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1 Onso6z






2 Bu kitap nedir?

Bu, NYU Deep Learning — Spring 2020 (DLSP20) ders serisinin Tiirk¢e ders notlaridir. Ders iki hocalidir:
Yann LeCun (Lecture — teorik, arastirma-sinir1 bakist) ve Alfredo Canziani (Practicum — pratik, canli
PyTorch). Hedef, videolari izlerken paralel okunabilecek; sonradan tek bagina da yeterli olabilecek bir referans
seti liretmek.

Bu, Phase 2’nin en teorik kursudur. LeCun’un omurga temasi tek ciimlede 6zetlenebilir: bir sinir agini “girdiyi
ciktiya ceviren fonksiyon” olarak gormek kisitlayicidir; asil gliglii cerceve, cevaplari bir enerji fonksiyonunun
minimumlari yapan enerji-tabanl modellerdir (energy-based models, EBM). Kurs, perceptron’dan baglayip
bu fikre — ve oradan 6z-denetimli 6grenmeye (self-supervised learning), graf aglarina ve yapilandirilmig
tahmine — tirmanir.

Her hafta bir Builder Notu katmani tagir: kavramin hem geriye (lineer cebir, olasilik, calculus — kardes
kurslar) hem de ileriye (production, modern arastirma; EBM — JEPA gibi post-2020 kopriiler) baglantisi. Bu
seriyi “ezberlenecek DL teorisi” olarak degil, temelden kurarak anlama disipliniyle okuyoruz: once sezgi,
sonra matematik, sonra kod.

1 Kaynak

* Ders: NYU-DLSP20 (atcold.github.io) — Yann LeCun & Alfredo Canziani (NYU Courant /
Center for Data Science)

* YouTube playlist: NYU Deep Learning SP20

e Siiriim: Spring 2020 (DLSP20) — COVID-19 dénemi kaydi (Mart 2020)

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



https://atcold.github.io/NYU-DLSP20/
https://www.youtube.com/playlist?list=PL80I41oVxglKcAHllsU0txr3OuTTaWX2v




3 Nasil Okumali

Strali oku. Kurs kiimiilatiftir — her hafta bir éncekinin kurdugu kavranu ve dili kullanir. ilk hafta derin
Ogrenmenin ne oldugunu ve lineer cebir motivasyonunu kurar; ortadaki haftalar ConvNet / RNN / optimizasyon
temelini atar; Hafta 7-9 kursun teorik omurgasidir (EBM, autoencoder, VAE, GAN — hepsi tek enerji
cercevesinde); son haftalar SSL, NLP/Transformer, GCN ve biiyiik sentezi (varyasyonel serbest enerji = VAE)
getirir.

Her hafta iki hocay tek sayfada birlestirir: nce LeCun (Lecture) biiylik resmi ve teoriyi ¢izer, bir gecis
kopriisii gelir, sonra Canziani (Practicum) ayni fikri somut koda ve geometriye oturtur. Quote’lar hocaya
gore ayr isaretlenir (— LeCun, X:XX / — Canziani, X:XX), misafir hocalar adiyla verilir.

@ Pratik bir tavsiye

Once videoyu izle (Lecture =1.5-2 saat + Practicum =50-60 dk), sonra buradaki Tiirkce haftay1 oku,
en sonunda kontrol sorularim toggle’1 agmadan cevapla ve PyTorch egzersizlerini calistir. LeCun
“neden”i, Canziani “nasil”1 verir; ikisi birlesince kavram yerine oturur.







4 14 Hafta + 1 Bonus

Kurs perceptron’dan basglayip modern arastirma-sinirina tirmanir. Her hafta = LeCun Lecture + Canziani
Practicum (misafir hocalar parantezde).

Hafta Konu Hoca(lar)

1 Derin Ogrenmeye Giris ve LeCun + Canziani
Lineer Cebir Motivasyonu

2 Gradient Descent, Backprop LeCun + Canziani
ve Yapay Sinir Aglar

3 Evrigimli Aglar (ConvNets) ve LeCun + Canziani
Dogal Sinyaller

4 Konvoliisyon Cebiri (Toeplitz) Canziani + Defazio (konuk)
ve Optimizasyon

5 1B/2B Konvoliisyon ve Canziani
Otomatik Tiirev (autograd)

6 Diziler — RNN, LSTM ve LeCun + Canziani
Attention

7 Enerji-Tabanli Modeller LeCun + Canziani
(EBM) ve Autoencoder

8 Kargitsal SSL, Sparse Coding  LeCun + Canziani
ve VAE

9 Sparse Coding, Diinya LeCun + Canziani
Modelleri ve GAN

10 Goriide Oz-Denetimli Misra (konuk) + Canziani
Ogrenme (PIRL/MoCo) ve
PPUU

11 Aktivasyon/Kayip LeCun + Canziani
Fonksiyonlar1 ve PPUU

12 NLP — Transformer Dil Lewis (konuk) + Canziani
Modelleri ve Attention

13 Graf Evrigimli Aglar (GCN) Bresson (konuk) + Canziani

14 Yapilandirilmig Tahmin ve LeCun + Canziani
Diizenlilestirme

Bonus Transfer Learning (PyTorch Falcon (konuk)

Lightning)

Not: Phase 2 pilotu Hafta 1 ile baglar. Diger haftalar ayni sablonla eklenecektir.






