilgi toplar); ama topladiklart bilgiyi tek tek islemeleri de gerekir.
Bu, her token’a ayr1 ayri uygulanan kiiciik bir MLP (genelde 4 X genisleme):

“Self-attention is the communication, then once they’ve gathered the data, they need to think on
that data individually — and that’s [the feed-forward].” — Karpathy, 1:26:06

class FeedForward(nn.Module):
def init (self, n_embd):
super(). init ()
self.net = nn.Sequential(
nn.Linear(n_embd, 4 * n_embd), # 4x genisleme
nn.ReLU(),
nn.Linear(4 * n_embd, n_embd), # residual'a geri
)
def forward(self, x):
return self.net(x)

Yani transformer blogu iki adimdir: iletisim (multi-head attention) + diisiinme (feed-forward).
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4 dikkat basi — her biri farkh bir iliski 6rtiintiist 6grenir

Bas 1
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Sekil 14.5: Multi-head attention: egitilmis GPT nin ilk blogundaki 4 paralel dikkat baginin agirlik matrisleri
(ayn 16 karakterlik baglam). Her bag, tamamen ayr1 W, /W /Wy, projeksiyonlariyla farkl
bir iligki tiirii 6grenir — bazilar1 yakin komsulara (kdsegen yakini), bazilar1 daha uzak gecmise

yogunlasir. Hepsi alt-iiggensel (nedensel); ¢iktilart birlestirilip (concat) tek bir projeksiyondan
gecirilir.
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@ Builder Notu — FFN = Ders 1-6’nin MLP’si

Geriye (Ders 1-6): FeedForward = Ders 1-6’nin MLP’si (Linear — nonlin — Linear); multi-head =
Ders 6’nin paralel-matmul fikri. “Iletisim + diisiinme” ayrimu, transformer blogunun temel ritmidir.
Tleriye: 4x genisleme + GELU (Ders 10), her transformer FFN’inin standard:. Multi-head, GPT-2’de
12 bag, biiyiik modellerde onlarca; baslarin ne 6grendigi (interpretability) aktif arastirma. Modern
modellerde FFN, parametrelerin cogunu tutar (MoE bunu seyreklestirir).

14.11 Bloklar ve Residual Baglantilar

Bir transformer blogu = multi-head attention + feed-forward. Giicii icin bunlari {ist iiste istifleriz (derinlik).
Ama derin aglarda gradyan akisi zorlagir (Ders 4 vanishing gradient). Coziim: residual (artik) baglantilar.
Her alt-katmanin ¢iktisini girdisine ekleriz (bypass): x = x + attention(x),x = x + ffn(x). Bu “artik

yol” (residual pathway), gradyanin derin agda dogrudan akmasini saglar (toplama gradyani aynen gegirir —
Ders 11!).

x < = + MultiHead(x), x + x + FeedForward(x)

“Residual connections.” — Karpathy, 1:26:46

class Block(nn.Module):
def init_ (self, n_embd, n_head):
super(). init ()
self.sa = MultiHeadAttention(n_head, n_embd // n_head)
self.ffwd = FeedForward(n_embd)
def forward(self, x):

X = X + self.sa(x) # residual: iletisim
X = X + self.ffwd(x) # residual: dusunme
return x

Baslangicta bu katkilar kiigiik tutulur ki blok “kimlik fonksiyonuna yakin” baglasin — derin ag kolay 6gren-
sin.

@ Builder Notu — Residual = Ders 1 Toplama Gradyani

Geriye (Ders 1 + Ders 4): Residual’in giicii dogrudan Ders 1: toplama gradyam aynen gecirir (yerel
tirev 1). Bu yiizden x + f(x)’in gradyani, derin agda bile sénmeden akar. Ders 4’te ResNet 6rneginde
gormiistiik; transformer da aymi fikri kullanir. Ders 5’te backward’1 elle yazdigimiz icin bu akisin
neden isledigini sezgisel biliyoruz.

Tleriye: Residual baglantilar, 100+ katmanli aglar1 (GPT-3: 96 katman) egitilebilir kilan temel. “Residual
stream” (Ders 10), modern interpretability’nin de merkezi kavrama.
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14.12 LayerNorm (Pre-Norm) ve Dropout
14.12 LayerNorm (Pre-Norm) ve Dropout

Derin transformer’1 kararli egitmek i¢in iki ek: LayerNorm ve dropout.
“...this Norm is referring to something called LayerNorm.” — Karpathy, 1:32:58

LayerNorm, Ders 4’iin BatchNorm’una benzer (normalize + scale/shift) ama her drnegi bagimsiz normalize
eder — batch’teki diger drneklere bakmaz (BatchNorm’un “trnekleri baglama” sorunu yok, Ders 4). Ozellik
(feature) boyutunda normalize eder. Modern transformer’lar pre-norm kullanir: LayerNorm, alt-katmandan
once uygulanir.

def forward(self, x):

X = X + self.sa(self.1lnl(x)) # pre-norm: once normalize, sonra attention
X = X + self.ffwd(self.1ln2(x)) # pre-norm: once normalize, sonra ffn
return x

Dropout (Ders 1), dlceklerken (daha ¢cok parametre) overfitting’i Onler: egitimde aktivasyonlarin bir kismini
rastgele kapatir. Asagida tam transformer blogunun yapisi — iki pre-norm + iki residual yolu:

@ Builder Notu — LayerNorm = BatchNorm’un Per-Ornek Hali

Geriye (Ders 1 + Ders 4): LayerNorm = Ders 4 BatchNorm’un per-drnek hali (Ders 4’te “transformer
LayerNorm tercih eder” demistik — iste burada). Dropout = Ders 1’in regularization’1. Pre-norm,
residual yolunu temiz tutar (gradyan akisi i¢in).

Ileriye: LayerNorm (ve tiirevi RMSNorm), her modern LLM’de var; pre-norm vs post-norm tasarim
karart egitim kararliligin etkiler (Ders 10). Dropout, biiyiik modellerde bazen kaldirilir (yeterli veri
varsa).

@ Builder Notu — fast.ai 124 ile Koprii (gelecekte)

Capraz kurs (fast.ai, .24 — Jeremy Howard): [tahmin] Howard’in transformer anlatimi self-
attention’1 “matris carpimi olarak dikkat” (matmul’lerin dizilisi) diliyle igler — Karpathy’nin “her token
bir sorgu yayinlar” sezgisiyle aym softmax(QK / \/d_k)V’ye iner. fast.ai kursunun render’1 heniiz
L24’e ulagmadi; bu koprii, fast.ai L24 hazir oldugunda detaylandirilacak.

14.13 Encoder, Decoder ve nanoGPT’ye Donilis

Kurdugumuz GPT, decoder-only bir transformer: nedensel maske (tril) sayesinde her token yalnizca gecmise
bakar — metin iiretmek icin (autoregressive). Orijinal “Attention is All You Need” hem encoder (maskesiz,
ceviri girdisi i¢in) hem decoder iceriyordu; GPT yalnizca decoder’1 kullanr.

Bizim tam GPT’miz (4 bas, 3 blok, n.,,,;,4 = 64, 159.937 parametre) tiny Shakespeare’de egitildiginde,
dogrulama kaybi bigram’in 2,4809’undan 1,9281’e iner — tek dikkat bas1 ekleyince hafif (2,4359), tim
bilesenler (multi-head + feed-forward + residual + LayerNorm) istiflenince belirgin diisiis:

Asil ¢arpici kanit iiretilen metinde: egitimden 6nce saf giiriiltii, sonra Shakespeare-vari yap1 (karakter adlari,
diyalog diizeni) — hicbir kural verilmeden, yalnizca “bir sonraki karakteri tahmin et” hedefiyle:
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14 Sifirdan GPT — Self-Attention ve Transformer

Transformer blogu (pre-norm)

+

Feed-Forward
(4x genisleme)

residual
/ (distinme)
[ LayerNorm (In2) ]
+
Multi-Head
Self-Attention .
residual

/ (iletisim)

[ LayerNorm (Inl) ]

/

girdi x (B, T, C)

Sekil 14.6: Tek bir transformer blogu (pre-norm). ki alt-katman: iletisim (multi-head self-attention) ve
diisiinme (feed-forward, 4x genisleme). Her alt-katman 6nce LayerNorm’dan gecer (pre-norm),
sonra c¢iktis1 girdiye eklenir — residual (artik) baglanti. Toplama, gradyani aynen gecirdigi
icin (Ders 1) derin agda bile akig sonmez: x < 2 + MultiHead(LN(x)), ardindan = < = +
FEN(LN(z)).
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Egitim egrileri — dizlestirilmis

14.13 Encoder, Decoder ve nanoGPT’ye Déniig

Final val loss — dusuk daha iyi

4.0 1

egitim kaybi (loss)

—— Bigram (val 2,4809)
= Tek dikkat basi (val 2,4359)
== Tam GPT (val 1,9281)

2.0+

10 15 20
egitim adimi (x100)

25

final dogrulama (val) loss

2,4809 2,4359

1,9281

rastgele 4,174

Bigram Tek bas Tam GPT

Sekil 14.7: U¢ modelin GERCEK egitim sonucu (tiny Shakespeare, 3000 adim, AdamW, deterministik). Sol:
diizlestirilmis egitim loss egrileri. Sag: final dogrulama (val) loss. Bigram (yalniz son token)
2,48009; tek dikkat basi eklenince hafif diisiis 2,4359; tam GPT (4 bas + 3 blok + feed-forward +
residual + LayerNorm) belirgin sigrama 1,9281. Rastgele tahmin temeli —In(1/65) = 4,1744.
Biiyiik kazang bilesenleri istifleyince gelir.

Ayni model, egitimden 6nce ve sonra —

EGITiM ONCESI (rastgele model)

"sonraki karakteri tahmin et"

EGITiM SONRASI (3000 adim)

t3ZrjmhOkqkhRxTsX1LUWjoHcd

7exma ' q&qNdqIxAcstSBUMecoRD$BygX0zntw
kVrM h&?j DJRbsOEhelCqBTg3ehhPRjs?qa-
c3KypwrWwXkMwRIIRc:sWO; gKU, cRr?nK-
,mj$FxttHAQMLpwPjJRDFFBc' fxIiVeqEtqg,DX!
KSc a'

sCuzlW3u!Snh.SSqHIMV13xcSp-P$
-0i$kFTW-e,nhHOSKNfMizzPojq

thore his kisseself Wadock nearsor,
Now gelseet My of wough for bear? hath
hom see!

COBTHERBY :
Cold thou poreiul we all seidar;
Her non my father we would for madiise?

LEONCESTER:
BUCY:

For But for my prayier dame: thooe, he
say, if come

Sekil 14.8: Ayn1 GPT’nin {iirettigi metin — egitim dncesi (rastgele baslangi¢ agirliklari) ve sonrasi (3000
adim). Oncesi: saf giiriiltii, rastgele karakter corbas1. Sonrast: Shakespeare-vari — biiyiik harfli
karakter adlar1 (LEONCESTER:, BUCY:), satir yapisi, kelime-benzeri pargalar. Model hicbir kural
verilmeden, yalnizca “bir sonraki karakteri tahmin et” hedefiyle dilin yapisin1 6grendi. (Determi-

nistik {iretim.)
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14 Sifirdan GPT — Self-Attention ve Transformer

Bu char-GPT, nanoGPT’nin kiigiik kardesi. Olgeklendirip (daha ¢ok blok/bas/embedding, daha uzun baglam,
gercek tokenizer) GPT-2’ye ulasiriz — Ders 10’un konusu. Ve ChatGPT? O, boyle pretrain edilmig bir GPT’ nin
iistiine SFT + RLHF eklenmis hali — Ders 8’in (State of GPT) konusu.

@ Builder Notu — WaveNet'in Sabit Agacindan Ogrenilen Dikkate

Geriye (Ders 6): WaveNet sabit bir aga¢ kurar — hangi token’in hangisiyle birlesecegi onceden bellidir.
Transformer bunu yeniden organize eder: sabit aga¢ yerine her token her tokena 6grenilen agirliklarla
bakar (attention). Ayn1 “uzun baglami verimli isle” probleminin daha esnek (ama O(7T?) ile daha pahali)
¢Ozumil.

ileriye: Decoder-only GPT, tiim iiretken LLM’lerin (GPT, Claude, Llama, Gemini) iskeleti. Encoder-
only (BERT) siniflandirma/anlama i¢in; encoder-decoder (T5) ¢eviri i¢in. Bu char-GPT’den GPT-2’ye
(Ders 10) yol: ayn1 mimari, devasa 6l¢ek + BPE tokenizer (Ders 9).

14.14 Bu Dersin Ozeti

1. GPT = decoder-only transformer; tiny Shakespeare’de karakter-diizeyli kurariz (Ders 9°da gercek
BPE).

2. Veri (B, T) bloklar halinde; her konum sonrakini tahmin eder. Bigram baseline (Ders 2) baslangi¢
noktasi (val 2,4809).

3. Matematik hilesi: gecmisin agirlikli toplam1 = normalize alt-iicgensel matrisle matmul; nedensellik
—oo maske + softmax ile.

4. Self-attention cekirdegi: her token bir query (ne artyorum) ve key (ne iceriyorum) yayinlar; yakinlik
=(Q - KT (veriye-bagl); softmax sonras1 value’larin agirlikli toplamu.

5. Olcekli dikkat: Q - K '/ \/d_,C — softmax doygunlugunu onler (varyans kontrolii, Ders 4).

6. Multi-head: paralel baglar (farkli iligkiler), concat; feed-forward: iletisim sonrasi bireysel diigiinme
(4x MLP).

7. Residual baglantilar: x = z + alt-katman(x); toplama gradyani aynen gegirir (Ders 1) — derin agda
gradyan akar.

8. LayerNorm (pre-norm): her dérnegi bagimsiz normalize (Ders 4 BatchNorm’un per-6rnek hali);
dropout 6lceklerken regularization.

9. Konum embedding’i (dikkatin uzaysizligin telafi); GPT decoder-only; dl¢cekle — GPT-2 (Ders 10), +
SFT/RLHF — ChatGPT (Ders 8). Bizim GPT’miz val 2,4809 — 1,9281.

! Tek Bir Ciimle

Transformer, token’larin birbirine Ogrenilen, veriye-bagh agirhiklarla baktigi1 (query - key —
softmax — value’larin agirlikli toplami) bir iletisim mekanizmasidir; bunun {izerine feed-forward
(bireysel diisiinme), residual baglantilar (gradyan akisi) ve LayerNorm eklenince, ChatGPT’yi calistiran
GPT mimarisi ortaya ¢ikar.
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| 1 Soru 1: Self-attention’da, softmax’tan once yakinlik matrisinin (wei) iist-ticgen kism1 neden —oo ile
maskelenir? softmax(—oc) ne verir ve bu neyi saglar?

Cevap: softmax(—o0) = 0 (e~ = 0). Ust-iiggen, bir token’1n gelecekteki token’laza pdaneyakinh@idiry
bunlari —co yapip softmax’tan gecirince o konumlar sifir agirhk alir. Boylece her token yalnizca
" i(firgi en {Snclelg' (ve kendisi) token’lardan bilgi toplar — nedensellik (causal). Bu, GPT nin metin
tirelebi %‘é‘n"ﬁm §9r¥u e egitimde “gelecekten kopya ¢ekemez”, yoksa bir sonraki karakteri tahmin
etmek anlamsizlagir (cevab1 zaten gormiis olur). Maske olmasaydi (encoder), her token herkese bakardi

— anlama gorevleri icin uygun ama iiretim icin degil.

1 Soru 2: Matematik Hilesi boliimiindeki bag-of-words ortalamast ile Self-Attention boliimiindeki
self-attention arasindaki temel fark nedir? Ne degisti?

Cevap: Bag-of-words’te agirliklar sabit ve esitti: her gecmis token’a aynmi agirlik (basit ortalama, wei
normalize tril). Self-attention’da agirliklar 6@renilen ve veriye-bagh: her token bir query (ne arityorum)
ve key (ne iceriyorum) yayinlar; agirlik = query-key benzerligi. Yani “su an ararken hangi gecmis
token ilgimi ¢ekiyor” sorusunun cevabi, token’larin icerigine gore dinamik olarak hesaplanir. Ayrica
value projeksiyonu eklendi: token ne ilettigini (value) de ayr1 6grenir. Sabit ortalama — 6grenilen,
icerige-duyarlt agirlikli toplam.

1 Soru 3: Yakinliklar neden V (head_size)’a boliiniir (6lgekli dikkat)? Boliinmezse ne olur?

Cevap: Q- KT, head_size kadar terimin toplamudir; head_size biiyiidiikce bu carpimin varyansi biiyiir
(Stat 110: bagimsiz terimlerin toplaminin varyansi terim sayistyla artar — Ol¢limiimiizde head_size
16 — 100’de ham std 4,295 — 10,093). Cok biiyiik degerler softmax’a girerse, softmax doygunlasir
— neredeyse one-hot olur. Doygun softmax’in gradyani ~ 0’dir (Ders 4 doymug aktivasyon!), 6grenme
durur. y/head_size’a bdlmek, varyansi ~ 1°de tutar — softmax yumusak (agirliklar dagilmis) kalir,
gradyanlar akar. Bu, Ders 4’teki Kaiming init’le ayn1 ruh: varyansi kontrol et.

1 Soru 4: (Builder) Residual baglant1 (x = x + f(x)) derin transformer’1 neden egitilebilir kilar? Ders 1
zincir kuraliyla bagla.

Cevap: x = x + f(x)’in x’e gore gradyani, Ders 1’in toplama kurahdir: toplama gradyan her iki
dala da aynen (yerel tiirev 1 ile) gecirir. Yani gradyan, £ boyunca aktig1 gibi, dogrudan (1 katsayisiyla)
da geriye akar — bir “otoyol” (residual pathway). Derin agda (100+ katman), normal yolda gradyan
her katmanda yerel tiirevlerle ¢arpila carpila sonebilir (vanishing, Ders 4); ama residual’in +1 yolu
gradyan1 sonmeden en derine tagir. Bu ylizden GPT-3 gibi 96-katmanli aglar egitilebilir. Baglangicta
f’nin katkisi kiiciik tutulur — blok “kimlige yakin” baslar, ag kademeli 68renir.
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14 Stfirdan GPT — Self-Attention ve Transformer

14.16 Egzersizler

Egzersiz 1 (Nedensel maske). torch.tril ile alt-iicgensel matris kur. Bir yakinlik matrisini (rastgele)
ist-liggenden —oo ile maskele, F.softmax(dim=-1) uygula. Sonucun alt-liggensel oldugunu ve her satirin
toplaminin 1 oldugunu (wei.sum(-1)) dogrula. wei @ x’in ge¢misin agirlikli toplamini verdigini gor.