5 Notasyon

* Afin katman: y = Wx + b — matris carpimi (lineer) + 6teleme (bias)

* Dogrusal ¢okiis: W, (W, x) = (W,W, )x = W’'x — nonlinearity olmadan derinlik anlamsizdir

* Enerji fonksiyonu: F'(, y) — diisiik enerji = uyumlu (x, y); ¢ikarim = arg min,, F'(z, y)

* Enerji <> olasihik: P(y)  exp(—fSE), yani energy = — log p (sabite kadar) — Boltzmann kopriisii
(Stat 110)

* SVD: A = UXV" — bir matris = rotation - scaling - rotation; tekil deger ~ 0 = boyut ezme

* Serbest enerji (Hafta 14): F' = (E) — T - H(q) — varyasyonel sentez = VAE

Tiim matematik MathJax 3 ile render ediliyor.


https://www.mathjax.org/




6 Builder Eksen — iki Yon

@ Her hafta bu baglanti katmanim tagir

NYU DL kavrami

Koprii

Perceptron / afin katman Wx + b
Lineer doniisiim tipleri + SVD
EBM enerji — olasilik

Backprop / Lagrangian

Manifold hipotezi

EBM
Contrastive SSL

GCN

Geriye: 18.06 matris-vektor + Phase 1 DL
Geriye: 18.06 (Ders 29 SVD) + 18.065 ileri
Geriye: Stat 110 Boltzmann, — log p

Geriye: Calculus zincir kural1 + variational
Geriye: 18.06 altuzay + Stat 110 dagilim
geometrisi

Tleriye: JEPA / I-JEPA / V-JEPA (post-2020)
ileriye: BYOL, Barlow Twins, VICReg, MAE
(post-2020)

ileriye: graph transformers, geometric DL

! Bir tek sey

Canziani geometriyle gosterir.

Derin 6grenme sihir degildir. Elle tasarlanan 6znitelik ¢ikaricisini ¢ope atip temsili dogrudan veriden
Ogrenir; geometrik olarak bu, veri uzayini dogrusal doniisiimler (Wx + b) ve dogrusal-olmamalarla
yeniden sekillendirip kivrik veri manifoldunu ayristirilabilir hale getirmektir. LeCun bunu cebirle anlatir,

Anakronizm notu (6nemli)

DLSP20 Mart 2020°de c¢ekildi. Modern non-contrastive SSL (BYOL, Barlow Twins, VICReg), MAE
ve JEPA/I-JEPA/V-JEPA bu kurstan sonra dogdu — derslerde yokturlar. Bu terimler yalnizca “ileriye
koprii” Builder Notu olarak, (post-2020, kursta yok) damgasiyla kullanilir. Kursta ger¢ekten gecen
SSL yontemleri: PIRL, ClusterFit, MoCo, contrastive methods, sparse coding.
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Yazim Kurallari

« Tiirkce terminoloji + parantez icinde Ingilizce orijinal ilk gectiginde: “enerji-tabanli modeller

LR INT3

(energy-based models, EBM)”, “6z-denetimli 6grenme (self-supervised learning, SSL)”, “manifold

hipotezi (manifold hypothesis)”.

+ Hoca alintilar Ingilizce orijinal hliyle, blockquote iginde, zaman damgasiyla ve hoca etiketiyle verilir

(— LeCun, X:XX / — Canziani, X:XX / misafirler adiyla).
* Builder Notu callout’lar1 her ana boliim sonunda; kopriiyii (geriye + ileriye) buraya yaziyoruz.

+ Ogretim kodu (Canziani’nin PyTorch pargalarr) goriiniir python bloklarinda durur; figiirler ise
kavramu iireten executable hiicrelerdir (kod gizli — echo:false — yalnizca gorsel goriiniir; bu kurs

math-agirdir, kod ikincildir).
» Kontrol Sorulari collapse’lu — cevap kapali baglar, okur kendi diisiindiikten sonra acar.
» Egzersizler cevapsiz — en az bir PyTorch / elle-tliretme egzersizi.

Bu kitap hocalarin yerine gecmez

Tek bagina bu set yetmez — LeCun’un kavramsal ¢ercevesinin ve Canziani’nin canli kodlama sezgisinin
yerine gecemez. Once videoyu izle, sonra ilgili haftay1 oku, son olarak kodu kendin yaz. Set videoyu
destekler, ikame etmez.
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8 Derin Ogrenmeye Giris ve Lineer Cebir Motivasyonu

NYU’nun iki hocali ritmi: LeCun cebirle ‘temsili veriden 68ren’ der, Canziani geometriyle ‘ag uzaym kumagini
gerer’ diye gosterir — ayn1 gercegin iki dili

1 Boliim bilgisi

* LeCun’un Lecture videosu: YouTube — Lecture 01: History, motivation, and evolution of Deep
Learning (=99 dk)

* Canziani’nin Practicum videosu: YouTube — Practicum 01: Classification, linear algebra,
visualization (=52 dk)

* Edition: Spring 2020 (NYU-DLSP20)

* Hocalar: Yann LeCun (Lecture, teorik) + Alfredo Canziani (Practicum, pratik)

» Kaynak: atcold.github.io/NYU-DLSP20

* Okuma siiresi: =35 dk

8.1 Bu Derste Ne Var?

Bu, NYU Deep Learning’in ilk haftas1 — ve kursun iki hocal ritmini ilk kez gériiyorsun. Once Yann LeCun
(Lecture, Pazartesi aksami) biiyiik resmi ¢izer: derin 6grenme nedir, nereden geldi, neden simdi patladi. Sonra
Alfredo Canziani (Practicum, Sali aksami1) ayni fikirleri somut lineer cebire ve PyTorch’a oturtur. LeCun
“neden”’i, Canziani “nasil”1 anlatir.