Egzersiz 2 (Tek dikkat basi). Q/K/V projeksiyonlarini (nn.Linear(C, head_size, bias=False)) kur.
wei = q @ k.transpose(-2,-1), maskele, softmax, out = wei @ v. Cikt1 seklinin (B, T, head_size)
oldugunu dogrula. Maskeyi kaldirirsan (encoder) farki gdzlemle.

Egzersiz 3 (Olgeklemenin etkisi). head_size’1 biiyiik se¢ (6rn. 100). @ - K T nin (a) Olceksiz ve (b)
/+v/head_size ile std’sini 6l¢. Softmax ¢iktisinin dlgeksizde doygunlastigini (neredeyse one-hot), dlgeklide
yumusak kaldigin1 gézlemle.

Egzersiz 4 (Tam GPT). Block (multi-head + FFEN + residual + pre-norm LayerNorm) kur, birkagini istifle,
token + positional embedding ekle. tiny Shakespeare’de egit (AdamW), generate ile metin iiret. Loss’un
bigram baseline’dan (~ 2,5) belirgin diistiigiinii ve liretilen metnin Shakespeare-vari oldugunu gézlemle.

Egzersiz 5 (Sonraki dersin habercisi). Bu derste bir GPT’yi pretrain ettik: “bir sonraki token’1 tahmin et”.
Ama ChatGPT sadece metni siirdiirmez — talimatlari izler, yardimci yanitlar verir, “yapamam” der. (a) Ham
bir pretrain edilmis GPT (yalnizca internet metnini taklit eden) neden dogrudan iyi bir asistan degildir? (b)
Onu yardimci bir asistana ¢evirmek icin hangi ek egitim asamalar1 gerekir (ipucu: insan 6rnekleri + insan
tercihleri)? Bu sorular, Ders 8’de (GPT’nin Hali / State of GPT) pretrain —» SFT — 6diil modeli —» RLHF
pipeline’in1 motive eder.

14.17 Sonraki Ders icin Hazirlik

Ders 8: GPT’nin Hali (State of GPT) — Andrej Karpathy (Microsoft Build 2023)

Bu derste GPT mimarisini kurduk ve pretrain ettik. Ders 8 farkli bir ders: canl kodlama yok, kavramsal
bir konferans konusmasi. Karpathy, ham bir pretrain edilmis GPT nin ChatGPT gibi bir asistana nasil
doniistiiriildiigiinii (4-asamali pipeline) ve bu asistanlarin nasil etkili kullanilacagini (prompt engineering) kus
bakig1 anlatir.

Ana konular:

* 4-asamali egitim hatti: pretraining — SFT (gozetimli ince ayar) — 6diil modeli — RLHF.
* Base model vs assistant model; “token simiilatorii” zihniyeti.
* Prompt miihendisligi: chain-of-thought, self-consistency, tool use, RAG.

Ders 8 Oncesi Yapilacak

» Egzersizleri ¢c6z — ozellikle 4 (tam GPT’yi egit) ve 5 (asistan sezgisi).

* “GPT = pretrain edilmis decoder transformer” climlesini hatirla; Ders 8 bunun iistiine gelen
asamalar1 anlatir.

* Not: Ders 8 seri akiginin disinda bir “kus bakis1” — kod yerine kavram.
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14.18 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

14.18 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram

Tanim

Karpathy’de

GPT / transformer

(B, T) bloklar

Nedensel maske (tril)
query / key / value
Self-attention
Olgekli dikkat (,/d})
Positional encoding
Multi-head attention
Feed-forward (4 x)
Residual baglanti

LayerNorm (pre-norm)

Decoder-only

Decoder-only
transformer; “bir sonraki
token’1 tahmin et” ile
pretrain

Batch x zaman; her
konum sonrakini tahmin
eder (block_size
baglam)

Ust-liggen —oo +
softmax — 0; token
yalnizca gecmise bakar
Q: ne artyorum, K: ne
iceriyorum, V: ne
iletiyorum

softmax(Q - K" /\/d},) -
V', 6grenilen,
veriye-bagl toplam

Q- KT’yi vhead_size’a
bol; softmax
doygunlugunu 6nler
Dikkatin uzaysizligini
telafi; token_emb +
pos_emb

Paralel baslar (farkli
iligkiler), concat +
projeksiyon

Iletisim sonras1 bireysel
diisiinme;
Linear—nonlin—Linear
x = x + alt-katman(z);
toplama gradyam gecirir
(Ders 1) — derin akis
Her 6rnegi bagimsiz
normalize
(BatchNorm’un per-ornek
hali)

Nedensel maskeli GPT
(liretim); encoder
maskesiz (anlama)

OmO00

14m27

42m13

1h04m

1hO1m

1h16m

1hllm

1h21m

1h24m

1h26m

1h32m

1h42m
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14 Sifirdan GPT — Self-Attention ve Transformer

14.19 ML Builder Baglantilari

@ 9 koprii — Transformer

1. Bigram baseline — Ders 2 bigram (nn.Embedding + cross-entropy + generate). ileriye: her
LLM’in autoregressive iiretimi.

2. Self-attention () - K ') — 18.06 nokta-carpim + Stat 110 agirlikl/kosullu beklenti. Tleriye: tiim

LLM’lerin cekirdegi.

Olcekli dikkat (\/d—k) — Ders 4 varyans kontrolii/doygunluk. Ileriye: FlashAttention (Ders 10).

Nedensel maske — Ders 6 tril + softmax. Ileriye: KV cache, verimli decoding.

Multi-head (paralel) — Ders 6 batched matmul. leriye: GPU paralelligi, throughput.

Feed-forward (4x) — Ders 1-6 MLP. Ileriye: parametrelerin cogu burada; MoE seyreklestirir.

Residual baglant1 — Ders 1 toplama gradyan1 + Ders 4 ResNet. Ileriye: residual stream (Ders

10), interpretability.

LayerNorm — Ders 4 BatchNorm’un per-drnek hali. leriye: RMSNorm, pre/post-norm tasarimi.

9. Decoder-only GPT — tiim iiretken LLM iskeleti. ileriye: GPT-2 (Ders 10), + SFT/RLHF —
ChatGPT (Ders 8). Capraz: NYU H12 (Lewis) attention, fast.ai L24 (Howard) matris-dili.

NN kW

*

14.20 Karpathy’nin Onerdigi Kaynaklar

Karpathy’nin bu ders i¢in verdigi kaynaklar:

* Ders deposu: github.com/karpathy/ng-video-lecture — dersin tam kodu.

* nanoGPT: github.com/karpathy/nanoGPT — production-6l¢ek versiyon (Ders 10).

Attention is All You Need: arxiv 1706.03762 — Vaswani ve ark. 2017, transformer makalesi.
GPT-3 makalesi: arxiv 2005.14165 — Brown ve ark. 2020, “Language Models are Few-Shot Learners”.

! Bu dersten tek bir sey alip gideceksen

Transformer, token’larin birbirine 6@renilen, veriye-bagh agirhiklarla baktig: bir iletisim mekanizma-
sidir — her token bir query (ne artyorum) ve key (ne igeriyorum) yayinlar, yakinliklar softmax’lanr,
value’lar agirlikli toplanir. Bunun iizerine feed-forward (bireysel diisiinme), residual (gradyan akisi) ve
LayerNorm eklenince ChatGPT’yi calistiran GPT mimarisi ¢ikar. makemore’un sabit agaci yerine, artik
iletisim 6greniliyor.
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https://github.com/karpathy/ng-video-lecture
https://github.com/karpathy/nanoGPT
https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://arxiv.org/abs/2005.14165

15 GPT’nin Héli — Pretrain’den ChatGPT’ye (State of GPT)

Ham bir pretrain edilmis GPT, internet metnini taklit eden bir token simiilatoriidiir; onu yardimei bir asistana
cevirmek insan ornekleri (SFT) ve insan tercihleri (6diil modeli + RLHF) ile ek egitim, etkili kullanmak ise
modele diigiinmek i¢in token verip istedigini acikca istemek (prompt miihendisligi) gerektirir

1 Boliim bilgisi

* Karpathy’nin videosu: YouTube — State of GPT (=41 dk)
* Seri: Neural Networks: Zero to Hero — Ders 8

* Hoca: Andrej Karpathy

» Kaynak: Microsoft Build 2023 konferans konugmasi

¢ Okuma siiresi: =24 dk

! Bu ders farkli: kavramsal kus bakisi, canli kod yok

Ders 8, serinin diger derslerinden farkli olarak canl kodlama icermez. Bir konferans konugmasi:
kavramsal, kus bakisi. Bu yiizden “live coding adimlar1” yerine kavramsal aciklama boliimleri var;
kod blogu yok (yalnmizca kavram, diyagram ve ornek prompt’lar). Ders 9 (tokenizer) ve Ders 10 (GPT-2)
yine koda doner.

15.1 Bu Derste Ne Var?

Ders 7°de bir GPT’yi mimari olarak kurup pretrain ettik (‘“bir sonraki token’1 tahmin et”’). Ama ChatGPT
yalnizca metni siirdiirmez — talimatlar1 izler, yardimct olur. Bu ders, ham bir pretrain edilmis GPT nin
nasil bir asistana doniistiiriildiigiinii (4-agsamal1 hat) ve bu asistanlarin nasil etkili kullanilacagini (prompt
miihendisligi) kus bakis1 anlatir.

Konugma iki parca: (1) GPT asistanlari nasil egitilir (pretraining — SFT — 6diil modeli —» RLHF) ve (2)
bu asistanlar nasil kullamlir (prompt miihendisligi, tool use, RAG).

Dersin ii¢ biiyiik fikri:

1. Dort asamal egitim hatti — her asama bir 6ncekinin iistiine: pretraining (bilgi), SFT (asistan format1),
0diil modeli (insan tercihi), RLHF (tercihe gore optimize).

2. “Token simiilatorii” zihniyeti — LLM basarmak degil taklit etmek ister; istedigin davranisi agik¢a
iste.

3. Prompt miihendisligi — “diisiinmek icin token” (chain-of-thought), self-consistency, tool use, RAG:
modelin Sistem 2’sini disaridan kurmak.
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https://www.youtube.com/watch?v=bZQun8Y4L2A&list=PLAqhIrjkxbuWI23v9cThsA9GvCAUhRvKZ&index=8

15 GPT’nin Hali — Pretrain’den ChatGPT’ye (State of GPT)

Pretrainin
8 SFT 0Odul Modeli RLHF Token simulatoru Prompt muhendisligi Tool use + RAG
base model (Ders 7, dev s ) o I — — - (S s o
o asistan formati insan tercihi asistan (ChatGPT) dusunmek icin token CoT, self-consistency eksigi disardan tamamla
olcel

Sekil 15.1: Ders 8’in kavram haritasi: Ders 7°de kurdugumuz pretrain edilmis GPT (base model) bir "token
simiilatorii’diir; lic ek asama (SFT — 6diil modeli — RLHF) onu yardimci bir asistana ¢evirir.
Ikinci yar1: bu asistanlar1 etkili kullanmak — token simiilatorii zihniyeti, prompt miihendisligi
(chain-of-thought, self-consistency), tool use ve RAG. Slate akis + indigo doniim noktalari (asistan
modeli ve prompt miihendisligi).

@ Builder Notu — Geriye Ders 2-7, ileriye Ders 9-10
Geriye (Ders 2-7):

* Pretraining = Ders 2-7. Konusmanin 1. asamasi (pretraining: “bir sonraki token’1 tahmin et”),
tiim makemore + GPT serisinin yaptig1 seyin ta kendisi — yalnizca dev dlcekte (internet metni,
milyarlarca parametre).

* Base model = Ders 7 GPT. Ders 7°de kurdugumuz pretrain edilmis GPT, bu konugsmadaki “base
model”’; SFT/RLHF onun iistiine gelir.

Bagimsizlik notu: Bu ders, serinin kod-akisinin disinda bir kus bakisidir (konferans konusmasi). Ders
9 (tokenizer) ve Ders 10 (GPT-2) yine koda doner.

Tleriye: Dort asamali hat, tiim modern LLM iiriinlerinin (ChatGPT, Claude, Gemini) production pipe-
line’1. Modern hizalama yontemleri bunun iizerine kurulur: DPO (RLHF’nin basitlestirilmesi), Cons-
titutional AI, RLAIF. Agent framework’leri (ReAct, tool use) bu dersin prompt fikirlerinin gelismis
hali.

Tek ciimleyle: Ham bir pretrain edilmis GPT, internet metnini taklit eden bir “token simiilatorii”diir;
onu yardimci bir asistana ¢evirmek insan o6rnekleri (SFT) + insan tercihleri (6diil modeli + RLHF) ile
ek egitim ve dogru prompt miihendisligi gerektirir.

15.2 Bu Ne Tiir Bir Ders? (Kus Bakisi)

Karpathy iki parcalik bir harita ¢izer: nce GPT asistanlarinin nasil egitildigi, sonra nasil kullanildigi. Bu,
Ders 1-7’nin “sifirdan kur” yaklagimindan farkli: artik mekanizmay1 (transformer, Ders 7) biliyoruz; bu ders
o mekanizmanin production’da nasil iiriine doniistiigiinii anlatir.

@ Builder Notu — Mekanizma + Uriin

fleriye: “Mekanizmay1 anla, sonra iiriine doniistirmeyi anla” — bir builder’n iki ayr1 yetkinligi. Ders 7
birincisini, Ders 8 ikincisini verir. Ikisi birlikte, LLM uygulamas1 gelistirmenin tam resmidir.

15.3 D6rt Asamali Egitim Hatti

GPT asistan1 dort asamada, sirayla egitilir:
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15.4 Pretraining: Veri ve Tokenization

“Roughly speaking, we have four major stages: pretraining, supervised finetuning, reward mode-
ling, reinforcement learning — and they follow each other serially.” — Karpathy, 0:59

1. Pretraining — devasa internet metninde “bir sonraki token’1 tahmin et” (Ders 2-7’nin yaptig1, dev
olgekte). Hesabin &~ %99’u burada; aylar siirer. Cikt1: base model (genel bilgi ama asistan degil).

2. SFT (gozetimli ince ayar) — az sayida, yliksek kaliteli (prompt, ideal yanit) ¢iftiyle ince ayar. Cikti:
asistan formatini 6grenmis model.

3. Odiil modeli (reward modeling) — insanlarin yanitlari siralamasindan, “iyi yanit” skorlayan bir model
Ogren.

4. RLHF — 6diil modeline gore, asistani pekistirmeli 6grenmeyle optimize et.

Her agama daha az veri ama daha yiiksek “kalite/hizalama” ekler.

4-asamali egitim hatti (sirayla)

« — — — asistan model (ChatGPT) — — — -
1. Pretraining 2. SFT 3. Odiil Modeli 4. RLHF
—> —>
insan tercihe gore
tercihi optimize

veri I - hizalama/kalite T (her asamada)

Sekil 15.2: GPT asistan1 egitiminin dort asamasi, sirayla: Pretraining (devasa metinde “bir sonraki token’1
tahmin et” — bilgi) — SFT (az ama kaliteli prompt/yant ciftiyle asistan format1) — Odiil Modeli
(insan siralamalarindan “iyi yanit” skoru) — RLHF (6diil modeline gore PPO ile optimize). Her
asama daha az veri ama daha yiiksek hizalama ekler; ilki bilgiyi, sonraki ii¢ii “yardimci asistan™
davranigini verir.

@ Builder Notu — 1. Asama = Ders 7

Geriye (Ders 7): 1. asama (pretraining), Ders 7°de kurdugumuz GPT’nin egitimidir — yalnizca dl¢ek
farkli. Geri kalan 3 asama, o base model’i asistana cevirir.

Tleriye: Bu hat OpenAI’nin InstructGPT makalesinden gelir ve tiim asistan-LLM’lerin (Claude dahil)
standardidir; modern varyantlar (DPO, RLAIF, Constitutional Al) 3-4. agamay1 degistirir.

15.4 Pretraining: Veri ve Tokenization

Ik ve en pahali asama. Devasa miktarda internet metni toplanir (terabaytlarca), tokenize edilir (Ders 9’un
konusu — BPE), ve modele “bir sonraki token’1 tahmin et” hedefiyle verilir. Karpathy ol¢ekleri verir: yliz
milyarlarca token, binlerce GPU, aylar siiren egitim, milyonlarca dolarlik maliyet.
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15 GPT’nin Hali — Pretrain’den ChatGPT’ye (State of GPT)

Veri farkli kaynaklardan (web, kitap, kod, ...) belirli oranlarda karistirilir. Token’lar, egitim icin B x T"lik
batch’lere dizilir (Ders 7°deki (B, T) yapisi) — metin pargalari arasina 6zel < | endoftext | > ayrag token’t
konur.

@ Builder Notu — Ders 7’nin Dev Olgegi

Geriye (Ders 7): Bu, Ders 7°deki (B, T') batch yapisinin + cross-entropy hedefinin dev 6lgekli hali.
Tek fark: karakter yerine BPE token (Ders 9), tiny Shakespeare yerine internet.

fleriye: Veri karisimi (data mixture), modern LLM’lerin gizli sosudur; veri kalitesi (FineWeb-EDU,
Ders 10) model kalitesini dogrudan belirler.

15.5 Pretraining: Hiperparametreler ve Next-Token Hedefi

Pretraining’in ¢ekirdegi, tiim seri boyunca gordiigiimiiz hedeftir: bir sonraki token’1 tahmin et (cross-entropy
loss). Karpathy GPT’lerin kabaca biiyiikliik mertebelerini verir: parametre sayisi (milyarlar), token sayis1
(yliz milyarlar), baglam uzunlugu (binler).

Sonug: base model — internet metnini taklit eden, devasa genel bilgi barindiran ama heniiz “asistan” olmayan
bir model. Base model bir soruyu yanitlamaz; onu siirdiiriir (6rnegin bir soru verirseniz, daha ¢ok soru
tiretebilir — ciinkii internette sorular soru listeleri icinde geger).