LeCun’un biiyiik fikri tek ciimlede: geleneksel Oriintii tanima (pattern recognition) bir gorevi ¢ozmek igin
insan eliyle tasarlanmus 6znitelik cikaricisi (feature extractor) ister; derin 6grenme bu temsili (representation)
dogrudan veriden — uctan uca, katman katman — 6grenir. Canziani ise bunun geometrisini gosterir: bir
goriintii, milyonlarca boyutlu bir uzayda tek bir noktadir; bir sinir agi, bu uzayin “kumasini” gere gere benzer
noktalar1 ayrilabilir hale getiren bir doniigiimdiir.

Bu haftanin ii¢ ana fikri:

1. Derin 6grenme = temsili veriden 6grenmek. Elle 6znitelik tasarlamak yerine, ag kendi 6zniteliklerini
katman katman kurar.

2. “Derin” kelimesi ¢ok katmanhliktan gelir — bagka bir gizem yok. Her katman ayarlanabilir paramet-
reler + bir dogrusal-olmama (nonlinearity) igerir.

3. Dogrusal-olmama sart. Iki ardisik dogrusal katman tek bir dogrusal katmana ¢oker (LeCun ve Canziani
ayni noktayi ayri ayr1 vurgular).
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https://www.youtube.com/watch?v=0bMe_vCZo30
https://www.youtube.com/watch?v=0bMe_vCZo30
https://www.youtube.com/watch?v=5_qrxVq1kvc
https://www.youtube.com/watch?v=5_qrxVq1kvc
http://atcold.github.io/NYU-DLSP20

8 Derin Ogrenmeye Giris ve Lineer Cebir Motivasyonu

Yapay Zeka (Al)

Makine Ogrenmesi (ML)

Derin Ogrenme (DL):
cok katmanli sinir agi

I

Canziani (geometri):
tek katman sadece doner/
olcekler

.

LeCun (cebir):
iki dogrusal = tek dogrusal

Dogrusal-olmama sart:
derinlik ancak bukmeyle
gelir

@ Builder Notu — ki Yon: Geriye ve ileriye

Geriye (6nkosul kurslar):

* Perceptron = Wx + b — Phase 1 DL Ders 1 perceptron + 18.06 matris-vektor carpimi. Canzi-
ani’nin “ag = matrisler + dogrusal-olmama” cercevesi dogrudan lineer cebirdir.

* Lineer doniisiim tipleri (rotation/scaling/shearing/reflection) + SVD — 18.06 (Ders 21 6zde-
ger, Ders 29 SVD) + Phase 2 18.065 ileri.

 Goriintii = yiiksek-boyutlu uzayda nokta, veri diisiik-boyutlu altuzayda — manifold hipotezi;
18.06 altuzay + Stat 110 ¢ok-degiskenli dagilim.

Ileriye (production / research):

* LeCun’un “en sevdigi konu” olarak actig1 enerji-tabanhh modeller (EBM) — bu kursun omurgast;
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8.2 (LeCun) Derin Ogrenme Nedir? Temsili Veriden Ogrenmek

Hafta 7°de baglar, bugiin JEPA’ya uzanir (ileriye koprii, post-2020).

* Oznitelik 6grenme hiyerarsisi — 6z-denetimli 6grenme (SSL) (Hafta 8-10) ve graf aglar
(GCN) (Hafta 13).

* Manifold sezgisi — temsil 6grenme (representation learning) ve boyut indirgemenin tiim modern
kullanimlari.

I Tek Bir Ciimle

Derin 6grenme, elle tasarlanan 6znitelik ¢ikaricisini ¢ope atar ve temsili dogrudan veriden 6grenir;
ve bu 6grenme, geometrik olarak veri uzayini dogrusal doniisiimler + dogrusal-olmamalarla yeniden
sekillendirmekten ibarettir.

8.2 (LeCun) Derin Ogrenme Nedir? Temsili Veriden Ogrenmek

LeCun ilk dersi kasitli olarak yiizeysel ve genis tutuyor: “bu ilk ders gercekten genis bir giris olacak — derin
O0grenmenin ne oldugu, ne yapabildigi ve ne yapamadig1.” Tiim kursun yayini burada ¢iziliyor, sonra her
konuya tek tek doniilecek.

Cekirdek fikir su: yapay zekd (AI) D makine 6grenmesi (ML) D derin 6grenme (DL). DL, ML'in ¢ok
katmanh sinir ag1 kullanan alt-kiimesidir. Ama LeCun’un asil vurgusu mimari degil, bir diisiince degisimi:
geleneksel sistemde bir gorevi cozmek icin temsili (representation) insan eliyle tasarlarsin; derin 6grenmede
bu temsili veriden 6@renirsin.

Bunu somutlagtirmak i¢in LeCun klasik oriintii tanima (pattern recognition) semasini ¢iziyor (Boliim 3’te
ayrintili). Simdilik tek climle: derin 6grenmenin tiim vaadi, “iyi 6znitelikler (features) nelerdir?” sorusunu
miihendisten alip 6grenme algoritmasina devretmektir.

@ Builder Notu — Temsil Ogrenme Nereye Baglanir

Geriye (Phase 1 DL): “Temsili veriden 6grenmek” fikri MIT 6.S191 Ders 1’in de acilisiyd: (elle
miihendislik vs 6grenilen hiyerarsi). NYU bu fikri cok daha teorik bir zemine — enerji-tabanli modeller
ve 0z-denetimli 6grenmeye — tagiyacak.

Tleriye: “Hangi temsil iyi?” sorusu, modern representation learning ve foundation model caginin
tam kalbidir. Bugiin bir modelin degeri, biiyiik 6lclide 68rendigi temsilin kalitesiyle ol¢iiliir.

8.3 (LeCun) Kisa Tarih: Rosenblatt’in Perceptron’undan Bugiine

LeCun derin 6grenmenin 70 yillik inigli ¢ikigh tarihini anlatiyor — ve bu tarih, alanin neden “simdi” patladigini
acikliyor.

1950’ler — Perceptron. Frank Rosenblatt, agirliklar1 grenmeyle degisen basit sinir aglarin1 hayal etti. i1k
perceptron bir yazilim degildi:
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8 Derin Ogrenmeye Giris ve Lineer Cebir Motivasyonu

Derin Ogrenmenin Kisa Tarihi: 70 Yillik iki ilerleme, iki Kis

Rosenblatt — fiziksel surekli/tirevlenebilir ImageNet —
analog makine noéron + hizlanan carpma modern DL cagi

1958 1985 2012
Perceptron Backprop dirilisi Goru / AlexNet

@ @ @ - >

1960 1970 1980 1990 2000 2010

1969 1995 2010
ilk Kis 1. Al Kist ikinci Kis 2. Al Kisi Konusma tanima

neredeyse kimse ilgi yine DL konusmada
calismadi Yil - sondi patladi (gori degil!)

. ilerleme / dirilis O 2012 goru atilimi (AlexNet) Al kisi (durgunluk)

Sekil 8.1: Derin 6grenmenin yaklagik 70 yillik tarihi: 1958 Perceptron’dan 2012 AlexNet’e iki biiyiik ilerleme
(violet/gold vurgulu) ve aralarindaki iki Al ki1 (soluk gri) yatay zaman ekseni iizerinde.

“this was a physical analog computer, it was not a three-line Python program... it was a gigantic
machine with wires and optical sensors... the weights were potentiometers, potentiometers had
motors on them so they could rotate for the learning algorithm.” — LeCun, 17:18

Yani agirliklar, motorla donen fiziksel potansiyometrelerdi. Sinir ag1 fikri 1940’larda dogdu, 1950’lerin
sonunda yiikseldi.

1969-1984 — ilk kis. Dénemin algoritmalari yalnizca ¢ok basit riintii tanima yapabiliyordu. LeCun’un
deyisiyle, kabaca 1969 ile 1984 arasinda diinyada neredeyse hi¢ kimse sinir aglari lizerinde ¢alismadi —
birkag izole arastirmaci disinda, cogu Japonya’da (kendi icine kapali bir aragtirma ekosistemi oldugu icin
modalara kapilmadilar).

1985 — Backprop ile dirilis. Cok katmanli aglar1 egiten backpropagation ortaya cikti. Peki neden daha
once degil? LeCun iki sebep veriyor:

1. Yanls noronlar. 60’larda kullanilan McCulloch-Pitts néronlari ikiliydi (binary). Gradient descent i¢in
siirekli, tiirevlenebilir bir aktivasyon gerekir; bu fikre kimse varmamusti.

2. Carpma pahahydu. ikili néronlar carpma gerektirmez (yalnizca toplama). Siirekli néronlar agirlik x
aktivasyon garpimi ister; 1980’lerden once kayan-nokta ¢arpimi ¢cok yavasti. Donanim ancak 80’lerin
ortasinda yeterince hizlandi.

1995-2010 — ikinci kis ve dirilis. 1985-1995 dalgasi 1995’te sondii. Asil geri doniis 2010 civar: konusma
tanimayla oldu (ImageNet’le degil!): “it didn’t start with ImageNet, it started with speech recognition around
2010.” 18 ay i¢inde her biiyiik oyuncu sinir agli konugma tanima sistemleri kurdu. 2012-2013’te ayni devrim
bilgisayarh goriide (AlexNet) yasandi.

@ Builder Notu — Tiirevlenebilirlik ve Donanim

Geriye: Backprop’un neden 1985’1 bekledigi — “siirekli, tiirevlenebilir aktivasyon” — dogrudan
Calculus tiirev/zincir kuralidir (Phase 1 Calculus Ders 4). Ikili — siirekli néron gecisi, gradient descent’in
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8.4 (LeCun) Oriintii Tanuma ve Oznitelik Cikaricisi (Feature Extractor)

on kosuludur.

Tleriye: “Donanim yeterince hizlaninca alan patladi” gézlemi bir builder gercegidir: GPU/TPU thro-
ughput, modern DL’ in motorudur. Ayn1 kalip bugiin de gecerli — dlcek (compute) cogu sigramanin
arkasindadir (scaling laws).