Hesabin =%99'u pretraining'de

%99 Veri o6lgcegi (her asamada azalir)
102 4
Pretraining ytiz milyarlarca token
3
Ly
Hel
g
_| 10! - SFT ~10K-100K diyalog
S
>
©
o
o ~100K karsilastirma
3
£
1]
o
10° 4
9 RL adimlar

%0.4

%0.3 %0.3
Pretraining SFT oddl M. RLHF

Sekil 15.3: Asamalarin compute pay1 (Karpathy nin verdigi biiyiikliik mertebesi). Pretraining hesabin
~ %99 unu yutar (yiiz milyarlarca token, binlerce GPU, aylar); diger ii¢ asama (SFT + 6diil
modeli + RLHF) toplamda =~ %1 — az veri, yiiksek hizalama. Yani “asistan davranig1” gorece
ucuzdur; pahali olan, base model’in genel bilgisini kazandiran pretraining’dir. (Sayilar konugma-
dan, illiistratif.)
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15.6 Base Model: Giiclii Genel Temsiller

@ Builder Notu — Next-Token = Ders 2’den Ders 7’ye

Geriye (Ders 2-7): “Next-token prediction + cross-entropy” tam olarak Ders 2’den (bigram NLL) Ders
7’ye (GPT) kadar yaptigimiz sey. Pretraining = bu hedefin dev dlcegi. Ders 5’te bu cross-entropy’nin
gradyanim elle yazmistik — RLHF (asama 4) ise farkli bir hedef (6diil maksimizasyonu) kullanir.
Ders 4 kopriisii: bu dev olcekte (milyarlarca parametre, derin transformer) egitimi kararh kilan
sey normalizasyondur — Ders 4’te kiiciik 0lcekte aktivasyon/gradyan dagilimini ve BatchNorm’u
incelemistik; pretraining ayni stabilizasyonu transformer blogunda LayerNorm (Ders 7) ile saglar,
yoksa derin ag bu dlgekte egitilemezdi.

ileriye: Bu biiyiikliik mertebeleri (parametre/token/compute), scaling laws’in (Chinchilla) konusu —
optimal egitim i¢in bu iiciliniin dengesi (Ders 10°da pratigi).

15.6 Base Model: Giiclii Genel Temsiller

Base model, “asistan” degil ama inanilmaz giiclii bir genel temsil tasir. 2020°de GPT-3 (base model) bir
sey gosterdi: model, birkag 6rnek (few-shot) verilince, ince ayar olmadan yeni gorevleri prompt icinden
Ogrenebiliyor.

“This kicked off the era of prompting over finetuning, and seeing that this [works].” — Karpathy,
9:45

Yani base model’i dogrudan kullanmanin iki yolu: few-shot prompting (prompt icine birka¢ 6rnek koy)
veya finetuning (ek egitim). Karpathy 6rnek olarak GPT-3 base’i (API’de “Davinci”) ve acik base modelleri
(Meta’nin LLaMA serisi) anar. Base model gii¢lii ama “ham” — kullanigl asistan i¢in sonraki agsamalar
gerek.

@ Builder Notu — Prompting over Finetuning

Tleriye: “Prompting over finetuning” (few-shot, in-context learning), modern LLM kullanimiin teme-
lidir — modeli yeniden egitmeden, prompt ile yonlendirmek. Base modeller (LLaMA, Mistral) agik
kaynak ekosisteminin temeli; iistiine kendi SFT/LoRA’n1 eklersin.

15.7 SFT (Gézetimli ince Ayar)

Ikinci asama: base model’i asistan formatina sokmak. Insan etiketleyiciler, az sayida ama yiiksek kaliteli
(prompt, ideal yanit) cifti yazar (binlerce, on binlerce). Base model bu veride ince ayarlanir (ayn1 next-token
hedefi, ama artik asistan-vari yanitlar iizerinde).

Sonug: SFT modeli — sorular yanitlayan, talimat izleyen bir model. Veri az ama kalite yiliksek; model “boyle
davran” formatin1 6grenir. Pek ¢ok pratik uygulama i¢in SFT modeli yeterlidir.
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15 GPT’nin Hali — Pretrain’den ChatGPT’ye (State of GPT)

Ayni istem, iki model: "strdlirmek" vs "yanitlamak"

ASISTAN MODEL (SFT + RLHF)

istem: Tiirkiye'nin baskenti nedir? istem: Tiirkiye'nin baskenti nedir?
Tirkiye'nin baskenti nedir? Tirkiye'nin baskenti Ankara'dir.
Tirkiye'nin en kalabalik sehri nedir?

Tarkiye'nin yGz6lcimi kagtir? (talimati IZLER, dogrudan yanitlar;
Tirkiye hangi kitadadir? SFT + RLHF asistan formatini kazandirdi)

(soruyu yanitlamaz — SURDURUR;
internetteki soru-listelerini taklit eder)

Sekil 15.4: Base model vs asistan model. Ayn1 girdiye (“Tiirkiye’nin bagkenti nedir?”’) base model (yalniz
pretraining) yanit vermez, metni siirdiiriir — internette sorular soru listelerinde gectigi icin daha
¢ok soru iiretebilir. Asistan model (SFT + RLHF sonrasi) talimati izler, dogrudan yanitlar. Aradaki
fark mimaride degil, base model’in iistiine eklenen 3 hizalama asamasindadir (SFT + 6diil modeli
+ RLHF).

@ Builder Notu — Mekanizma Aymi, Veri Degisti

Geriye (Ders 7): SFT, Ders 7°deki ayni1 egitim (next-token + cross-entropy), yalnizca veri = elle yazilmis
asistan diyaloglari. Mekanizma degismedi, veri degisti.

ileriye: SFT, kendi asistanini kurmanin en erisilebilir adimi; LoORA/QLoRA (parametre-verimli ince
ayar) ile kiiclik donanimda bile yapilabilir. Veri kalitesi (¢esitlilik + dogruluk) SFT nin her seyi.

15.8 Odiil Modeli (Reward Modeling)

Uciincii asama, RLHF nin ilk yaris1. Fikir: bir prompt icin modelin iirettigi birden cok yamiti insanlara siralat
(hangisi daha iyi?). Bu siralamalardan, bir yanita “ne kadar iyi” skoru veren bir odiil modeli egit.

Neden siralama? Ciinkii insanlarin “iyi yanit1 sifirdan yazmas1” zor ama “iki yanittan iyisini segcmesi” kolay
— bu asimetri, dlgeklenebilir veri toplamayi saglar. Odiil modeli, prompt + yant ciftlerini alip tek bir skor
(6zel bir “6diil” token’indan okunan) iiretir; insan tercih siralamasiyla egitilir.

@ Builder Notu — Siralamadan Skor (Stat 110)

Geriye (Stat 110): Siralamadan skor 6grenmek, Stat 110°daki Bradley-Terry tercih modeli (hangi 6genin
tercih edileceginin olasilig1). Odiil modeli = “insan tercihini taklit eden” bir stmiflandirici.

fleriye: Odiil modeli, RLHF nin kalbi; modern alternatifler (DPO) 6diil modelini atlayip tercihleri
dogrudan optimize eder; RLAIF ise insan yerine Al tercihi kullanir (Constitutional AI).
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15.9 RLHF (Pekistirmeli Ogrenme) ve Mode Collapse

15.9 RLHF (Pekistirmeli Ogrenme) ve Mode Collapse

RLHF’nin ikinci yarisi: SFT modelini, 6diil modeline gore pekistirmeli 6grenmeyle (PPO) optimize et.
Model yanitlar iiretir, 6diil modeli skorlar, model yiiksek-skorlu yanitlar iiretmeye yonlendirilir.

Neden ise yarar? Yine asimetri: bir seyi yargilamak, iiretmekten kolaydir. Odiil modeli (yargic) iyi yaniti
taniyabildigi icin, lireticiyi o yone itebilir. Sonuc: ChatGPT gibi PPO modelleri.

Bir yan etki var: mode collapse.
“Mode collapse.” — Karpathy, 18:46

RLHF modelleri, base modellere gore daha az cesitli ¢ikt1 iiretir — 6diilii maksimize ederken belli kaliplara
yapistrlar (entropi diiser). Bu yiizden cesitlilik gereken gorevlerde (6rn. ¢ok sayida farkli fikir iiretmek) base
model bazen daha iyidir.

@ Builder Notu — Hizalama-Yetenek Dengesi

Tleriye: RLHF (PPO), ChatGPT’yi miimkiin kild1 ama karmagik ve kararsiz; bu yiizden DPO (Direct
Preference Optimization) gibi basitlestirmeler popiilerlesti. Mode collapse / cesitlilik kaybi, hizalama-
yetenek dengesinin (alignment tax) bir yiizii — aktif aragtirma konusu.

Uc model tipinin davrans farki:

Model Nasil egitildi Davranig Ne zaman kullan

Base yalniz pretraining metni siirdiiriir, few-shot, ham tamamlama, kendi
yanitlamaz; en finetuning temelin
cesitli

SFT + asistan diyaloglar talimat izler, cogu pratik asistan uygulamast
yanitlar

RLHF + 0diil modeli + PPO en hizali/kibar; ChatGPT-vari iiriin; ¢esitlilik
cesitlilik diisiik gerekmeyen isler

(mode collapse)

15.10 Token Simiilatora Zihniyeti

Ikinci béliim: bu asistanlar1 nasil etkili kullaniriz? Karpathy kritik bir zihinsel model verir. Insan bir metin
yazarken zengin bir i¢ monolog calistirir (planlar, geri doner, diizeltir). LLM ise oyle degil:

“Basically these transformers are just like token simulators — they don’t know what they don’t
know.” — Karpathy, 23:13

LLM her token icin sabit miktarda hesap yapar; arada “durup diigiinmez”. O halde diisiinmesini istiyorsak,
ona diisiinmek icin token vermeliyiz:

“These transformers need tokens to think, I like to say sometimes.” — Karpathy, 24:57

Ve en pratik kural — LLM taklit eder, bagsarmay1 hedeflemez:
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15 GPT’nin Hali — Pretrain’den ChatGPT’ye (State of GPT)

“LLMs don’t want to succeed, they want to imitate. You want to succeed, and you should ask for
it.” — Karpathy, 30:16

Yani “uzman gibi, adim adim, dikkatli diisiin” demek, modeli internetteki iyi 6rnekleri taklit etmeye yoneltir.
Istedigin davranis1 acikca iste.

Dogrudan cevap (tek adim — sabit hesap):

Soru « ara hesap YOK, sik sik hatal

Chain-of-thought ("adim adim dusunelim" — diziyi uzat):

Soru [ adim 1 ] [ adim 2 ] [ adim 3 ] « ara token = ara hesap

Her token sabit hesap — dlisinmek icin TOKEN gerekir (test-time compute)

Sekil 15.5: “Diistinmek i¢in token” (Ders 7 kopriisii). Transformer her token icin sabit miktarda hesap yapar
(sabit derinlik) — tek bir token’da karmagik akil yiiriitmeyi sikistiramaz. Ust: dogrudan cevap
istenince model tek adimda yanitlar, ara hesap icin yer yok (sik sik hatali). Alt: “adim adim
diislinelim” (chain-of-thought) deyince model ara adimlari token olarak iiretir; her ara token
sonraki adim i¢in ek hesap + baglam saglar (kendi iirettigine self-attention ile bakar). Sabit-
derinlik kisiti, diziyi uzatarak (test-time compute) asilir.

@ Builder Notu — Sabit Hesap, Ders 7 Kopriisii

Geriye (Ders 7): Ders 7’de gordiik: transformer her token icin sabit miktarda hesap yapar (sabit derinlik).
“Diisiinmek i¢in token” = bu sabit-derinlik kisitini, diziyi uzatarak (kendi iirettigine self-attention) asmak.
ileriye: “Token simiilatorii” + “diisiinmek i¢in token” zihniyeti, tim prompt mithendisliginin temeli.
Modern reasoning modelleri (o1, vb.) bu fikri i¢sellestirir: cevaptan 6nce uzun bir “diisiinme” zinciri
iiretirler (test-time compute).

15.11 Prompt Mihendisligi: Sistem 2’yi Disaridan Kurmak

Karpathy bu tekniklerin ortak temasini1 verir: modelin eksik olan Sistem 2’sini (yavag, kasith diisiinme)
disaridan kurmak.

“A lot of these techniques fall into the bucket of recreating our System 2.” — Karpathy, 27:34

* Chain-of-thought (CoT): “Adim adim diisiinelim” de — model ara adimlar1 token olarak iiretir, boylece
“diistinme” icin hesap kazanir.

170



15.12 Tool Use, RAG ve Limitler

* Self-consistency: Ayn1 soruyu birkag kez ¢ozdiir, en sik ¢ikan cevabi al (¢ogunluk oyu).

* Yansima (reflection): Modele kendi cevabini elestirmesini/diizeltmesini iste.

* Diisiince Agaci (Tree of Thought): Birden ¢ok diisiinme yolunu dallandirip en iyisini ara (AlphaGo’nun
Monte Carlo aga¢ aramasina kosut).

Sistem 2'yi disaridan kurmak — prompt muhendisligi

Chain-of-thought Self-consistency

ara adimlar = ara hesap

Yansima (reflection) Diisiince Agaci (ToT)

en iyi yol

Sekil 15.6: Prompt miihendisligi teknikleri — ortak tema: modelin eksik Sistem 2’sini (yavas, kasith diisiinme)
digaridan kurmak. Chain-of-thought: ara adimlari token olarak iiret. Self-consistency: ayni soruyu
birkag kez ¢6z, cogunluk oyunu al. Yansima: modele kendi cevabini elestirt/diizelt. Diisiince
Agacr: birden ¢ok diisiinme yolunu dallandir, en iyisini ara (AlphaGo’nun aga¢ aramasina kosut).

@ Builder Notu — CoT = Ara Token = Ara Hesap

Geriye (Ders 5/7): CoT, “ara token’lar = ara hesap” — Ders 7°deki autoregressive iiretimin, modele
alan agacak bicimde kullanilmasi. Diislince A8aci, arama (search) + LLM birlesimi.

Tleriye: CoT/self-consistency/ToT, modern reasoning’in (test-time compute, 01/03) temeli; ReAct ve
agent framework’leri bunlar tool use ile birlegtirir.

15.12 Tool Use, RAG ve Limitler

Karpathy birkac pratik ara¢ daha siralar:

* Tool use: Modele hesap makinesi, kod yiiriitiicli, arama gibi araclar1 kullanmay1 6gret (Python “glue
code” ile) — kendi yapamadigin1 araca yaptirir.

* Retrieval-augmented generation (RAG): ilgili belgeleri getirip prompt’a koy — model “ezberden”
degil, getirilen bilgiden yanitlar (Llamalndex gibi araclar). “Yalnizca-ezber”den “yalmzca-getirme”’ye
bir yelpaze; ortas1 en giiclii.
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15 GPT’nin Hali — Pretrain’den ChatGPT’ye (State of GPT)

* Kisith istem (constraint prompting): Ciktiy1 belli bir formata (6rn. JSON) zorla (Microsoft Guidance
gibi).
* Finetuning: Gerekirse modeli kendi verinle ince ayarla (LoORA/QLoRA — parametre-verimli).

Limitler: Karpathy modellerin sinirlarini da hatirlatir — halliisinasyon, prompt injection / jailbreak / veri
zehirleme gibi giivenlik aciklari, “ne bilmedigini bilmeme”. Bu yiizden kritik uygulamalarda insan denetimi
sart.

Tool use + RAG: modelin eksigini arac ve getirilen bilgiyle tamamla

Arac: hesap makinesi /
kod yiriitiicii / arama

tool use

LLM Yanit
(transformer) daha dogru, daha az halliisinasyon|

getirilen bilgi

Getirilen belgeler
(RAG / retrieval)

Sekil 15.7: Tool use ve RAG — modelin tek bagina yapamadigini disaridan tamamlama. Tool use: model
bir hesap makinesi / kod yiiriitiicli / arama ¢agirir (Python “glue code” ile), kendi yapamadiginm
araca yaptirir. RAG (retrieval-augmented generation): ilgili belgeler getirilip prompt’a konur;
model “ezberden” degil, getirilen bilgiden yanitlar (halliisinasyon azalir). “Yalnizca-ezber” ile
“yalnizca-getirme” arasi bir yelpaze; ortasi en giiclii.

@ Builder Notu — Modern LLM Uygulama Mimarisi

Tleriye: Tool use + RAG + constraint prompting, modern LLM uygulama gelistirmenin (Claude/GPT
uygulamalart) ¢ekirdegi; MCP, LangChain, agent framework’leri bunlar standartlastirir. Giivenlik
aciklari (jailbreak, injection) production’da ciddi bir konu — OWASP Top 10 for LLMs.

15.13 Bu Dersin Ozeti

1. Ders 8, serinin kavramsal kus bakisi: kod yok, GPT asistanlarinin nasil egitildigi + nasil kullanildig:.

2. Dort asamal hat (sirayla): pretraining (bilgi, ~ %99 compute) — SFT (asistan formati) — o6diil
modeli (insan tercihi) — RLHF (tercihe gore optimize).

3. Base model (Ders 7 GPT nin dev hili) giiclii ama ham; soruyu yanitlamaz, siirdiiriir. few-shot prompting
veya finetuning ile kullanilir.

4. SFT: az ama kaliteli (prompt, yanit) ¢iftiyle ince ayar — asistan format.

5. Odiil modeli + RLHF: insan siralamasindan skor 6gren, PPO ile optimize; “yargilamak iiretmekten
kolay” asimetrisi. Yan etki: mode collapse (cesitlilik kayb1).
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15.14 Kontrol Sorulari

6. Token simiilatorii zihniyeti: LLM i¢c monolog calistirmaz, “diisiinmek icin token” gerekir; “basarmay1
degil taklit etmeyi ister — istedigini agikca iste”.

7. Prompt miihendisligi (Sistem 2’yi disaridan kur): chain-of-thought, self-consistency, yansima, Diisiince
Agaci.

8. Tool use, RAG, kisith istem: modelin yapamadigini aragla/getirilen bilgiyle/formatla tamamla.

9. Limitler: halliisinasyon, jailbreak/injection, “ne bilmedigini bilmeme” — kritik iste insan denetimi.

! Tek Bir Ciimle

Ham bir pretrain edilmis GPT (Ders 7), internet metnini taklit eden bir “token simiilatorii”diir; onu
yardimci bir asistana ¢evirmek insan ornekleri (SFT) + insan tercihleri (6diil modeli + RLHF) ile ek
egitim gerektirir — ve onu etkili kullanmak, modele “diisiinmek i¢in token” verip istedigin davranigt
acikca istemekten (prompt miihendisligi) gecer.

15.14 Kontrol Sorulari

1 Soru 1: GPT asistan1 egitiminin 4 asamasini sirayla say. Her asama ne ekler ve hangisi en ¢ok compute
harcar?

Cevap: (1) Pretraining — devasa internet metninde “bir sonraki token’1 tahmin et”; genel bilgi ekler;
compute’un ~ %99’u burada (aylar, milyonlarca dolar). Cikti: base model. (2) SFT (gozetimli ince
ayar) — az ama kaliteli (prompt, ideal yanit) ciftiyle ince ayar; asistan formatini ekler. (3) Odiil modeli
— insan siralamalarindan “iyi yanit” skoru 6grenir; insan tercihini ekler. (4) RLHF — 6diil modeline
gore PPO ile optimize; tercihe-hizalanmis davranisi ekler. Her agsama daha az veri ama daha yiiksek
hizalama katar; ilki bilgiyi, sonraki {i¢ii “‘yardimci asistan™ davranigini verir.

1 Soru 2: Base model ile SFT/RLHF modeli arasindaki fark nedir? Hangi durumda hangisini kullanirsin?

Cevap: Base model internet metnini taklit eder — soruyu yanitlamaz, siirdiiriir (bir soru verirsen daha
cok soru iiretebilir). Devasa genel bilgi tasir ama “asistan” degil. SFT/RLHF modeli (ChatGPT gibi)
talimat izler, yardimci yanit verir. Kullanim: asistan davranigi, talimat-izleme, sohbet icin SFT/RLHF
modeli; cesitlilik gereken (¢ok sayida farkli/yaratici ¢ikti), ham tamamlama, veya kendi finetuning’inin
temeli icin base model (RLHF mode collapse nedeniyle cesitliligi diisiiriir). Cogu uygulama asistan
modeli ister; arastirma/6zel-egitim base model ister.

1 Soru 3: RLHF modelleri neden base modellerden daha az cesitli ¢ikt1 iiretir (mode collapse)?

Cevap: RLHF, modeli 6diilii maksimize etmeye iter. Odiil modeli belli yanit tiirlerini (kibar, yapilan-
dirilmis, “gilivenli”) yiiksek skorlar; model bu kaliplara yapisir ve ¢ikti dagiliminin entropisi diiser
(mode collapse) — ayn1 soruya hep benzer yanitlar. Base model ise yalnizca internet metnini taklit
ettigi icin ¢ok daha cesitli (internetteki tiim iisluplar1 kapsar). Sonug bir denge (alignment tax): RLHF
hizalama/yardimcilik kazandirir ama ¢esitlilik kaybettirir. Bu yiizden “bana 30 farkl: isim 6ner” gibi
cesitlilik gorevlerinde base model bazen daha iyidir.
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15 GPT’nin Hali — Pretrain’den ChatGPT’ye (State of GPT)

1 Soru 4: (Builder) ‘Adim adim diisiinelim’ (chain-of-thought) demek neden modelin performansini
artirir? Ders 7 (token bagina sabit hesap) ile bagla.

Cevap: Ders 7°de gordiik: transformer her token icin sabit miktarda hesap yapar (sabit derinlik). Model
arada “durup uzun uzun diisiinemez” — tek bir token’da karmasik bir akil yiiriitmeyi sikistiramaz.
Coziim: modele diisiinmek icin token ver. “Adim adim diisiinelim” deyince, model ara adimlar1 (token
olarak) iiretir; her ara token, sonraki adim icin ek hesap + baglam saglar (kendi iirettigine geri bakar, Ders
7 self-attention). Yani CoT, sabit-derinlik kisitini, diziyi uzatarak (test-time compute) asar. Ayrica “iyi
diisiinen” ornekleri taklit etmeye yoneltir (‘“imitate, ask for it”). Karpathy’nin deyisiyle: “transformers
need tokens to think”.

15.15 Egzersizler

Bu ders kavramsal oldugundan, egzersizler de diisiinme/deney egzersizleridir (canli kodlama
yerine). Bir API (veya a¢ik model) varsa pratikte deneyebilirsin.

Egzersiz 1 (Base vs asistan). Bir base model (tamamlama) ile bir asistan modele (ChatGPT) ayn1 soruyu sor:
“Tiirkiye’nin baskenti nedir?”’. Base model’in soruyu siirdiirdiigiinii (belki bagka sorular {irettigini), asistanin
yanitladigim gozlemle. Aradaki farki 4-agsamali hatla acikla.

Egzersiz 2 (Chain-of-thought). Zor bir aritmetik/mantik problemi sec. (a) Dogrudan sor. (b) “Adim adim
diisiinelim” ekleyerek sor. Ara adimlarin (token’larin) dogrulugu nasil etkiledigini gézlemle — “diisiinmek
icin token” sezgisini dogrula.

Egzersiz 3 (Self-consistency). Ayni zor soruyu 5 kez ¢ozdiir (sicaklik > 0), cevaplari topla, cogunluk oyunu
al. Tek seferlik cevaba gore giivenilirligin arttig1 durumlart gozlemle. Ne zaman yardimci olur, ne zaman
olmaz?

Egzersiz 4 (Tool use / RAG). Modelin tek bagina yapamayacagi bir soru kur (6rn. biiyiik bir ¢arpim, veya
giincel bir olay). (a) Bir ara¢ (hesap makinesi / kod yiiriitiicii) kullanan bir prompt tasarla. (b) Ilgili bir
belgeyi prompt’a koyup (RAG) modelin “getirilen bilgiden” yanitlamasini sagla. Halllisinasyonun azaldigini
gozlemle.

Egzersiz 5 (Sonraki dersin habercisi). Tiim seri boyunca “token” kelimesini kullandik ama Ders 7°de naif
bir karakter tokenizer kurmustuk. Ger¢cek GPT’ler farkl tokenize eder. (a) “strawberry” kelimesinde kag
tane ‘r’ var? Bir LLM’e sor — neden bazen yanlis sayar? (Ipucu: model karakterleri degil, token’lar1 goriir;
“strawberry” birka¢ token’a boliiniir, tek tek harfleri géremez.) (b) Metni token’lara bolmenin daha iyi bir
yolu ne olabilir (karakter de degil, kelime de degil)? Bu sorular, Ders 9°da (GPT Tokenizer / BPE) gercek
tokenizer’1 sifirdan kurmay1 motive eder.

15.16 Sonraki Ders i¢in Hazirlik

Ders 9: GPT Tokenizer’1 insa Etmek (BPE) — Andrej Karpathy

Ders 8 kavramsaldi; Ders 9 koda doner. Tiim seride “token” dedik ama Ders 7°de en naif (karakter) tokenizer’1
kurmustuk. Ders 9°da gercek GPT’lerin kullandig1 tokenizer’1 — byte-pair encoding (BPE) — sifirdan kura-
cagiz: Unicode/UTF-8 byte’larindan baglay1p en sik ¢iftleri birlestirerek bir sozliik inga etmek. Ayrica tiktoken,

174



15.17 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

sentencepiece gibi production tokenizer’larin1 ve LLM’lerin tuhaf davramiglarinin (neden “strawberry”deki
r’leri sayamaz) kokenini gorecegiz.

Ana konular:

* Unicode kod noktalar1, UTF-8 byte kodlamasi.
* BPE algoritmast: en sik byte/token ¢iftini birlestir (train/encode/decode).
* GPT-2/GPT-4 regex split, tiktoken, sentencepiece, 6zel token’lar, tokenizer tuhafliklari.

Ders 9 Oncesi Yapilacak

* Egzersizleri ¢z — ozellikle 5 (“strawberry” tuhafligi).
* “GPT mimariyi Ders 7°de, asistan hattin1 Ders 8’de gordiik; simdi girdi-tokenizasyonu” ¢ergevesini

hatirla.

* Not: Ders 9 tekrar canli-kodlama; tokenizer ag-dis1 bir adim (autograd yok).

15.17 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram

Tanim

Karpathy’de

Dort asamal hat

Pretraining

Base model

SFT

Odiil modeli

RLHF (PPO)

Mode collapse

Token simiilatorii

pretraining — SFT —
0diil modeli —» RLHF
(sirayla, her biri hizalama
ekler)

Devasa metinde
next-token; compute’un
~ %99’u; ¢ikt1 = base
model

Giliclii genel bilgi ama
asistan degil; soruyu
stirdiiriir, yanitlamaz

Az ama kaliteli (prompt,
yanit) ¢iftiyle ince ayar;
asistan formati

Insan siralamalarindan
“iyi yanit” skoru 6grenir
(yargilamak kolay)

Odiil modeline gore
optimize; ChatGPT boyle.
Yan etki: mode collapse
RLHF modelleri
cesitliligi kaybeder
(entropi diiser); base daha
cesitli

LLM i¢ monolog
calistirmaz; “diiglinmek
icin token” gerekir

Om53

1m59

8m06

11m32

12m59

15m22

18m46

23m13
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15 GPT’nin Hali — Pretrain’den ChatGPT’ye (State of GPT)

Kavram Tanim Karpathy’de
Chain-of-thought “Adim adim diisiin” — 24m57
ara token = ara hesap;
Sistem 2’yi digaridan kur
Tool use / RAG Arag (hesap/kod) + =31m
getirilen belge ile
modelin eksigini tamamla
Limitler Halliisinasyon, 35ml5
jailbreak/injection, “ne
bilmedigini bilmeme”
15.18 ML Builder Baglantilari
@ 8 koprii — State of GPT
1. Pretraining (next-token) — Ders 2-7’nin tam yapti§1 (cross-entropy), dev dlgekte. Ileriye: scaling
laws (Ders 10).
2. Base model — Ders 7 GPT’nin dev hali. Ileriye: LLaMA/Mistral acik base modelleri, kendi
SFT/LoRA temelin.
3. SFT — Ders 7 egitiminin asistan-veri hali. Ileriye: LoORA/QLoRA ile erisilebilir ince ayar.
4. Odiil modeli — Stat 110 Bradley-Terry tercih. ileriye: DPO (6diil modelini atlar), RLAIF.
5. RLHF (PPO) — pekistirmeli 6grenme + yargi-iiretim asimetrisi. ileriye: Constitutional Al,
modern hizalama.
6. Token simiilatorii / tokens-to-think — Ders 7 sabit-derinlik hesap. Ileriye: reasoning modelleri,
test-time compute.
7. CoT / self-consistency / ToT — Ders 7 autoregressive + arama. ileriye: 01/03 reasoning, ReAct
ajanlari.
8. Tool use / RAG / constraint — LLM uygulama mimarisi. ileriye: MCP, LangChain, agent
framework’leri, OWASP Top 10 for LLMs.
15.19 Karpathy’nin Onerdigi Kaynaklar

Karpathy’nin bu ders/konusma i¢in referans verdigi kaynaklar:

* ChatGPT: openai.com/chatgpt — konugmanin merkezindeki asistan.
* Lambda (hesaplama): lambda.ai — GPU bulut saglayici (egitim altyapisi baglaminda).
* (Kavramsal temel: OpenAl InstructGPT makalesi — dort agsamali hat bu ¢alismadan gelir.)
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https://openai.com/chatgpt
https://lambda.ai

15.19 Karpathy’nin Onerdigi Kaynaklar

! Bu dersten tek bir sey alip gideceksen

Ham bir pretrain edilmis GPT (Ders 7), internet metnini taklit eden bir “token simiilatorii”diir —
bagarmay1 degil taklit etmeyi ister. Onu yardimci bir asistana ¢evirmek insan ornekleri (SFT) + insan
tercihleri (6diil modeli + RLHF) ile ek egitim gerektirir; etkili kullanmak ise modele “diistinmek icin
token” verip (chain-of-thought) istedigin davranigi acik¢a istemekten geger.
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16 GPT Tokenizer’i Sifirdan — Byte-Pair Encoding (BPE)

Tokenizer, metni aga girmeden 6nce O6grenilmis alt-kelime parcgalarina (token) bélen ag-disi bir 6n-igleme
adimidir; BPE bu sozliigi UTF-8 byte’larindan en sik ¢iftleri birlestirerek kurar — ve LLM’lerin yazim,
sayma, dil tuhafliklarimin cogu, model karakterleri degil token’lar1 gordiigii i¢in bu adimdan dogar

1 Boliim bilgisi

« Karpathy’nin videosu: YouTube — Let’s build the GPT Tokenizer (=134 dk)
¢ Seri: Neural Networks: Zero to Hero — Ders 9

* Hoca: Andrej Karpathy

» Kaynak repo: github.com/karpathy/minbpe

* Okuma siiresi: =34 dk

16.1 Bu Derste Ne Var?

Ders 7’de bir GPT kurarken naif bir karakter tokenizer kullanmistik (65 karakter — 65 id). Gercek GPT’ler
boyle yapmaz: byte-pair encoding (BPE) kullanirlar. Bu derste o tokenizer’1 sifirdan kuruyoruz — ve
LLM’lerin pek ¢ok tuhaf davraniginin (neden “strawberry”deki r’leri sayamaz, neden basit aritmetik/yazim
zorlar) kdkeninin tokenization oldugunu goriiyoruz.

“Tokenization is my least favorite part of working with large language models, but unfortunately
it is necessary to understand in some detail.” — Karpathy, 0:06

“Tokens are the fundamental unit — the atom of large language models. Everything is in units of
tokens.” — Karpathy, 3:34

Biiyiik fikir: metni karakter degil, kelime de degil, 6grenilmis alt-kelime parcalarma (token) bélmek. BPE,
UTF-8 byte’larindan baglayip en sik gecen ciftleri tekrar tekrar birlestirerek bu sozliigii kurar.

Dersin ii¢ biiyiik fikri:

1. Unicode — UTF-8 byte — metni byte dizisine ¢evirmek (tokenizer’in ham girdisi).

2. BPE algoritmasi — en sik byte/token ¢iftini birlestir, yeni token yarat, tekrarla (train/encode/decode).

3. Production tokenizer’lar1 — GPT-2/GPT-4 regex split, tiktoken, sentencepiece, 6zel token’lar ve
tokenization tuhafliklari.
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https://www.youtube.com/watch?v=zduSFxRajkE&list=PLAqhIrjkxbuWI23v9cThsA9GvCAUhRvKZ&index=9
https://github.com/karpathy/minbpe

16 GPT Tokenizer’t Sifirdan — Byte-Pair Encoding (BPE)

Unicode -> UTF-8 byte BPE: en sik cifti birlestir encode / decode GPT-2 regex split tiktoken / sentencepiece vocab-size dengesi Tuhafliklar
s — [E—
256 taban get_stats + merge merges sozlugu kategori-bilincli + ozel tokenlar kisa dizi vs buyuk tablo strawberry, token vergisi

Sekil 16.1: Ders 9’un kavram haritasi: metni Unicode kod noktalarindan UTF-8 byte’larina ¢eviririz (tokeni-
zer’in ham girdisi); BPE en sik byte ciftlerini birlestirerek (get_stats + merge) sozliigii biiyiitiir;
egitilen merges ile encode/decode yapariz; GPT-2 metni dnce regex ile parcalara bdler; produc-
tion’da tiktoken ve sentencepiece, 6zel token’lar ve vocab-size dengesi devreye girer; sonucta LLM
tuhafliklarinin cogu bu adimdan dogar. Slate akis + indigo doniim noktalar1 (BPE algoritmasi ve
tuhafliklar).

@ Builder Notu — Geriye Ders 2 ve 7, ileriye Ders 10
Geriye (Ders 2, 7):

* Naif tokenizer = Ders 7. Ders 7°de karakter tokenizer (s2i/i2s, Ders 2’den) kurmustuk; bu ders
onu gercek BPE ile degistirir.

* Ag-dis1 adim. Tokenizer, sinir aginin disinda ayri1 bir 6n-isleme adimidir — autograd/backprop
YOK. Metin — token id’leri — (sonra) aga girer.

Tleriye: Tokenizer secimi, modelin verimliligini (sikistirma orani), dil-adaletini (Ingilizce-dis1 diller daha
¢ok token) ve tuhaf hatalarin1 (yazim, aritmetik) dogrudan belirler. Ders 10°da GPT-2’nin tokenizer’in1
kullanacagiz.

Tek ciimleyle: Tokenizer, metni aga girmeden once O68renilmis alt-kelime parcalarina (token) bolen,
ag-dig1 bir 6n-isleme adimidir; BPE bu sozliigii UTF-8 byte’larindan en sik ciftleri birlestirerek kurar —
ve LLM’lerin pek ¢ok tuhafligi bu adimdan dogar.

16.2 Tokenization Neden Onemli?

Karpathy acikca sevmedigini soyler ama sart oldugunu vurgular. Neden? Ciinkii LLM’lerin pek cok “aptalik’
tokenization’dan gelir:

“[LLMs are] not able to do spelling tasks very easily — that’s usually due to tokenization.” —
Karpathy, 4:54

Neden bir LLM “strawberry”deki r’leri sayamaz? Ciinkii model karakterleri gormez — metni token’lar
halinde goriir. “strawberry” birkac token’a boliiniir; model tek tek harfleri ayirt edemez. Aym sekilde basit
aritmetik, Ingilizce-dis1 diller, kod girintileri — hepsinde tokenization sorun ¢ikarir. Bu yiizden tokenizer’1
anlamak, LLM davranigin1 anlamaktir.

@ Builder Notu — Model Token Goriir, Karakter Degil

Tleriye: “Modelin gordiigii sey token, karakter degil” — bir LLM uygulamacisinin bilmesi gereken en
pratik gerceklerden. Yazim/sayma/format hatalarini teshis ederken ilk bakilacak yer tokenization.
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16.3 tiktokenizer ile Sezgi

16.3 tiktokenizer ile Sezgi

Karpathy 6nce sezgi icin bir web araci gosterir: tiktokenizer. Bir metin yazip hangi token’lara boliindiigiinii
gorsel olarak goriirsiin. Gozlemler:

» Sik kelimeler tek token; nadir kelimeler parcalanir.

* Bagtaki bogluk token’in pargasidir (" token" ile "token" farkli id).

* Sayilar tutarsiz boliiniir ("127" tek token, "677" iki token olabilir) — aritmetik zorlugunun kokdi.

« Ingilizce-dis1 metin daha cok token’a béliiniir (ayn1 anlam, daha cok token = daha pahali, daha kisa
etkin baglam).

Bu gorsel arag, “model neden bdyle davraniyor” sorularinin ¢ogunu agiklar.

@ Builder Notu — Token Sayis1 = Maliyet

Tleriye: Bir prompt’un kag token oldugu, hem maliyeti (API token bas iicret) hem etkin baglam belirler.
Ingilizce-dist dillerin daha ¢ok token’a boliinmesi (“token vergisi”), cok dilli adalet sorunudur; Tiirkce
de bundan etkilenir.

16.4 String, Unicode ve UTF-8 Byte

Tokenizer’in ham girdisi metindir; ama bilgisayar metni byte olarak goriir. Python’da bir string, Unicode kod
noktalarindan (code point) olusur; ord ile her karakterin kod noktasini aliriz. Modeli evrensel kilmak icin
metni UTF-8 ile byte dizisine ¢eviririz (her karakter 1-4 byte).

ord('h") # 104 (Unicode kod noktasi)
ord('E") # 128512
list('hi B'.encode('utf-8"')) # [104, 105, 32, 240, 159, 152, 128] byte'lar (@-255)

UTF-8 neden? Ciinkii 256 olas1 byte degeri (0-255) ile her dilden her karakteri temsil edebilir — Tiirkce,
Cince, emoji dahil. Tokenizer byte’lardan baglar: baglangi¢ sozliigii = 256 byte. Sorun: byte-diizeyi diziler
cok uzun (her karakter birkag byte). Coziim: en sik byte ciftlerini birlestirip sozliigii biiylitmek — BPE.