8.4 (LeCun) Oriintii Tanima ve Oznitelik Cikaricisi (Feature Extractor)

LeCun, derin 68renme Oncesi diinyay1 anlatiyor — ciinkii derin 6grenmenin ne yiktigin1 ancak boyle goriirsiin.
Kabaca dort on y1l boyunca oriintii tanimanin standart semasi iki agamaliydi:

girdi — oznitelik cikaricisi (feature extractor) — egitilebilir scmflandirici (classifier)

Oznitelik ¢ikaricisi, girdiden gorevle ilgili karakteristikleri ceker ve bir znitelik vektorii iiretir (sayilardan
olusan bir liste). Bu vektor, egitilebilir bir siniflandiriciya verilir. Perceptron durumunda siniflandiric basitce
bir agirhkh toplam + esik hesaplar:

g=g(w'x+b)

Buradaki kritik sorun su: dznitelik ¢ikaricisini elle tasarlaman gerekir. Bir yiizii tanimak istiyorsan “goz
nasil tespit edilir? — herhalde bir yerde koyu bir daire vardir” gibi kurallar1 sen yazarsin.

“the entire literature of pattern recognition... was focused on this part, the feature extractor: how
do you design a feature extractor for a particular problem?” — LeCun, 26:46

LeCun’un vurgusu: on yillar boyunca tiim emek bu elle-tasarim agsamasina gitti, siniflandiriciya ¢ok az.

Oznitelik miithendisliginden uctan-uca 6grenmeye

Klasik orlinti tanima: 6znitelikler elle, yalnizca siniflandirici 6grenilir

Girdi Oznitelik Cikaricisi Egitilebilir
(elle tasarim) Siniflandirici

Uctan-uca derin 6grenme: tim modduller birlikte 6grenilir

Modil 1 Modiil 2

Girdi + nonlineerite + nonlineerite

Cikti

[ Ogrenilen (geri-yayilimla egitiliry ~ [——1 Elle tasarlanan / sabit

Sekil 8.2: Klasik Oriintii tanima (elle tasarlanan 6znitelik ¢ikaricisi + egitilebilir siniflandiric) ile ugtan-uca
derin 6grenme (tiim modiillerin geri-yayilimla birlikte 6grenildigi) boru hatlarinin karsilastirmasi.
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8 Derin Ogrenmeye Giris ve Lineer Cebir Motivasyonu

@ Builder Notu — Wx+b: Perceptron Cebiri

Geriye (18.06): Perceptron’un ¢ekirdegi w'x + b — bir nokta ¢arpimi + ételeme, yani 18.06’nin
temel iglemi. Bir katmanda bu, matris-vektor carpimina (WX + b) genisler.

Tleriye: “Oznitelik miihendisligi” bugiin hala klasik ML’de (tablo verisi, XGBoost) yasiyor; ama
gorii/dil/ses gibi yiiksek-boyutlu alanlarda derin 6grenme onu tamamen degistirdi. Bu ayrim, bir prob-
lemde “deep mi, klasik ML mi?” kararinin temelidir.

8.5 (LeCun) Derin Ogrenme = Uctan Uca Ogrenme (ve Neden Dogrusal-Olmama

Sart)

Derin 6grenmenin getirdigi fikir: iki agamali (biri elle kurulmus) siireci birak, tiim gorevi uctan uca 6gren.
Sistemi bir modiiller dizisi (cascade) olarak kur; her modiiliin ayarlanabilir parametreleri ve bir dogrusal-
olmamasi (nonlinearity) vardir; bu katmanlari iist iste istifle.

“the only reason for the deep word in deep learning is the fact that there are multiple layers —
there is nothing more to that.” — LeCun, 28:14

[k modiiliin parametrelerini, ¢iktiy1 istedigin yone yaklastiracak bicimde nasil ayarlarsin? iste backpropaga-
tion bunu yapar (Hafta 2).

Peki neden her modiil dogrusal-olmayan olmak zorunda? LeCun’un cevabi kesin: iki ardisik dogrusal modiil
tek bir dogrusal modiile ¢oker. Iki dogrusal fonksiyonun bileskesi yine dogrusaldir:

W, (Wix) = (W W) x = Wik

“if you have two successive modules and they’re both linear, you can collapse them into a single
linear... there’s no point having multiple layers if those layers are linear.” — LeCun, 28:48

Yani derinlik ancak katmanlar arasina dogrusal-olmama girerse anlam kazanir. Bu noktayr aklinda tut —
Canziani ayn1 fikri Practicum’da uzay-germe animasyonuyla gdsterecek (Boliim 9). Iki hoca, ayni gercegi iki
dilde anlatiyor: LeCun cebirle, Canziani geometriyle. Sekil 8.3 bunu birim 1zgara iizerinde gosterir: énce W,
sonra W, uygulamak ile tek matris W’ = W, W, uygulamak ayni sonucu verir.

@ Builder Notu — Dogrusal Cokiis ve Ugtan Uca

Geriye (18.06 + Phase 1 DL): “Dogrusal o dogrusal = dogrusal” tam olarak 18.06’nin bileske lineer
doniisiim kuralidir. Phase 1 DL Ders 1 de aym ¢okiisii gostermisti — NYU bunu hem LeCun hem
Canziani ile pekistiriyor.