@ Builder Notu — Byte-Level: Hicbir Sey ‘Bilinmeyen” Degil

Tleriye: “Byte-level” baslangic, modern tokenizer’larin (GPT-2/4) standardi: hicbir metin “bilinmeyen”
(unknown) olmaz, ¢iinkii en kotii ihtimalle byte’lara iner. UTF-8’in 256-byte tabani, ¢ok dilli evrenselligi
saglar — ama Ingilizce-dis1 diller daha ¢ok byte/token harcar.

16.5 BPE Algoritmasi

Byte-pair encoding (BPE) fikri basit: byte dizisinde en sik gecen ardisik c¢ifti bul, onu yeni bir token ile
degistir, tekrarla. Her birlestirme sozliigii 1 biiyiitiir (256, 257, 258, ...) ve diziyi kisaltir.
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16 GPT Tokenizer’t Sifirdan — Byte-Pair Encoding (BPE)

karakter (Unicode kod noktasi)

JOE
-] [ [+ [

UTF-8 byte (0-255) — emoji 4 byte (indigo)

Sekil 16.2: Metin — Unicode kod noktas1 — UTF-8 byte (GERCEK, 'hi &'). Tokenizer’in ham girdisi
byte’lardir. ASCII karakterler (h, ¢, bosluk) tek byte; ama emoji B (kod noktas1 128512) dort
byte’a acilir ([240, 159, 152, 128]). UTF-8’in 256 olasi byte degeriyle her dilden her karakter
temsil edilebilir — bu ylizden BPE byte’lardan baglar (hi¢bir metin “bilinmeyen” olmaz). Sorun:
byte dizileri uzun; BPE bu yiizden en sik ciftleri birlestirip kisaltir.

“Byte Pair Encoding (BPE) algorithm walkthrough.” — Karpathy, 23:49

Oyuncak ornek: "aaabdaaabac" dizisinde en sik ¢ift "aa". Onu Z ile degistir — "ZabdZabac". Sonra en
stk "ab" — Y: "ZYdzYac". Diziler kisalir, sozliik biiyiir. Gercek metinde de aynis1 olur — agagida tiny

eve

Shakespeare iizerinde egittigimiz tokenizer’1n ilk birlestirmeleri (en sik ingilizce desenler tek token oluyor):

@ Builder Notu — BPE = Sikigtirma

ileriye: BPE aslinda bir sikistirma algoritmasidir (veri sikisiirmadan 6diing). Sézliik biiyiikliigii bir
denge: biiyiik sozliik = kisa diziler (verimli) ama biiylik embedding tablosu + seyrek token’lar. GPT-2:
~ 50K, GPT-4: ~ 100K token.

16.6 BPE implementasyonu: get_stats, merge, Egitim

BPE ii¢ parcadan olusur. get_stats: ardisik ciftleri say. merge: bir cifti yeni id ile degistir. Egitim dongiisii:
en sik ¢ifti bul, birlestir, tekrarla.

def get stats(ids):
counts = {}
for pair in zip(ids, ids[1:]): # ardisik ciftler
counts[pair] = counts.get(pair, 0) + 1
return counts
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256: '

257: '

258: '

260: '

261: '

262: '

16.6 BPE Implementasyonu: get_stats, merge, Egitim

ilk 10 BPE birlestirmesi — yeni id: birlesen bytes (adet)

414

100 200 300 400
birlestirme sayisi (en sik ardisik gift)

Sekil 16.3: BPE egitiminin ilk birlestirmeleri (tiny Shakespeare ilk 15.000 karakter iizerinde, GERCEK).

Algoritma her adimda en sik gecen ardisik byte ¢iftini bulup yeni bir token’a birlestirir. Tlk
birlestirme 'e ' (414 kez — “e”+bosluk), sonra 'th' (314), 't ' (252), 's ' (233), 'ou’
(208)... Klasik Ingilizce desenler tek token oluyor; sik desenler sikisir, nadir olanlar parcali kalir.
Her birlestirme soz1iigii 1 biiyiitiir (256 — 257 — ...) ve diziyi kisaltir.
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16 GPT Tokenizer’t Sifirdan — Byte-Pair Encoding (BPE)

def merge(ids, pair, idx):
newids = []
i=20
while i < len(ids):
if i < len(ids) - 1 and ids[i] == pair[@] and ids[i+1] == pair[1]:
newids.append(idx) # cifti yeni token ile degistir

i+=2

else:
newids.append(ids[i])
i+=1

return newids

“Implement first the function that finds the most common pair.” — Karpathy, 28:32

vocab_size = 276 # hedef sozluk (256 byte + 20 birlestirme)
num_merges = vocab_size - 256

ids = list(tokens) # baslangic: byte id'leri

merges = {} # (cift) -> yeni id

for i in range(num_merges):
stats = get_stats(ids)
pair = max(stats, key=stats.get) # en sik cift
idx = 256 + i
ids = merge(ids, pair, idx)
merges[pair] = idx # birlestirme kaydi

merges sozliigii, egitilen tokenizer’in “modeli”dir: hangi ¢iftin hangi yeni token’a birlestigini tutar. encode/de-
code bunu kullanir.

@ Builder Notu — get_stats = Ders 2 Bigram Sayim1

Geriye (Ders 2): get_stats, Ders 2’deki bigram sayiminin (¢iftleri say) ta kendisi — ama amaci farkli
(en sik ¢ifti birlestirmek). merges s6zliigii, Ders 2’nin s2i’sinin BPE karsilig1.

fleriye: Bu ~ 30 satir, minbpe’nin cekirdegi. Production’da (tiktoken) aym algoritma C/Rust’ta hizlan-
dirilir; ama mantik birebir budur.

16.7 encode ve decode

Tokenizer, modelin disinda ve ondan ayr1 egitilir. Egitilen merges ile iki yonlii ¢ceviri yapariz: decode (id’ler
— metin) ve encode (metin — id’ler).

decode: her id’yi byte’laria cevir, birlestir, UTF-8 ¢0z. Gecersiz byte dizilerinde errors="replace’ kulla-
nilir:
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16.8 GPT-2 Regex Split Deseni

vocab = {idx: bytes([idx]) for idx in range(256)}
for (p@, pl), idx in merges.items():
vocab[idx] = vocab[p@] + vocab[pl] # birlestirilen token'in byte'lari

def decode(ids):
tokens = b''.join(vocab[idx] for idx in ids)
return tokens.decode('utf-8', errors='replace') # gecersiz byte -> replacement

encode: metni byte’lara gevir, sonramerges’i (en erken 6grenilen birlestirmeden baglayarak) acgozlii uygula:

def encode(text):
tokens = list(text.encode('utf-8"))
while len(tokens) >= 2:
stats = get_stats(tokens)
pair = min(stats, key=lambda p: merges.get(p, float('inf'))) # en erken merge
if pair not in merges:
break
tokens = merge(tokens, pair, merges[pair])
return tokens

errors="replace" kritik: model rastgele token iiretebilir, bunlar gecerli UTF-8 olmayabilir; replace ¢okme

yerine replacement karakteri verir. Egittigimiz tokenizer kayipsizdir (decode(encode(text)) == text) ve
metni belirgin bicimde sikistirir:

@ Builder Notu — Tokenizer Ayri Egitilir

Tleriye: “Tokenizer ayr egitilir” gercegi 6nemli: tokenizer’in egitim verisi modelinkinden farkli olabilir
(6rn. ¢ogu Ingilizce tokenizer, az kod gormiis — kodu verimsiz tokenize eder). errors="'replace’
(gecersiz start byte sorunu), gercek diinyada sik karsilasilan bir tuzak.

16.8 GPT-2 Regex Split Deseni

€69

Naif BPE bir sorun yaratir: birlestirmeler kategori sinirlarini agabilir (6rn. “dog” + “.” — “dog.” tek token, ya
da harf+bogluk birlegir). GPT-2, bunu 6nlemek i¢in metni 6nce bir regex ile parcalara boler, BPE’yi her parca
icinde ayr1 caligtirir (pargalar arasi birlesme olmaz).

“Regex patterns to force splits across categories.” — Karpathy, 57:31

GPT-2’nin meshur deseni (harf gruplari, say1 gruplari, noktalama, bosluklar ayri tutulur):

import regex as re # 're' degil 'regex' (Unicode ozellik siniflari icin)
gpt2pat = re.compile(r"""'s|'t]|'re| 've| 'm| 11| d]| 2\p{L}+| 2\p{N}+| 2[A\s\p{LI\p{N}]+[\s+(2!\S)|\s
re.findall(gpt2pat, "Hello world123 how's it going")

\p{L} (harfler), \p{N} (sayilar) Unicode 6zellik siniflaridir — bu yiizden standart re degil, regex modiilii

gerekir. Boylece “dog.” — ["dog", "."] (nokta harfe yapismaz):
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16

dizi uzunlugu (token sayisi)

GPT Tokenizer’1 Sifirdan — Byte-Pair Encoding (BPE)

Dizi uzunlugu: BPE = 2,17 x daha kisa

160001 15000 15000

14000 -

12000 -

1kistir

10000 -

8000 -

6000 -

4000 -

2000 -

Karakter Byte BPE
(Ders 7) (UTF-8) (vocab 512)

Sekil 16.4: Ayn1 15.000 karakterlik metin, ii¢ tokenizasyon altinda dizi uzunlugu (GERCEK). Karakter

tokenizer (Ders 7): her karakter bir token — 15.000 token. Byte (UTF-8): bu metinde ASCII
oldugu i¢in yine 15.000. BPE (vocab 512): sik desenler tek token — yalnizca 6.927 token
(= 2,17x sikigtirma). Daha kisa dizi = ayn1 baglam penceresine daha ¢ok metin, daha verimli
egitim. Karakterden BPE’ye gecis, gercek GPT lerin neden BPE kullandiginin 6ziidiir.

Hello world123 how's it going" - GPT-2 regex parcalari:

'Hello' 'Lworld' '123" ' Lhow' ''s! it ',going’

S,

ayl grubu (123) ayri - kisaltma ('s) ayri - ondeki bosluk parcaya dahil (,world) - birlestirmeler sinir asmaz

Sekil 16.5: GPT-2’nin regex split deseni (GERCEK, regex modiilii). Naif BPE birlestirmeleri kategori
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sinirlarini agabilir (harf+noktalama, harf+bosluk birlesir). GPT-2 bunu 6nlemek icin metni 6nce
regex ile parcalara boler, BPE’yi her parca i¢inde ayri calistirir. "Hello world123 how's it
going" — goriilen pargalar: harf gruplari, say1 grubu (123 ayr1), kisaltma ('s), 6ndeki bogluk
parcaya dahil (world). Bu desen, sayilarin tutarsiz boliinmesinin (aritmetik zorlugu) ve bosluk
davraniginin kokenidir.



16.9 tiktoken: GPT-2 vs GPT-4

@ Builder Notu — Regex = GPT-2 Sozlesmesi

Tleriye: Bu regex, GPT-2 tokenizer’nin sozlesmesidir; metni “neyin neyle birlesebilecegi” acisindan
boler. Sayilarin tutarsiz boliinmesi (aritmetik zorlugu) ve bogluk davranisi bu desenden gelir. GPT-4
farkli (daha iyi) bir regex kullanir.

16.9 tiktoken: GPT-2 vs GPT-4

OpenATl’nin tiktoken kiitiiphanesi, GPT-2/GPT-4 tokenizer’larini (hizli, Rust ile) saglar. (Bu derste tiktoken’1
kavramsal anlatiyoruz; demolar kendi BPE’mizle yapildi — algoritma birebir ayni.)

import tiktoken

enc = tiktoken.get _encoding('gpt2") # GPT-2 tokenizer
enc = tiktoken.get_encoding('cl1e0k_base') # GPT-4 tokenizer
enc.encode("hello world")

Farklar: (1) GPT-4 sozliigii daha biiyiik (~ 100K vs GPT-2 ~ 50K) — daha kisa diziler. (2) GPT-4 regex’i
gelistirildi: sayilari en fazla 3 haneye bdler, biiyiik/kii¢iik harfi daha iyi ele alir. (3) GPT-4 kod girintilerini
(ardigik bogluklar) daha verimli tokenize eder. tiktoken yalnizca encode/decode yapar (egitim yok); merges’i
hazir gelir.

@ Builder Notu — tiktoken = Maliyet Hesab1

Tleriye: tiktoken, production’da token sayma/maliyet hesab icin standart arac (OpenAl API). Tokenizer
semast (cl100k vs 0200k), modelin verimliligini ve dil-adaletini belirler; yeni modeller genelde daha
biiyiik, daha dengeli sozliikler kullanir.

16.10 OpenAl gpt2 encoder.py

Karpathy OpenAI’nin yayimladig1 gercek GPT-2 tokenizer kodunu (encoder.py) gezer. Icinde bizim kur-
dugumuzla ayni pargalar var: bir encoder (token — id, bizim vocab’imiz), bir bpe_merges listesi (bizim
merges), ve bir regex. Ek olarak bir byte_encoder katmani vardir — byte’lar1 “goriiniir” karakterlere esleyen
kozmetik bir esleme (6rnegin boglugu G olarak gosterir).

Mesaj: kurdugumuz minik BPE, OpenAl’nin production kodunun cekirdegiyle aym — yalnizca birkag pratik
detay (byte_encoder, dosya formati1) eklenmis.

@ Builder Notu — Sifirdan Kur, Sonra Karsilastir

Geriye (Ders 1, 7): “Sifirdan kur, sonra gergek kodla karsilastir” deseni (Ders 1 micrograd vs PyTorch,
Ders 4 nn.Linear) burada da: kendi BPE’miz vs OpenAl encoder. py. Artik production tokenizer’
bir kara kutu degil.
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16 GPT Tokenizer’t Sifirdan — Byte-Pair Encoding (BPE)

16.11 Ozel Token’lar

Normal token’lar BPE ile veriden 6grenilir. Ama bazi token’lar elle eklenir ve 6zel anlam tagir — bunlar
veride gecmez, digaridan enjekte edilir:

* <|endoftext|>: belgeler arasi sinir (pretraining’de, Ders 8). Model “burada yeni bir belge bagliyor”
bilgisini alir.

* FIM (fill-in-the-middle): kod tamamlamada ortay1 doldurmak icin 6zel token’lar.

 Sohbet sinirlart: <|im_start|>/ <|im_end|> — kullanici/asistan doniiglerini ayirir (ChatGPT for-
mati).

Ozel token eklemek model cerrahisi gerektirir: token embedding tablosuna (Ders 3-7 wte) ve LM head’e
(¢1kis katmani) yeni satirlar eklenir, bunlar egitilir. Yani tokenizer degisikligi modele de dokunur.

@ Builder Notu — Ozel Token = Ders 8 Altyapist

Geriye (Ders 7-8): <|endoftext|> = Ders 8’deki pretraining belge-ayraci; sohbet token’lar1 = Ders
8’deki asistan formatinin (SFT) altyapisi. wte genisletme = Ders 7’nin token embedding tablosuna
ekleme.

Tleriye: Ozel token’lar, chat template’lerin (Claude/GPT mesaj formati), tool-use isaretcilerinin ve
FIM kod modellerinin temelidir. Yanlig kullanimlar1 (prompt injection ile 6zel token enjekte etme) bir
giivenlik agigidir.

16.12 minbpe ve sentencepiece

Karpathy iki gercek ara¢ gosterir. minbpe — kendi temiz BPE implementasyonu (bu dersin kodu). sentence-
piece — Google’1n kiitiiphanesi, Llama 2’nin sozliigiinii egitmekte kullanilmus.

“sentencepiece library intro, used to train Llama 2 vocabulary.” — Karpathy, 1:28:41

Onemli fark: tiktoken byte-level BPE (6nce UTF-8 byte, sonra merge); sentencepiece ise dogrudan Unicode
kod noktalari lizerinde ¢alisir, nadir karakterler i¢in byte_fallback’e iner. sentencepiece’in ¢ok sayida
ayar1 vardir (add_dummy_prefix, character_coverage, <unk>); bunlar tarihsel ve karmagiktir — Karpathy
dikkatli olmay1 Onerir.

@ Builder Notu — Iki Yaklasim Yan Yana Yasar

fleriye: iki yaklasim (tiktoken byte-level vs sentencepiece code-point + byte_fallback) sektorde yan
yana yasar. Kendi modelini egitirken tokenizer kiitliphanesi secimi (ve onlarca ayar1) erken ve kalict bir
karardir; yanlig ayar (6rn. diisiik character_coverage) bir dili sakatlayabilir.
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16.13 Vocab-Size Dengeleri, Genisletme ve Multimodal
16.13 Vocab-Size Dengeleri, Genisletme ve Multimodal

Sozliik biiyiikliigii (vocab size) bir dengedir. Biiyiik sozliik: diziler kisalir (her token daha ¢ok bilgi, daha
verimli baglam) — ama (a) embedding tablosu ve ¢ikis softmax’1 biiyiir, (b) her token daha az egitim 6rnegi
goriir (seyreklesir). Kiigiik sozliik: tersine. Asagida kendi metnimizde bu dengeyi GERCEK ol¢tiik:

Vocab T - dizi | (azalan verim)

15000

14000 +

12000 ~

10000 +

8000 -

dizi uzunlugu (token sayisi)

6000 -
4881

T T T T T T T T
300 400 500 600 700 800 900 1000
s0zlik bUyukligu (vocab size)

Sekil 16.6: Sozliik biiytikliigii (vocab size) dengesi (GERCEK, ayn1 15.000 karakterlik metin). Sozliik biiyii-
diik¢e dizi kisalir: 256 token (saf byte) — 15.000; 512 — 6.927; 1024 — 4.881. Ama kazang
azalan verim gosterir (her yeni birlestirme giderek daha az kisaltir) ve biiyiik sozlilk embedding
tablosunu + softmax’1 biiyiitiir, token’lar1 seyreklestirir. Bu yiizden pratik bir orta nokta seg¢ilir
(GPT-2 =~ 50K, GPT-4 ~ 100K).

Sozliik genisletme: var olan bir modele yeni token eklemek (6zel token’lar) miimkiin — embedding +
LM head’e satir ekle, yalnizca onlari egit (model cerrahisi). Multimodal: tokenizer fikri metne 6zel degil.
Goriintii/ses de “token”a ¢evrilebilir — Ornegin Sora, videoyu gorsel yamalara boler, her yamay: bir token
gibi isler. Ayni transformer, farkli modalitelerin token’larini isleyebilir.

@ Builder Notu — Vocab Size = Scaling Karar1

Tleriye: Vocab size, scaling/maliyet kararinin parcasi (Ders 10). Multimodal tokenization (go-
riintii—patch, ses—kod), GPT-40/Gemini gibi modellerin temeli: tek transformer, ¢cok modalite —
hepsi “token dizisi” olarak.

16.14 Tokenization Tuhafliklari

Karpathy, LLM’lerin meshur “aptalliklari’nin tokenization kokenini siralar:
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16 GPT Tokenizer’1 Sifirdan — Byte-Pair Encoding (BPE)

* Yazim/sayma (strawberry’deki r’ler): model karakterleri degil token’lar1 goriir.

Sondaki bosluk (trailing whitespace): " " ayr1 token; promptu boslukla bitirmek modeli sasirtir.
SolidGoldMagikarp: egitim verisinde gecen ama model egitiminde hi¢ goriilmeyen token’lar (6rn. bir
Reddit kullanic1 ad1) — model onlarla kargsilaginca “bozulur” (egitilmemis embedding).

« Ingilizce-dis1 / kod: daha ¢ok token = daha pahali, daha kétii performans.

Asagida iki tuhafligi kendi BPE’mizle GERCEK gosteriyoruz — “strawberry”’nin token boliinmesi ve
Tiirk¢e’nin “token vergisi™:

Token vergisi — ayni anlam, farkli maliyet

"strawberry" — 7 token 504

44 token
(54 karakter)

40+

30 token
(44 karakter)

str a w b er r y 301

BPE token sayisi

20 -

model her kutuyu atomik gérir -
'r* harflerini tek tek sayamaz

10 -

ingilizce Turkce

Sekil 16.7: Tokenization’dan dogan iki tuhaflik (GERCEK, kendi BPE’mizle). Sol: “strawberry” tek tek
harflere degil, 7 token’a boliiniir — model bu token’lar1 atomik goriir, iglerindeki tek tek ‘r’
harflerini goremez; bu yiizden “ka¢ r var?” gibi karakter-diizeyli sorular zordur. Sag: “token
vergisi” — ayn1 anlami tagtyan Tiirkge ciimle, Ingilizce’den daha gok token’a béliiniir (44 vs 30);
Ingilizce-dis1 diller daha pahali, daha kisa etkin baglam. “Model karakteri degil token’1 goriir.”

Karpathy’nin 6nerisi: miimkiinse hazr, iyi-test edilmis bir tokenizer (tiktoken c1100k) kullan; kendi egitecek-
sen sentencepiece’i dikkatle ayarla. Ve tokenizasyonu bir giin ortadan kaldirmay: diler:

“Eternal glory goes to anyone who can get rid of it.” — Karpathy, 2:10:21

@ Builder Notu — Debug Cantasinin ilk Maddesi

Tleriye: Bu tuhafliklar, bir LLM uygulamacisinin debug cantasinin ilk maddesi: “model neden bunu
yapamiyor” — Once tokenization’a bak. SolidGoldMagikarp tiirii aciklar, giivenlik (adversarial token)
acisindan da 6nemli.

16.15 Bu Dersin Ozeti

1. Tokenizer, metni aga girmeden Once token’lara bdlen, ag-dis1 bir 6n-isleme adimidir (autograd yok).
LLM tuhafliklarinin ¢ogu buradan dogar.
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16.16 Kontrol Sorulari

2. Unicode — UTF-8 byte: metni 256-byte tabanina cevir (her dil/karakter temsil edilebilir); ama byte
dizileri uzun.

3. BPE: en sik ardisik ¢ifti bul, yeni token’a birlestir, tekrarla — sozIiigii biiyiit, diziyi kisalt (sikistirma;
bizde 15.000 byte — 6.927 token, ~ 2,17 X).

4. Implementasyon: get_stats (ciftleri say) + merge (cifti degistir) + egitim dongiisii; merges sozlugii
tokenizer’in modelidir.

5. encode/decode: metin — byte — acgozlii merge; id — byte — UTF-8 (errors="replace"); kayipsiz
roundtrip.

6. GPT-2 regex split: metni kategorilere bol (harf/sayi/noktalama/bogluk ayr1) ki birlestirmeler sinir
agsmasin (\p{L}, \p{N} — regex modiilii).

7. tiktoken (GPT-2/GPT-4, cl100k_base) vs sentencepiece (Llama 2, byte_fallback); 6zel token’lar
(<|endoftext|>, FIM, chat) model cerrahisiyle eklenir.

8. Vocab size bir denge (kisa dizi vs biiylik tablo/seyrek token); multimodal tokenization (Sora gorsel
yamalar) ayni fikrin uzantisi.

9. Tuhafliklar: yazim/sayma, trailing whitespace, SolidGoldMagikarp, Ingilizce-dis1 maliyet — hepsi
tokenization kokenli.

! Tek Bir Ciimle

Tokenizer, metni ag-dis1 bir adimda 6grenilmis alt-kelime pargalarina (token) bolen bir 6n-islemedir;
BPE bu sozliigii UTF-8 byte’larindan en sik ciftleri birlestirerek kurar — ve LLM’lerin yazim/sayma/dil
tuhafliklarinin ¢ogu, “model karakterleri degil token’lar1 goriir” gerceginden dogar.

16.16 Kontrol Sorulari

1 Soru 1: ‘aaabdaaabac’ dizisinde BPE’nin ilk birlestirmesi ne olur? Sonraki adim ne olabilir?

Cevap: En sik ardisik ¢ift "aa"’dir; onu yeni bir token Z ile degistir — "Zabdzabac". Tlk birlestirme:
(a, a) = Z. Sonra yeni dizide en sik ¢ift "ab"; onu Y ile degistir — "ZYdZYac". Her adim sozliigii 1
biiyiitiir (yeni token), diziyi kisaltir. Metinde de aynisi: en sik byte ciftleri (6rn. bizim 6l¢iimiimiizde "e
" 414 kez, "th" 314 kez) tek token olur — sik desenler sikisir.

1 Soru 2: Ders 7°deki karakter tokenizer ile BPE arasindaki temel denge nedir?

Cevap: Karakter tokenizer (Ders 7): kiigiik sozliik (65), ama ¢ok uzun diziler — her karakter bir
token, baglam hizla dolar. BPE: sik desenleri (alt-kelimeler) tek token yapar — c¢ok daha kisa diziler
(bizde 15.000 karakter — 6.927 token), ama sozliik biiyiik (50K-100K) — biiyiik embedding tablosu +
softmax. BPE ayrica “bilinmeyen” sorununu ¢ozer (en kotii byte’a iner). Denge: BPE, dizi-uzunlugu ile
sozliik-boyutu arasinda karakterden ¢ok daha iyi bir orta nokta bulur — bu yiizden tiim gercek GPT ler
BPE kullanir.
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16 GPT Tokenizer’t Sifirdan — Byte-Pair Encoding (BPE)

1 Soru 3: Bir LLM neden ‘strawberry’ kelimesindeki ‘r’ harflerini giivenilir sayamaz?

Cevap: Model metni karakter olarak gormez — token olarak goriir. “strawberry” tek tek harflere degil,
birkag token’a boliiniir (bizim BPE’mizde 7 token: [ 'str','a','w','b','er','r','y"']). Model
bu token’lar1 birer atomik birim olarak isler; iclerindeki tek tek ‘r’ harflerini “géremez” (token’in ic
karakter yapisi modele seffaf degil). Karakter-diizeyli bir islem (sayma, ters ¢evirme, yazim) bu ylizden
zordur. Ayni sebep: aritmetik, kafiye, anagram. Coziim yollari: karakterleri agikca ayir (boslukla), veya
ara¢ kullandir.

1 Soru 4: (Builder) Sozliik biiyiikliigiinii (vocab size) artirmanin artilar1 ve eksileri nelerdir?

Cevap: Arti: Biiyiik sozliik — diziler kisalir (her token daha ¢ok bilgi tasir) — ayni1 baglam penceresine
daha ¢ok “metin” s13ar, hesap daha verimli (bizde vocab 256 — 1024’te dizi 15.000 — 4.881). Eksi:
(1) Embedding tablosu (Ders 3-7 wte) ve cikis softmax’1 biiyiir — daha ¢ok parametre + bellek; (2) her
token daha az egitim 6rnegi goriir — seyreklesir, nadir token’lar az-egitilmig kalir (SolidGoldMagikarp
riski); (3) cok biiyiik softmax yavaglar. Bu yiizden bir orta nokta se¢ilir (GPT-2 ~ 50K, GPT-4 ~ 100K).
Karar, model boyutu/veri/dil dagilimina bagli bir denge — scaling kararinin pargasi (Ders 10).

16.17 Egzersizler

Egzersiz 1 (BPE egitimi). get_stats ve merge’i yaz. Bir paragraf metni UTF-8 byte’larina ¢evir, vo-
cab_size=276 (20 birlestirme) ile BPE egit. merges sozliigiinii incele — hangi ciftler birlesti (sik desenler: "
th", "in")?

Egzersiz 2 (encode/decode roundtrip). encode ve decode’u yaz. Rastgele bir metin i¢in decode (encode (text))
== text oldugunu dogrula (kayipsiz roundtrip). Sonra decode’a rastgele id’ler ver — errors="'replace’
sayesinde ¢okmedigini gozlemle.

Egzersiz 3 (Gecersiz byte). Gecerli UTF-8 olmayan bir byte dizisi (6rn. tek basina ©x80) decode et.
errors="replace’ ile replacement karakteri ( ) dondiigiinii, errors="strict’ ile hata firlattigini karsilastir.
Bu, modelin gecersiz token iiretmesine karsi neden gerekli?

Egzersiz 4 (Token vergisi). Ayni anlamu tasiyan bir Ingilizce ve Tiirkge ciimleyi tokenize et. Tiirk¢e nin daha
cok token’a boliindiigiinii (token vergisi) say ve gozlemle. “strawberry’’yi tokenize edip ka¢ token oldugunu,
harflerin nasil boliindiigiinii gor.

Egzersiz 5 (Sonraki dersin habercisi). Artik iki biiyiik parcaya sahibiz: mimari (Ders 7, transformer) ve
tokenizer (Ders 9, BPE). Gercek bir GPT-2 (124M) iiretmek icin daha ne gerekir? (a) Olcek (ka¢ parametre,
kac token), (b) gercek veri (internet metni), (c) egitim hizi1 (GPU, mixed precision), (d) egitim teknikleri (LR
schedule, gradient clipping, dagitik egitim). Bu sorular, Ders 10°da (GPT-2"yi Yeniden Uretmek) tiim seriyi
production-6l¢ek tek bir modelde birlestirmeyi motive eder.

16.18 Sonraki Ders icin Hazirhk

Ders 10: GPT-2’yi (124M) Yeniden Uretmek (nanoGPT) — Andrej Karpathy
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16.19 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Serinin finali. Ders 7’nin transformer’t + Ders 9’un tokenizer’1 + Ders 8’in pipeline kavramlari, gercek bir
GPT-2 124M modelinde birlesir. Karpathy OpenAI’nin GPT-2’sini sifirdan yeniden liretir: gercek mimari
(HuggingFace agirliklariyla uyumlu), production egitim hiz1 (TF32/bf16/torch.compile, FlashAttention), ve
ciddi egitim altyapis1 (LR schedule, gradient clipping, weight decay, gradient accumulation, dagitik egitim —
DDP).

Ana konular:

* GPT-2 nn.Module + HuggingFace agirlik yiikleme + weight tying.

* Egitimi hizlandirma: TF32, bfloat16, torch.compile, FlashAttention.

* Hiperparametreler, gradient clipping, LR schedule, weight decay, gradient accumulation, DDP; FineWeb-
EDU verisi + HellaSwag degerlendirmesi.

Ders 10 Oncesi Yapilacak

» Egzersizleri ¢6z — Ozellikle 4 (token vergisi) ve 5 (GPT-2 i¢in ne gerekir).

e Ders 7 (transformer mimarisi) ve Ders 9 (BPE tokenizer) kodlarim1 hazir tut; Ders 10 ikisini
birlestirir.

* Ders 4 (init/mixed precision notlar1), Ders 8 (scaling/pipeline) — Ders 10’un production teknikleri
i¢in zemin.

16.19 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram Tanim Karpathy’de

Tokenization onemi LLM tuhafliklar1 (yazim, OmO06
sayma, dil) ¢ogu buradan;
model token goriir,
karakter degil

tiktokenizer Web araci: metnin 5m49
token’lara nasil
boliindiigiinii
gorsellestirir

Unicode / UTF-8 byte Metin — kod noktalar1 »  14m56
UTF-8 byte (256 taban);
tokenizer’in ham girdisi

BPE algoritmasi En sik ardigik cifti yeni 23m49
token’a birlestir, tekrarla;
sozliik biiyiir, dizi kisalir

get_stats + merge Ciftleri say + en sik ¢ifti ~ 26m56
yeni id ile degistir;
merges sozligl =
tokenizer modeli

encode / decode metin — byte — acgozli  39m?20
merge; id — byte —
UTF-8
(errors="replace"')
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16 GPT Tokenizer’t Sifirdan — Byte-Pair Encoding (BPE)

Kavram Tanim Karpathy’de

GPT-2 regex split Metni kategorilere bol 57m35
(harf/say1/noktalama/bosg-
luk); birlestirmeler sinir
asmaz

tiktoken (c1100k) OpenAl GPT-2/GPT-4 l1h1lm
tokenizer’;
encode/decode (egitim
yok), Rust-hizli

Ozel token’lar endoftext, FIM, sohbet 1h18m
sinirlari; elle eklenir
(model cerrahisi)

minbpe / sentencepiece minbpe (byte-level BPE); 1h25m
sentencepiece (Llama 2,
code-point +
byte_fallback)

Vocab size dengesi Biiyiik: kisa dizi ama 2h23m
biiyiik tablo/seyrek;
kiigiik: tersine (GPT-2
~ 50K, GPT-4 ~ 100K)

Tokenization tuhafliklar strawberry sayma, 2h31m
trailing whitespace,
SolidGoldMagikarp,
Ingilizce-dis1 maliyet

16.20 ML Builder Baglantilari

@ 8 koprii — Tokenizer

1. Tokenizer = ag-dis1 adim — Ders 7 naif char tokenizer’in gergek hali. ileriye: GPT-2 tokenizer
(Ders 10).

2. Unicode/UTF-8 byte — temel veri temsili. Ileriye: byte-level BPE, ¢ok dilli evrensellik + token
vergisi.

3. BPE (get_stats) — Ders 2 bigram sayiminin gift-birlestirme amacli kullanimui. Ileriye: tikto-
ken/sentencepiece production.

4. encode/decode + merges — Ders 2 s2i/i2s’in BPE karsilig1. Ileriye: errors="replace" (gegersiz
byte dayaniklilig1).

5. GPT-2 regex — kategori-bilingli bolme. ileriye: aritmetik/kod/dil davraniginin kokeni.

6. Ozel token’lar — Ders 8 pretraining (endoftext) + asistan formati (sohbet token’lar1). leriye:
chat template, FIM, tool isaretcileri.

7. Vocab size — embedding tablosu (Ders 3-7 wte) + softmax boyutu dengesi. Ileriye: scaling karari
(Ders 10).

8. Tokenization tuhafliklar1 — “model token goriir” gergegi. Ileriye: LLM debug cantasimin ilk
maddesi; adversarial token giivenligi.
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16.21 Karpathy’nin Onerdigi Kaynaklar
16.21 Karpathy’nin Onerdigi Kaynaklar

Karpathy’nin bu ders i¢in verdigi kaynaklar:

* minbpe repo: github.com/karpathy/minbpe — dersin kodu + adim adim egzersiz.
* tiktokenizer (web): tiktokenizer.vercel.app — token gorsellestirme araci.

* tiktoken: github.com/openai/tiktoken — OpenAl BPE Kkiitiiphanesi.

* sentencepiece: github.com/google/sentencepiece — Google tokenizer (Llama 2).

! Bu dersten tek bir sey alip gideceksen

Tokenizer, metni aga girmeden 6nce 68renilmis alt-kelime parcalarina (token) bolen, ag-dis1 bir 6n-
isleme adimidir — BPE bu sozliigii UTF-8 byte’larindan en sik ciftleri birlestirerek kurar. Ve LLM’lerin
yazim/sayma/dil tuhafliklarinin ¢ogu tek bir gercekten dogar: model karakterleri degil, token’lar:
goriir.
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17 GPT-2’yi (124M) Yeniden Uretmek — Serinin Finali

Ders 7’nin transformer mimarisini ve Ders 9’un tokenizer’in1 alip production dl¢egine tagimak; calisan
bir model ile GPT-2"yi gecen ciddi bir egitim arasindaki farkin biiylik kismi mimari degil, hiz (TF32’den
FlashAttention’a) ve olcek (DDP, gradient accumulation, kaliteli veri) miihendisligidir — micrograd’dan
baglayan yolculugun finali

1 Boliim bilgisi

* Karpathy’nin videosu: YouTube — Let’s reproduce GPT-2 (124M) (=241 dk — serinin en
uzunu)

* Seri: Neural Networks: Zero to Hero — Ders 10 (FINAL)

* Hoca: Andrej Karpathy

* Kaynak repo: github.com/karpathy/build-nanogpt - nanoGPT

* Okuma siiresi: =50 dk (en uzun ders)

! Bu derste gercek 124M egitimi yok — gercek-hesaplanabilir sayilar var

GPT-2 124M’i gercekten egitmek saatlerce cok-GPU gerektirir (bu render ortaminda infeasible). Bu
derste gercek-hesaplanabilir sayilan iiretiyoruz: parametre sayisi (124,4M — mimariyi kurup saydik),
weight tying tasarrufu (38,6M), beklenen ilk loss (In 50257 = 10,82), residual init (0,02/ Vv2N), LR
schedule egrisi. Hiz siireleri (1000 — 93ms) Karpathy’nin A100 6l¢iimiidiir — figiirde acikca
“A100 dl¢iimii” diye isaretlenir.

17.1 Bu Derste Ne Var?

Seri burada doruguna ulagtyor: gergek bir GPT-2 (124M) modelini sifirdan, OpenAI’nin orijinaliyle uyumlu
bicimde yeniden iiretiyoruz. Ders 7°de transformer mimarisini, Ders 9’da BPE tokenizer’1 kurmustuk; bu ders
ikisini birlestirip production dl¢egine tagiyor — yalnizca “caligsan” degil, hizh ve ciddi bir egitim hattiyla.

“Today we are going to reproduce the GPT-2 model, the 124 million [parameter version].” —
Karpathy, 0:00

Ders dort boliime ayrilir:

1. Boliim A — nn.Module: GPT-2’yi PyTorch’ta kur, OpenAl agirliklarin yiikle, 6rnekle, egitime basla
(weight tying, init).
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17 GPT-2’yi (124M) Yeniden Uretmek — Serinin Finali

2. Boliim B — Hiz: Ayni1 modeli hizlandir (1000ms — 93ms): TF32, bfloat16, torch.compile, FlashAt-
tention, “giizel sayilar”.