Tleriye: Uctan uca 6grenme (end-to-end), modern sistemlerin varsayilanidir: ham pikselden/token’dan
ciktiya tek bir tiirevlenebilir hat. “Modiil + nonlinearity + istifle” recetesi, biitiin mimarilerin (CNN,
transformer, GNN) ortak iskeletidir.
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8.6 (LeCun) Optimizasyon, “Kimse Anlamiyor” ve Enerji-Tabanli Modeller

iki lineer katman = tek lineer katman - W, (W;x) = (W,W;)x

(1) Orijinal birim 1zgara (2) iki katman: énce W, sonra W, (3) Tek katman: W' = W,oW;
X W>(W1x) W'x
3 3 3
2 2 2 4
1 1 1
< 01 I—-; L0 S0 V
-1 -1 —14
-2 -2 —2
-3 -3 -3
-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 1 2 3
X1 X1 X1

Nonlinearite olmadan derinlik kazan¢ saglamaz: katmanlar tek bir afin haritaya ¢éker.
ayni sonug ayni sonug

Sekil 8.3: Iki ardigik lineer katmanin tek bir matrise ¢okmesi: W,(W,x) ile (W, W )x ayn1 doniisiimii verir,
bu yilizden nonlinearite olmadan derinlik kazan¢ saglamaz.

8.6 (LeCun) Optimizasyon, “Kimse Anlamiyor” ve Enerji-Tabanli Modeller

LeCun derin 6grenmenin nasil ¢alistigina geciyor: 6grenme neredeyse her zaman optimizasyondur, derin 6g-
renme ise neredeyse her zaman gradient-tabanl optimizasyondur. Convex (digbiikey) durumda optimizasyon
kurallar1 iyi anlagilmigtir; ama derin 6grenmede maliyet fonksiyonu convex degildir — yerel minimumlari,
eyer noktalar1 vardir. Bu ylizden hedef fonksiyonun geometrisini anlamak 6nemlidir. Sonra LeCun’un en
sevdigi itiraf geliyor:

“it’s important to understand the geometry of the objective function... but the big secret here is
that nobody actually understands. So it’s important to understand that nobody understands.” —
LeCun, 7:02

Yani alan, ise yarayan ama tam teorik temeli olmayan sezgi + biraz teori + bol ampirik arayis karigimi
tricklerle ilerliyor: initialization, normalization, regularization (dropout), gradient clipping, momentum, ve
egzotik bir konu olan Lagrangian backprop (Hafta 14’te doner).

Sonra LeCun kursun omurgasini agryor — en sevdigi konu, enerji-tabanli modeller (EBM):

“energy based models — this is sort of a general formulation of a lot of different approaches to
learning, whether they are supervised, unsupervised, self-supervised.” — LeCun, 7:50

Fikir su: bir sinir agim “girdiyi ¢ciktiya ¢eviren fonksiyon” olarak gormek kisitlayicidir — bir girdiye yalnizca
tek cikt1 iiretir. Oysa ¢cogu problemde bir girdiye birden ¢ok gecerli cevap vardir. EBM bunu ¢6zer: cevaplari
bir enerji fonksiyonunun minimumlari yap; ¢cikarim (inference) bu enerjiyi minimize eden degerleri arar.
Bu, sinir aglariyla “akil yiiriitme”yi (reasoning) modellemenin bir yoludur.
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8 Derin Ogrenmeye Giris ve Lineer Cebir Motivasyonu

Enerji Tabanli Model: Enerji Manzarasi F(x, y) ve Coklu Gecerli Cevap

20- yerel minimum (gegerli cevap) -0.96

15 [dﬁsﬁk enerji = uyumlu cevap — . . 084

-0.72
1.0 -
> os - 0.60
> 5- —
4:_; >
g 048 X
o) - U. ~
% 0.0 - u__
3 / @
o -0.36 2
T -0.5- v w
=)
- 0.24
1.0
- 0.12
_15 -
- 0.00
_20 -
! ! - _0.12

-0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

girdi/cevap boyutu x

-20 -15 -1.0
Coklu minimum = bir girdiye birden ¢ok gegerli cevap (siradan bir ag tek ¢ikti verir; enerji tabanli model tiim uyumlu cevaplari gésterir)

Sekil 8.4: Enerji tabanli modelin F(x, y) enerji manzarasi: koyu violet kuyular diisiik enerjili yerel minimumlari
(gold y1ldiz) isaretler ve ¢oklu minimum bir girdiye birden ¢ok gecerli cevabin karsiligidur.
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8.7 Gecis: LeCun’dan Canziani’ye

@ Builder Notu — Enerji, Olasilik ve JEPA Kopriisii

Geriye (Stat 110 + Calculus): EBM’nin enerji — olasilik kopriisii Boltzmann dagilimidir (P(y) o
exp(—BE)); energy = —log p (Stat 110). “Non-convex geometri” ise Calculus ikinci tiirev/Hessian
diinyasidir. Bu kavramlar Hafta 7°de derinlesecek (Yazim Kilavuzu §4.J kurs terimleri).

Tleriye: EBM, LeCun’un bugiinkii arastirma programinin (JEPA, I-JEPA, V-JEPA — post-2020 ileriye
koprii) tohumu. “Cikarim = enerji minimizasyonu” fikri, modern diinya-modeli ve planlama yaklasimla-
rinin temelidir.

8.7 Gecis: LeCun’dan Canziani’ye

LeCun biiyiik resmi ¢izdi — derin 6grenme temsili veriden 6grenir, katmanlar dogrusal-olmamayla anlam
kazanir, ve tiim bunlar bir optimizasyon problemidir. Simdi Alfredo Canziani Practicum’da sahneye ¢ikiyor
ve ayni fikirleri somut lineer cebire indiriyor. LeCun’un soyut “temsil 6grenme”’si, Canziani’nin elinde gozle
goriiliir bir seye doniisiiyor: uzayda noktalar1 hareket ettirmek. Uslup da degisiyor — Canziani interaktif,
esprili, Italyan:

“I have a very strong Italian accent, you know — ‘mamma mia!’... if you do not understand
something, it’s almost 99.9% my fault.” — Canziani, 0:33

8.8 (Canziani) Siniflandirma: Gérintii = Yiiksek-Boyutlu Uzayda Bir Nokta

Canziani siniflandirmayi (classification) geometriyle anlatiyor. Bir megapiksellik (1000 x 1000) renkli bir
fotograf diisiin: her piksel RGB oldugundan toplam 1000 x 1000 x 3 = 3 milyon say1. Yani bu goriintii, 3
milyon boyutlu bir uzayda tek bir noktadir.

Bu uzay akil almaz biiyiikliikte. i¢inde rastgele dolasirsan hi¢bir anlamli sey gérmezsin. Bir kopek fotografi
bir noktada, bir kedi fotografi bagka bir noktada durur — ve Canziani sinifa soruyor: kedi noktas1 kopek
noktasina yakin mi, uzak m1? Cevap: ¢ok yakin.

“everything that actually makes sense is here (closes hand) — everything else is just trash.” —
Canziani, 5:45

Yani anlaml goriintiiler (kediler, kopekler, gercek sahneler) bu devasa uzayin minik bir bolgesinde toplan-
mistir; geri kalan her yer rastgele giiriiltiidiir. Siniflandirma problemi sudur: bu sikisik noktalar: al, uzayda
ayristirilabilir hale gelecek bicimde hareket ettir, sonra aralarina bir sinir ¢iz.

@ Builder Notu — Vektor Uzay1 ve Manifold

Geriye (18.06 + Stat 110): “3 milyon boyutlu uzayda nokta” dogrudan 18.06’nin vektor uzayidir;
“anlamli veri minik bir bolgede” gozlemi ise manifold hipotezinin (Boliim 7) sezgisel ifadesidir.
Yiiksek boyutta noktalarin dagilimi Stat 110 ¢ok-degiskenli dagilimla baglanir.

Tleriye: “Veri, ambient uzayn kiiciik bir manifoldunda yasar” fikri; boyut indirgeme, autoencoder (Hafta
7), ve iiretken modellerin (VAE/GAN, Hafta 8-9) hepsinin dayandig1 temel varsayimdir.
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8 Derin Ogrenmeye Giris ve Lineer Cebir Motivasyonu

Yuksek-boyutlu nokta: anlamli veri, devasa ambient uzayda minik bir manifolda sigar

ambient uzay: ~3 milyon boyut

Anlamli veri minik, kivrik
bir bolgede yasar

boyut 2 (temsili)

Gerisi rastgele gurultu:
uzayin neredeyse tamami anlamsiz

rastgele gurultu (anlamsiz veri)
e anlamli veri manifoldu (~minik bir bolge)

boyut 1 (temsili)

Sekil 8.5: Yuksek-boyutlu nokta: devasa ambient uzayda (~3 milyon boyut) anlamli veri yalnizca minik, kivrik
bir manifolda sigarken uzayin geri kalani rastgele gurultudur.

8.9 (Canziani) Manifold Sezgisi: Uzayin Kumasini Germek

Canziani spiral demosunu agiyor: bir spiralin beg kolu, her kol farkli renkte (sinif). Girdi sadece (x, y)
koordinatlar1 — renk yok. Agdan istenen: noktalar1 renge gore ayirmak. Ekrandaki animasyonda ag, uzay1
fiziksel olarak gerip biikiiyor:

“it takes the space... and it performs like a stretching of the space fabric.” — Canziani, 15:11

Ag, uzayin kumasini dyle bir geriyor ki sonunda ayni renkten noktalar ayn alt-bolgede toplaniyor — yani
lineer olarak ayrilabilir hale geliyorlar. O noktada basit bir lojistik regresyon (diiz bir sinir) isi bitiriyor. Bu,
LeCun’un “temsili 6grenmek” dedigi seyin gozle goriiliir halidir: iyi bir temsil, problemi kolay (ayrilabilir)
yapan bir uzaydir.

Sekil 8.6 solda i¢ ige gegmis 5-kollu spirali (lineer ayrilamaz), sagda agin agtig1 paralel sinif bantlarini (lineer
ayrilabilir) yan yana koyar. Bu, manifold hipotezinin canli gosterimi: veri, yiiksek-boyutlu uzayda kivrilmis
diisiik-boyutlu bir yiizey (manifold) {izerinde yasar; 6grenme, bu manifoldu agip diizlestirmektir. (LeCun de
dersini manifold ile kapatir: bir cembere topolojik olarak denk, kivrik bir manifoldu PCA gibi dogrusal bir
yontem bulamaz — ¢iinkii diiz degildir.)