3. Boliim C — Egitim hatti: AdamW, gradient clipping, LR schedule, weight decay, gradient accumula-
tion, DDP (¢cok-GPU), FineWeb-EDU, HellaSwag.

4. Bolim D — Sonuclar: Sabahki egitim sonuglari, llm.c, ve serinin kapanisi.

Biiyiik fikir: “calisan bir model” ile “production-kalite egitim” arasindaki fark — ve bu farkin biiyiik kismi
miihendislik (hiz, kararlilik, 6lgek).

Bolum A: nn.Module . . . .
) ) o Bolum B: Hiz Bolum C: Egitim hatti Veri + Eval Bolum D: Sonuc
Ders 7 mimari, HF agirlik e § — . R
1000ms -> 93ms AdamW, schedule, DDP FineWeb-EDU, HellaSwag GPT-2'yi gecti

yukle

Sekil 17.1: Ders 10’un kavram haritasi: GPT-2’yi PyTorch’ta kurariz (Ders 7 mimarisi, GPT-2 isimlendirmesi)
ve OpenAl agirliklarini yiikleriz; sonra ayn1 modeli hizlandiririz (TF32, bfloat16, torch.compile,
FlashAttention); ciddi bir egitim hatt1 kurariz (AdamW, gradient clipping, LR schedule, gradient
accumulation, DDP); kaliteli veri (FineWeb-EDU) ve degerlendirme (HellaSwag) ile egitir, sonucta
GPT-2’yi geceriz. Slate akig + indigo doniim noktalar1 (nn.Module ve sonug).

@ Builder Notu — Tiim Seri Burada Birlesir
Geriye (biitiin seri):

* Boliim A = Ders 7. Tiim attention/FFN/residual/LayerNorm Ders 7’de insa edildi; bu ders onlar1
GPT-2 dlgegine tasir (12 katman, 768 boyut, 124M parametre).

* Tokenizer = Ders 9. GPT-2 BPE tokenizer’1 (tiktoken gpt2), Ders 9°da kurdugumuz encode/de-
code hatt1.

* Pretraining = Ders 8. Ders 8’in kavramsal anlattig1 1. agamanin (pretraining) pratik gercegi:
gercek veri, gercek compute.

* Sentez = Ders 1-6. micrograd’in autograd’1, makemore’un dil modelleme ¢ercevesi — hepsi
burada GPT-2’de bulusur.

Tek ciimleyle: GPT-2’yi yeniden iiretmek, Ders 7’nin transformer’in1 + Ders 9’un tokenizer’in1 alip
production dl¢cegine tasimaktir — ve “calisan model” ile “ciddi egitim” arasindaki farkin biiyiik kisma,
mimari degil iz ve dl¢ek miihendisligidir.

17.2 Giris ve GPT-2 Checkpoint’ini inceleme

Hedef: 2019°da OpenATI’nin yayimladigi GPT-2’nin 124 milyon parametreli (en kiiciik) versiyonunu ye-
niden iiretmek. Once orijinal OpenAlI checkpoint’ini (HuggingFace iizerinden) inceleriz: model bir sozliik
(state_dict) olarak gelir — agirlik tensorleri ve adlari. Bu adlar (wte, wpe, h.@.attn..., In_f, 1Im_head)
bizim kuracagimiz yapiyi belirler.

GPT-2 124M mimarisi: 12 katman, 12 dikkat basi, 768 embedding boyutu, 1024 baglam uzunlugu, 50257
token sozliik. Bu sayilar Ders 7°deki char-GPT nin biiyiitiilmiig hali — ayn1 mimari, gercek ol¢ek:
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17.2 Giris ve GPT-2 Checkpoint’ini Inceleme

Ders 7 transformer'i, GPT-2 o6lcegi
GPT-2 124M

olasiliklar (sonraki token) 12 katman (block)

A
12 dikkat basi

Im_head 768 embedding boyutu
(50257 logit)
T 1024 baglam (block_size)
- ~ 50257 token sozlik
In_f (son LayerNorm)

A
= 124,4M parametre

(weight tying'li)

12 x Block
(LayerNorm + Attention + MLP,
residual; 12 bas, 768)

wte + wpe
token + konum embedding

|

[ token id'leri (B, T) ]

Sekil 17.2: GPT-2 124M mimarisi — Ders 7’nin transformer’inin production dl¢cegi (GERCEK parametre
sayis1). Token embedding (wte) + konum embedding (wpe) toplanir, 12 transformer blogundan
(12 bas, 768 boyut) gecer, son LayerNorm (1n_f), sonra 1m_head ile 50257 logit. Mimari Ders
7 ile birebir ayn1 — yalnizca isimler GPT-2 s6zlesmesinde ve Slgek biiyiik. Toplam 124,4M
parametre (weight tying’li). Bu sayilar OpenAl checkpoint’iyle uyumlu.
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17 GPT-2’yi (124M) Yeniden Uretmek — Serinin Finali

@ Builder Notu — Model = Adlandirilmis Agirhik Sézliigii

Geriye (Ders 7): OpenAl checkpoint’inin agirlik adlar (wte, wpe, attention, MLP, LayerNorm), Ders
7’de kurdugumuz bilesenlerin birebir ad1. Bir model = agirlik tensorlerinin adlandirilmig bir s6zI1ugii;
mimariyi bu adlardan okuyabilirsin.

Tleriye: “Once referans checkpoint’i incele, sonra ona uyumlu kur” — production’da var olan bir modeli
(LLaMA, Mistral) yiiklemek/uyarlamak i¢in standart ilk adim.

17.3 Béliim A: GPT-2 nn.Module implementasyonu

GPT-2’yi PyTorch’ta kuruyoruz (Ders 7 nin mimarisini GPT-2 isimlendirmesiyle), OpenAl agirliklarim
yiikliiyoruz, 6rnekliyoruz, ve egitime bagliyoruz.

17.3.1 nn.Module iskeleti

Modeli, OpenAl checkpoint’inin isimlendirmesine uyumlu kurariz: bir GPTConfig (hiperparametreler) ve bir
GPT(nn.Module). Yap1 Ders 7’nin aynisi, yalnizca isimler GPT-2 s6zlesmesinde.

@dataclass

class GPTConfig:
block_size: int = 1024 # baglam uzunlugu
vocab_size: int = 50257 # BPE sozluk (Ders 9)
n_layer: int = 12 # transformer blok sayisi
n_head: int = 12 # dikkat basi
n_embd: int = 768 # embedding boyutu

class GPT(nn.Module):
def init (self, config):
super()._ init_ ()
self.transformer = nn.ModuleDict(dict(

wte = nn.Embedding(config.vocab_size, config.n_embd), # token embedding

wpe = nn.Embedding(config.block size, config.n_embd), # positional embedding
h = nn.ModuleList([Block(config) for _ in range(config.n_layer)]),

In_f = nn.LayerNorm(config.n_embd), # son LayerNorm

))

self.1lm_head = nn.Linear(config.n_embd, config.vocab_size, bias=False)

Block (Ders 7): pre-norm LayerNorm — CausalSelfAttention — residual, sonra LayerNorm — MLP —
residual. GPT-2’nin MLP’si GELU (tanh yaklagik bigimi) kullanir — Ders 7°deki ReLU yerine.

class MLP(nn.Module):
def init_(self, config):
super(). init ()
self.c_fc = nn.Linear(config.n_embd, 4 * config.n_embd) # 4x genisleme
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17.3 Boliim A: GPT-2 nn.Module Implementasyonu

nn.GELU(approximate="'tanh") # GPT-2 GELU
nn.Linear(4 * config.n_embd, config.n_embd) # residual'a geri

self.gelu
self.c_proj

Bu mimariyi kurup parametreleri saydigimizda 124,4M c¢ikar — parametrelerin ¢ogu 12 blokta:

124,4M parametre nerede? (codu 12 blokta)

wte (token emb)
= Im_head (tied)

wpe (pos emb)

85,1M

12 x transformer blok

In_f

0 20 40 60 80 100
parametre sayisi (milyon)

Sekil 17.3: GPT-2 124M parametrelerinin nerede yasadigi (GERCEK, analitik). Parametrelerin ¢cogu 12
transformer blogunda (=~ 85M) — her blokta attention + MLP (4 x). Token embedding wte
(=~ 38,6M) ikinci biiyiik; weight tying ile 1m_head ile paylasildig1 icin iki kez sayilmaz. Konum
embedding wpe (=~ 0,8M) ve son LayerNorm kiigiiktiir. Toplam ~ 124,4M.

17.3.2 HuggingFace Agirliklarini Yiikleme

Modeli kurduk; simdi OpenATI’nin egittigi agirliklan yiikleriz (from_pretrained). Tek incelik: OpenAl bazi
agirliklar: (attention/MLP projeksiyonlari) transpoze saklamis (eski TensorFlow Convi1D mirasi); yiiklerken
.t () ile ¢eviririz.

@classmethod
def from_pretrained(cls, model type):
transposed = ['attn.c_attn.weight', 'attn.c_proj.weight',
'mlp.c_fc.weight', 'mlp.c_proj.weight']
# ... her anahtar icin: transposed ise sd[k].t() kopyala, degilse dogrudan

Yiikleme basariliysa, modelimiz OpenAl GPT-2’nin tam kopyast — mimarimizin dogrulugunun kanitr (Ders
1’in “micrograd = PyTorch” kargilagtirmasinin GPT-2 dlgegindeki hali).

17.3.3 lleri Gegis, Cross-Entropy ve Tek-Batch Overfit

Tleri gecis Ders 7°nin aynisi: wte + wpe, bloklar, 1n_f, sonra 1Im_head. Hedef verilince cross-entropy:
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17 GPT-2’yi (124M) Yeniden Uretmek — Serinin Finali

def forward(self, idx, targets=None):
pos = torch.arange(@, idx.size(1), device=idx.device)
x = self.transformer.wte(idx) + self.transformer.wpe(pos) # token + konum
for block in self.transformer.h:
x = block(x)
logits = self.lm_head(self.transformer.ln_f(x)) # (B, T, vocab)
loss = None
if targets is not None:
loss = F.cross_entropy(logits.view(-1, logits.size(-1)), targets.view(-1))
return logits, loss

Rastgele baglatilmig modelde ilk loss ~ —In(1/50257) = 10,82 olmali (uniform, Ders 4’iin “beklenen
baslangi¢ loss™u). Sonra Ders 3’ten tanidik sanity-check: tek kiiciik batch’e kasten overfit et, loss ~ 0’a
insin.

“[Batch] 4 and 32 right now, just because we're debugging — we just want to have a single batch

that’s very small, and all of this should now look familiar.” — Karpathy, 52:10

17.3.4 Weight Tying ve Baslatma

Iki 6nemli detay, GPT-2’yi sadik iiretmek icin. Weight tying: token embedding (wte) ile dil-modeli basi
(1m_head) aym matrisi paylasir.

“What's happening here is a common weight tying scheme that actually comes from [the original
paper].” — Karpathy, 1:07:58

self.transformer.wte.weight = self.lm _head.weight # ayni tensor (Ders 2: one-hot@W = satir secim

Baslatma: GPT-2 agirliklar1 std= 0,02 normal ile baglatilir. Kritik ek: residual projeksiyonlari katman
say1styla dlceklenir — residual akigina (Ders 7) her katman katki ekledigi i¢in varyans katlanarak biiyiimesin:

1
std = 0,02 x
V2N
Burada N = katman sayis1; 2 ise her blokta 2 residual ekleme (attention + MLP). N = 12 i¢in bu ~ 0,00408
(Ders 4 Kaiming’in residual’a 6zel hali).

@ Builder Notu — Weight Tying = Ders 2; Init Scaling = Ders 4

Geriye (Ders 2, 4, 7): Weight tying, Ders 2 nin “one-hot x W = satir secimi” gézleminden gelir (girig
ve ¢ikis ayni matris olabilir). Residual init scaling = Ders 4 varyans kontrolii, Ders 7 residual akisina
uygulanmis (1/ V2N ile her katmanin katkis dengelenir).

fleriye: from_pretrained, tim modern is akisinin temeli: hazir base model yiikle, iistiine kendi ince
ayarini (Ders 8 SFT/LoRA) ekle. Bu kiiciik detaylar (tying, init), “sadik reprodiiksiyon” ile “yaklasik”
arasindaki farktir.
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17.4 Béliim B: Hiz Optimizasyonlar

Weight tying: wte = Im_head (ayni matris, iki yén)

token id

(giris)

PAYLASILAN MATRIS Tasarruf
W (50257 x 768) — = 38,6M parametre
wte.weight = Im_head.weight (124M'in %31'i)
‘Aektér - logit
logitler
(cikis)

Sekil 17.4: Weight tying: token embedding (wte, giris — id’den vektdre) ile dil-modeli bas1 (1m_head, cikis

— vektorden logitlere) aym agirhk matrisini paylasir. Ikisi de aym “token <+ vektor” eslemesini
yapar (biri ileri, biri ters — Ders 2: one-hot X W = satir se¢imi). Paylasmak 50257 X 768 ~ 38,6M
parametre tasarrufu saglar (124M’lik modelin %31°i!) ve genellemeyi iyilestirir.

17.4 Boélum B: Hiz Optimizasyonlari

GPT-2’yi kurduk, egitebiliyoruz — ama yavas (adim basina ~ 1000ms). Simdi ayn1 modeli, sonucu degis-
tirmeden hizlandirtyoruz. Temel sorun:

“The workloads for training are memory bound — which means the tensor cores that do all these
extremely fast multiplications [sit idle, waiting for data].” — Karpathy, 1:27:29

Yani GPU ¢ogu zaman “bellek-bagli” (memory bound): hesap degil, veri tasima darbogaz. Hizlandirma
adimlar1 (her biri veriyi azaltir veya turlari birlestirir; siireler Karpathy’nin A100 ol¢iimii, illiistratif):

TF32 (set_float32_matmul_precision('high')): Tensor Cores, ~ 3x matmul hiz1 — 333ms.
bfloat16 (torch.autocast): genis iis aralig1 (scaler’siz; fp16 scaler ister) — 300ms.

torch.compile: kernel fiizyonu + Python overhead kaldirma (HBM gidip-gelmeyi azaltir) — 130ms.
FlashAttention (F.scaled_dot_product_attention): T' x T matrisini HBM’de hi¢ olusturmaz
(online softmax, O(T") bellek) — 96ms.

Giizel sayilar: vocab 50257 — 50304 (128’in kat1; GPU hizalamasi) — 93ms.

torch.set_float32_matmul precision('high") # TF32

with

torch.autocast(device_type='cuda', dtype=torch.bfloatl6): # bfle

logits, loss = model(x, y)

model = torch.compile(model) # kernel fuzyonu
y = F.scaled _dot_product_attention(q, k, v, is_causal=True) # FlashAttention
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17 GPT-2’yi (124M) Yeniden Uretmek — Serinin Finali

Hiz: 1000ms - 93ms (=10,8%) — Karpathy A100 6lcimi

Baslangig (fp32)

1000 ms

TF32

bfloat16

torch.compile

FlashAttention

Guzel sayilar (50304)

0 200 400 600 800 1000
adim basina sure (ms) — dustk daha hizh
Sekil 17.5: Aynt modeli hizlandirma: adim basina siire 1000ms — 93ms (=~ 10,8X). Sonug¢ degismez,
yalnizca donanim daha verimli kullanilir: TF32 (Tensor Cores), bfloat16 (autocast), torch.compile
(kernel fiizyonu), FlashAttention (7" x T matrisini bellekte olusturmaz), giizel sayilar (vocab

50304, 128’in kat1). Cogu kazang “memory bound” darbogazini (veri tagimay1) azaltmaktan gelir

— modern ML miihendisliginin kalbi. NOT: bu siireler Karpathy’nin A100 6l¢iimiidiir (bu
ortamda iiretilemez, illiistratif).
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17.5 Boliim C: Hiperparametreler, Egitim Hatti ve DDP

@ Builder Notu — Hiz = Ders 5 Fiizyon Ruhu + Donanim

Geriye (Ders 5, 7): torch.compile/FlashAttention, Ders 5’teki “atomik graf yerine fiizyonlu hesap”
fikrinin donanim hali — ara degerleri materyalize etme, tek geciste hesapla. FlashAttention, Ders 7’ nin
softmax(QK " /+/d)V formiiliinii aynen yapar ama dev ara matrisi saklamaz.

Ileriye: “Memory bound vs compute bound”, GPU performansinin temel kavrami. Mixed precision
(bf16) + torch.compile + FlashAttention, tiim modern biiyiik-model egitiminin standardi; FP8, vLLM,
TensorRT bir sonraki katman.

17.5 Bélum C: Hiperparametreler, Egitim Hatti ve DDP

GPT-2’yi kurduk (A) ve hizlandirdik (B). Simdi ciddi bir egitim hatti — GPT-3 makalesinin hiperparamet-
releri (GPT-2 belirsizdir).

AdamW + gradient clipping: betas (0,9,0,95), eps 10~%; tiim gradyanlarin kiiresel normunu 1,0’a kirp
(kotii bir batch’in modeli sarsmasini 6nle).

optimizer = torch.optim.AdamW(model.parameters(), lr=6e-4, betas=(0.9, 0.95), eps=1le-8)
norm = torch.nn.utils.clip grad_norm_(model.parameters(), 1.09) # gradient clipping
Learning rate schedule: basta warmup (Ir’yi 0’dan yiikselt), sonra cosine decay (minimuma indir):

Warmup + cosine decay — blyuUk adimla isin, kiicikle yerles

0.0006 - rr = oy

0.0005 -

0.0004 -

warmup
0.0003 - (linger)

learning rate (n)

0.0002 -

0.0001 -

0.0000 -

T T T T T T T 1
2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500 20000
egitim adimi

o -

Sekil 17.6: Learning rate schedule: warmup (lineer, Ir’yi 0’dan yavasea yiikselt — erken kararsizli§1 6nle) +
cosine decay (yavasca minimuma indir — sonda ince ayar). GERCEK analitik egri (Karpathy/GPT-
3 config: 715 adim warmup, 19073 adim toplam, 77,.,, = 6 x 1074, 7. = 6 x 107°). Sezgi:
biiylik adimlarla 1s1n, sonra kiigiik adimlarla yerles — Ders 3’teki “Ir decay” fikrinin production
hali.
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Weight decay (0,1): yalnizca 2 boyutlu agirliklara (matrisler, embedding’ler), bias/LayerNorm’a degil (Ders
2 L2 regularization). Gradient accumulation: GPT-3 batch basina ~ 0,5M token kullanir (tek GPU’ya
sigmaz); biiyiik batch’i micro-batch’lere bol, gradyanlar biriktir (Ders 1 +=!), loss’u grad_accum_steps’e
bol (ortalamayi koru):

loss_accum = 0.0
for micro in range(grad_accum_steps):
X, y = loader.next_batch()
with torch.autocast(device type='cuda', dtype=torch.bfloatl6):
logits, loss = model(x, y)

loss = loss / grad_accum_steps # ortalamayi koru!
loss.backward() # gradyanlar BIRIKIR (Ders 1)
optimizer.step() # tum micro-batch'ler sonrasi tek adim

DDP (DistributedDataParallel): modeli her GPU’ya kopyala, her GPU farkl1 veri dilimini islesin, gradyanlari
ortala (all-reduce). Veri: FineWeb-EDU (kalite-filtreli egitsel web, sample-10BT). Degerlendirme: validation
loss (Ders 3 train/dev/test) + HellaSwag benchmark.

@ Builder Notu — Gradient Accumulation = Ders 1 += ; DDP = Stat 110 Ortalama

Geriye (Ders 1-4): Egitim dongiisii micrograd’in aynisi; gradyan birikmesi = Ders 1 += (zero_grad’1
yalniz tam adimdan once); /grad_accum_steps = ortalamay1 koruma; AdamW + clip = Ders 4; LR
decay = Ders 3 + Calculus (cosine); DDP all-reduce = Stat 110 6rneklem ortalamasi (her GPU bir
alt-ornek). Weight decay = Ders 2 L2.

Ileriye: Warmup + cosine, gradient clipping, secici weight decay, gradient accumulation, DDP —
neredeyse tiim modern LLM egitiminin standardi. Daha biiyiik modeller icin FSDP (model paralelligi),
tensor/pipeline parallelism gelir.

17.6 Bolum D: Sonuclar ve Kapanig

Karpathy egitimi gece boyunca (bir bulut GPU kiimesinde, 6rn. 8 x A100) kosturur ve sabah sonuglara
bakar. Sonug carpict: model yalmizca OpenAl’'nin GPT-2 124M’ini ge¢cmekle kalmaz, baz1 dlgiilerde GPT-3
124M’e bile yaklasir — daha az token gormesine ragmen. Sebep: daha kaliteli veri (FineWeb-EDU) + iyi
egitim hatt1 (B6lim B+C).

Yani 2019°da OpenAl’nin (kapali) iirettigi bir modeli, sifirdan, acik araglarla, birkac yiiz dolarlik compute
ile yeniden iirettik — ve gectik. Karpathy ayrica llm.c’yi tanitir: aynt GPT-2 egitimini PyTorch yerine ham
C/CUDA ile yapan kod (Ders 1’in “her sey efficiency” + Ders 5’in “elle backward” felsefesinin en uc hali).

@ Builder Notu — Acik Reprodiiksiyon Alan1 Demokratiklestirir

Tleriye: “Daha az token ama daha iyi veri/hat ile eski modeli gecmek”, scaling laws + veri kalitesi
aragtirmasinin pratik kaniti. build-nanogpt (commit-by-commit) + nanoGPT (production-temiz), kendi
GPT’ni egitmenin baslangic noktas1 — artik tiim hat senin elinde: tokenizer — mimari — egitim —
degerlendirme.
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17.7 Seri Kapanist

17.7 Seri Kapanisi

Bu, Neural Networks: Zero to Hero serisinin son dersiydi. Yolculuk: bir skaler tiirevden (Ders 1 micrograd)
gercek bir dil modeline (Ders 10 GPT-2 124M) — her adim bir 6ncekinin {istiine kuruldu.

micrograd'dan GPT-2'ye — Neural Networks: Zero to Hero

L1l L2-6 L7 L8 Lo L10

micrograd > makemore > transformer > State of GPT > tokenizer N GPT-2 124M

GPT-2 (124M dil modeli)

Sekil 17.7: Neural Networks: Zero to Hero — tiim serinin yolculugu. Bir skaler tiirevden (Ders 1 micrograd,
autograd + backprop) gercek bir dil modeline (Ders 10 GPT-2 124M) — her ders bir 6ncekinin
iistiine kuruldu: makemore (Ders 2-6: bigram — MLP — BatchNorm — manuel backprop —
WaveNet) dil modellemenin temellerini, transformer (Ders 7) self-attention’1, State of GPT (Ders
8) pretrain—asistan hattini, tokenizer (Ders 9) BPE’yi verdi. Hepsi Ders 10°da GPT-2’de birlesir.
Karpathy’nin tek mesaji: sinir aglar sihir degil — anlagilabilir, kurulabilir, gerisi verimliliktir.

Calculus zincir kurali (backprop), 18.06 matris ¢carpimi (her katman), Stat 110 olasilik (cross-entropy, varyans)
— ii¢ matematik kursu + 10 ders, tek bir GPT-2"de birlesti. Karpathy’nin tek mesaji bastan sona ayniydi: sinir
aglari sihir degil; anlasilabilir, kurulabilir, ve “gerisi sadece verimlilik’’tir.

“Eternal glory goes to anyone who can get rid of [tokenization].” — Karpathy, Ders 9, 2:10:21
(serinin esprili ruhu)

@ Builder Notu — Builder Yolu Acik

fleriye: Buradan: kendi modelini egit, ince ayarla (Ders 8 SFT/LoRA), degerlendir (HellaSwag), modern
teknikleri (FSDP, RLHF/DPO, reasoning) ekle, veya arastirmaya ge¢. micrograd’dan GPT-2’ye tiim hat
artik senin.

17.8 Bu Dersin Ozeti

1. GPT-2 124M reprodiiksiyonu: Ders 7 transformer + Ders 9 tokenizer + Ders 8 pipeline, production
Olgeginde (12 katman, 768, 50257, ~ 124,4M parametre).
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. Boliim A (nn.Module): GPT-2’yi OpenAl isimlendirmesiyle kur, HF agirliklarini yiikle (transpoze

tuzagi), (B,T)+cross-entropy ile egit, tek-batch overfit; weight tying (wte=Ilm_head, ~ 38,6M tasarruf)
+ residual init scaling (0,02/v/2N ~ 0,00408).

. Bolim B (hiz, 1000 — 93ms): memory-bound; TF32 — bf16 — torch.compile — FlashAttention —

giizel sayilar (50304). ~ 10,8 (A100 ol¢iimii).

. Boliim C (egitim hatt1): GPT-3 hiperparametreleri, AdamW + gradient clipping, warmup+cosine LR

schedule, secici weight decay, gradient accumulation (Ders 1 +=), DDP (all-reduce), FineWeb-EDU,
validation + HellaSwag.

. Boliim D (sonuglar): model GPT-2 124M’i gecti, GPT-3 124M’e yaklast1 (kaliteli veri + iyi hat); llm.c

(ham C/CUDA); build-nanogpt.

. Biiyiik ders: “calisan model” ile “ciddi egitim” arasindaki fark cogunlukla mimari degil, hiz ve dl¢ek

miihendisligidir.

. Tiim seri burada birlesir: micrograd — makemore — transformer (Ders 7) — State of GPT (Ders 8) —

tokenizer (Ders 9) — GPT-2 (Ders 10).

! Tek Bir Ciimle

GPT-2’yi yeniden iiretmek, Ders 7°nin transformer mimarisini ve Ders 9’un tokenizer’in1 alip production
Olcegine tasimaktir; ve “calisan bir model” ile “GPT-2yi gecen ciddi bir egitim” arasindaki farkin
biiyiik kism1 mimari degil, iz (1000 — 93ms) ve dl¢cek (DDP, gradient accumulation, kaliteli veri)
miihendisligidir — micrograd’dan baglayan yolculugun finali.

17.9 Kontrol Sorulari

1 Soru 1: Weight tying nedir (wte = Im_head)? Neden yapulir, ne kazandirir? Ders 2 ile bagla.

Cevap: Weight tying, token embedding tablosu (wte, giris: id — vektor) ile dil-modeli baginin (1m_head,
cikis: vektdr — logitler) ayni agirhk matrisini paylasmasidir. Neden: ikisi de ayn1 “token < vektor”
eslemesini yapar — biri ileri (Ders 2: id secer W nin satirini), biri ters. Kazang: (1) ~ 38,6M parametre
tasarrufu (vocab x n_embd = 50257 x 768 — 124M’lik modelin %31°i!); (2) daha iyi genelleme. Ders
2’deki “one-hot X W = W’nin satirin1 secer” gdzleminin dogrudan sonucu: ayn1 W, hem satir-se¢imi
(giris) hem logit-liretimi (¢ikig) i¢in kullanilabilir.

1 Soru 2: Hiz yolculugunda (1000ms—93ms) en biiyiik kazanglar neden miimkiin oldu? ‘Memory
bound’ ne demek?

Cevap: Memory bound = darbogaz hesap degil, veri tasima. GPU’nun Tensor Core’lar1 ¢ok hizli,
ama veriyi yavas HBM bellekten yeterince hizli cekemeyince bosta beklerler. Bu yiizden en biiyiik
kazanglar, veri tasimay1 azaltan optimizasyonlardan geldi: TF32/bf16 (daha az byte — 1000 — 300ms),
torch.compile (kernel fiizyonu, HBM gidip-gelmeyi azalt — 130ms), FlashAttention (7" x T matrisi
HBM’de hi¢ olusturma — 96ms). Hepsi ayn1 matematigi yapar (sonug degismez), yalnizca donanim
daha verimli kullanir. Modern hizlandirma ¢ogunlukla “daha az hesap” degil, “bellegi daha az meggul
et”.
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17.10 Egzersizler

1 Soru 3: Gradient accumulation’da loss neden grad_accum_steps’e boliiniir? Boliinmezse ne olur?

Cevap: Cross-entropy, bir batch iizerinde ortalama alir (toplam degil). Biiyiik batch’i micro-batch’lere
boliip gradyanlar1 topladigimizda, her micro-batch kendi icinde ortalama hesaplar; bunlar1 toplayinca
efektif olarak toplam elde ederiz, ortalama degil — yani gradyan grad_accum_steps kat biiyiik olur. loss
= loss / grad_accum_steps ile her micro-batch’in katkisini 6lgekleyerek, biriken gradyanin gercek
biiyiik-batch ortalamasina esit olmasini saglariz. Béliinmezse: efektif 6grenme orani grad_accum_steps
kat biiylir (gradyan siser), egitim kararsizlagir/iraksar. (Gradyanlarin birikmesi = Ders 1’in += kurali;
bolme = ortalamay1 koruma.)

1 Soru 4: (Builder) Bu ders, Ders 7°den (Sifirdan GPT) gercekte ne ekliyor? Mimari mi degisti?

Cevap: Mimari neredeyse ayn1 — Ders 7’nin transformer’1 (attention, FFN, residual, LayerNorm), yal-
nizca GPT-2 isimlendirmesi + biiyiik boyut (12 katman, 768, 124M) + GELU. Eklenen asil sey miihen-
dislik: (1) Sadakat (HF agirlik yiikleme, weight tying, dogru init); (2) Hiz (TF32, bf16, torch.compile,
FlashAttention — &~ 10x); (3) Olcek/kararhhk (LR schedule, gradient clipping, weight decay, gradient
accumulation, DDP); (4) Veri/degerlendirme (FineWeb-EDU, HellaSwag). Yani Ders 7 “model nasil
caligir”1, Ders 10 “production’da nasil ciddi egitiliri 6gretir. “Calisan model”den “GPT-2’yi gecen
model”e fark, mimaride degil, bu miihendislik katmanlarindadir — serinin en biiyiik dersi.

17.10 Egzersizler

Egzersiz 1 (GPT-2’yi yiikle ve cahistir). from_pretrained('gpt2') ile OpenAl GPT-2’yi yiikle (Hugging-
Face). Bir onek (“Hello, I'm a language model,”) ver, top-k drneklemeyle metin iiret. Tutarli ¢ikti = mimarin
dogru. tiktoken gpt2 ile encode/decode et (Ders 9).

Egzersiz 2 (Sifirdan egit, overfit). Rastgele baslatilmis bir GPT(GPTConfig()) kur. ilk loss’un
~ In(50257) ~ 10,8 oldugunu dogrula. Tek kiigiik batch’e overfit et (50 adim), loss’un ~ 0’a indigini
gozlemle.

Egzersiz 3 (Hiz 6lciimii). Adim basina siireyi (ms) 6l¢ (torch.cuda.synchronize() + zaman). Sirayla ekle:
TF32, autocast(bfloatl6), torch.compile, F.scaled_dot_product_attention (FlashAttention). Her
birinin hizlanmasin1 6l¢.

Egzersiz 4 (Egitim hatt1). LR schedule (warmup + cosine), gradient clipping (norm 1,0), se¢ici weight decay,
gradient accumulation ekle. FineWeb-EDU sample-10BT nin bir parcasinda egit, validation loss’u izle. (Cok
GPU varsa DDP ile dene.)

Egzersiz 5 (Seri finali — ne inga edeceksin?). micrograd’dan (Ders 1) GPT-2"ye (Ders 10) tiim yolculugu
tamamladin. Simdi kendi projen: (a) Kendi veri setinde (siir, kod, kendi yazilarin) bir nanoGPT egit; (b) Bir
base model’i kendi gorevin icin ince ayarla (Ders 8: SFT/LoRA); (c) llm.c’yi okuyup en alt seviyeyi gor. Artik
tiim hat senin: tokenizer — mimari — egitim — degerlendirme. Ne insa edeceksin?

17.11 Sonraki Adimlar

Bu, serinin son dersiydi — “sonraki ders” yok, ama sonraki proje var. Karpathy’nin onerdigi yol:
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* build-nanogpt (commit-by-commit) ve nanoGPT (production-temiz) ile kendi GPT ni egit.
* Bir base model’i kendi goreviniz icin ince ayarla (Ders 8: SFT/LoRA).

* 11m.c’yi okuyup en alt seviyeyi (ham C/CUDA) gor.

* Modern teknikleri ekle: FSDP, RLHF/DPO (Ders 8), reasoning (Ders 8 Col’nin gelismisi).

Seriden Sonra

 Uc matematik temelini (Calculus zincir kurali, 18.06 matris ¢arpimu, Stat 110 olasilik) ve 10
dersi bir araya getirdin.

* “Sinir aglar sihir degil” — artik her katmani sifirdan kurabilir, production’a tagtyabilirsin.

* Builder yolu ac¢ik: kendi modelini egit, degerlendir, paylas.

17.12 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram Tanim Karpathy’de

GPT-2 124M nn.Module Ders 7 transformer, 13m49
GPT-2 isimlendirmesi
(wte/wpe/h/In_{/lm_head);
12 katman, 768, 50257

HF agirlik yiikleme from_pretrained; 28m13
state_dict kopyala, baz1
tensorleri transpoze et
(TF Conv1D)

Weight tying wte = Im_head (ayn1 1hO6m
matris); ~ 38,6M
tasarruf + genelleme

Residual init scaling std = 0,02/V2N ~ 1h13m
0,00408; residual akig
varyansini kontrol

TF32 (Tensor Cores) set float32 matmul predi@Ben('high');
~ 3 X matmul
(1000 — 333ms)

bfloat16 / autocast Genis iis aralig1 1h39m
(scaler’s1z); fp16 scaler
ister (300ms)

torch.compile Kernel fiizyonu + Python  1h48m
overhead kaldirma
(130ms)

FlashAttention T x T matrisi HBM’de ~ 2h00m
olusturma; online
softmax, O(T") bellek
(96ms)

Giizel sayilar vocab 50257 — 50304 2h06m
(128’in kat1); GPU
hizalamasi (93ms)
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17.13 ML Builder Baglantilart

Kavram Tanim Karpathy’de

AdamW + gradient clip betas (0,9,0,95); kiiresel  2h15m
grad normu 1,0’a kirp

LR schedule warmup (lineer) + cosine  2h21m
decay (min %10)

Gradient accumulation Micro-batch’leri biriktir ~ 2h34m
(Ders 1 +=), loss/accum
bol; biiyiik batch taklidi

DDP (¢ok-GPU) Modeli kopyala, 2h46m
gradyanlari ortala
(all-reduce); torchrun

FineWeb-EDU + HellaSwag Kaliteli egitsel veri + 3h10m

sagduyu benchmark’1; val
loss + benchmark izle

17.13 ML Builder Baglantilari

1.

[ =L I \S)

o0

@ 9 koprii — GPT-2 Reprodiiksiyon

GPT-2 nn.Module — Ders 7 transformer’mn production dlcegi. ileriye: GPT-3/4, LLaMA (aym
iskelet, daha biiyiik).

. HF agirlik yiikleme — Ders 9 model cerrahisi. {leriye: base model yiikle + ince ayar (Ders 8).
. Weight tying — Ders 2 “one-hot x W = satir secimi”. ileriye: parametre verimliligi.

. Residual init scaling — Ders 4 Kaiming + Ders 7 residual akis1. Ileriye: derin model kararlilig1.
. Mixed precision + torch.compile + FlashAttention — Ders 5 fiizyon ruhu + donanim. leriye:

FP8, vLLM, TensorRT.

. AdamW + grad clip + LR schedule — Ders 1 optimizer + Ders 3-4 Ir/clip. Ileriye: biiyiik-model

egitiminin standard.

. Gradient accumulation — Ders 1 += + Ders 3 minibatch. Ileriye: biiyiik efektif batch.
. DDP — Ders 1 SGD + Stat 110 6rneklem ortalamasi. ileriye: FSDP, tensor/pipeline parallelism.
. FineWeb-EDU + HellaSwag — Ders 3 train/dev/test + Ders 8 veri kalitesi. Ileriye: veri pipeline’1

+ Im-eval-harness.

17.14 Karpathy’nin Onerdigi Kaynaklar

Karpathy’nin bu ders i¢in verdigi kaynaklar:

build-nanogpt: github.com/karpathy/build-nanogpt — dersin commit-by-commit kodu.
nanoGPT: github.com/karpathy/nanoGPT — production-temiz versiyon.

IIm.c: github.com/karpathy/llm.c — ayni1 egitim, ham C/CUDA.

Attention is All You Need: arxiv 1706.03762; GPT-3 makalesi: arxiv 2005.14165.
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! Bu dersten — ve tiim seriden — tek bir sey alip gideceksen

GPT-2’yi yeniden iiretmek, Ders 7’nin transformer’in1 ve Ders 9’un tokenizer’in1 alip production
Olcegine tasimaktir — ve “calisan model” ile “GPT-2’yi gecen ciddi egitim” arasindaki farkin biiyiik
kism1 mimari degil, iz (1000ms— 93ms) ve dlcek (DDP, gradient accumulation, kaliteli veri)
miihendisligidir. micrograd’dan baglayan yolculuk burada, gercek bir GPT-2’de tamamlanir: sinir
aglar sihir degil — anlagilabilir, kurulabilir, ve gerisi sadece verimliliktir.
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