@ Builder Notu — Germe = Lineer Doniisiim + Biikme

Geriye (18.06): “Uzay1 germek/biikmek” bir dizi lineer doniisiim (matris) + dogrusal-olmamadir
(Bolim 8). PCA’nin kivrik manifoldu bulamamasi, dogrusal yontemlerin sinirin1 gosterir — 18.06
SVD’nin (Ders 29) neden tek bagina yetmediginin sezgisi.

Tleriye: Bu “acip diizlestirme” goriisii; representation learning, t-SNE/UMAP gorsellestirme ve autoen-
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8.10 (Canziani) Lineer Doniigiimler ve SVD

Ag uzayin kumasini gerer

Girdi uzayi (lineer ayrilamaz) Ogrenilen temsil (lineer ayrilabilir)
1.00 -
Kol 1
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-0.5 0.0 0.5 1.0 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0
X1 ogrenilen eksen 1

(égrenilen temsilin sematik gésterimi)

Sekil 8.6: 5-kollu spiral girdi uzay1 (solda, lineer ayrilamaz) ile agin 6grendigi temsil (sagda, paralel sinif
bantlarina acilmus, lineer ayrilabilir) yan yana — agin manifoldu nasil ‘gerdigini’ gosteren sematik
karsilagtirma.

coder’larin ortak dilidir.

8.10 (Canziani) Lineer Doniigiimler ve SVD

Peki uzayda noktalar1 nasil hareket ettiririz? Canziani lineer cebiri interaktif soruyor: matris ¢carpimi ne yapar?
Cevap — bir lineer doniisiim. Dort temel tip var (Sekil 8.7):

1. Rotation (dondiirme) — matris ortonormalse.

2. Scaling / stretching (6lcekleme) — kdsegen matrisle.
3. Shearing (kaydirma) — eksenleri eger.

4. Reflection (yansima) — determinant negatifse.

Bir uyari: teleme (translation) lineer DEGILDIR. Canziani’nin testi: bir doniisiim lineerse 0’10’ a gotiirmeli;
oteleme bunu yapmaz. Oteleme eklersek doniisiim afin (affine) olur. Bir sinir ag1 katmani tam olarak budur
— matris ¢arpimui (lineer) + oteleme (bias):

y=Wx+b

Noktalar1 ayirmak icin Canziani’nin recetesi: once Steleme ile agagi indir, sonra kdsegen matrisle (uygun tekil
degerlerle, singular values) ger. Matrisi kosegenlestirmek i¢in ara¢ SVD (singular value decomposition):
bir matris = rotation - scaling - rotation. Tekil degerlerden biri sifira yakinsa matris bir boyutu neredeyse
“oldiirtir” (ezme). Sekil 8.8 bunu gosterir: solda birim daire bir elipse (“patatese”) doner (ana eksenler = tekil
degerler), sagda bir tekil deger sifira yaklasinca elips bir ¢izgiye ¢oker.
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8 Derin Ogrenmeye Giris ve Lineer Cebir Motivasyonu

Lineer donusumler: 2x2 matris uzayin kumasini nasil buker

Donme (rotation)

Olcekleme (scaling)

2 - 2-
1- 1-
X 0- X 0
_1 - _1 -
-2 - -2 -
= det(W) = +0.99
-2 -1 0 1 -2 -1 0 1 2
X1 X1
Kaydirma (shearing) Yansima (reflection, det<0)
2 - 2-
11 /_//// V. V.. 4 17
_1- Z / _1-
_2 - _2 -
det(W) = +1.00 det(W) = -1.00
-2 -1 0 1 -2 -1 0 1 2
X1 X1
= Orijinal uzay (birim 1zgara + kare) —— DOnusmus 1zgara y = W-x Dénlsmus birim kare

Sekil 8.7: Dort temel lineer doniisiimiin (donme, olcekleme, kaydirma, yansima) birim 1zgara ve birim kare
iizerindeki geometrik etkisi; determinant isareti yansimanin yonelimi tersine ¢evirdigini gosterir.
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8.11 (Canziani) Neden Dogrusal-Olmama? (LeCun ile Bulusma)

SVD geometrisi: her matris dénme - dlcek - donme'dir — tekil deger ezilince boyut kaybolur

Matris = donme - 6lcek - donme (SVD) Tekil deger = 0: boyut ezme
2.0- birim daire 2.0 - birim daire
m— elips = W - (daire) = clips - gizgiye ¢oker
1.5- 1.5-
1.0- 1.0-
02=0.55
0.5 - 0.5 -
< 0.0- X 0.0-
-0.5 - -0.5 -
&
-1.0 - -1.0-
ol=1.80
-1.5- -1.5-
o1 = 1.60
-2.0- _20-|92=0.04 =0
-20 -15 -1.0 -05 00 05 1.0 15 2.0 -20 -15 -1.0 -05 00 05 1.0 15 2.0
X1 X1

Sekil 8.8: Birim dairenin bir matrisle ¢arpilinca bir elipse (“patates’) doniismesi ve SVD’nin geometrik
okumast: her matris bir donme-6lcek-donme bilesimidir; sag panelde bir tekil deger sifira yaklasinca
elips bir cizgiye ¢coker ve bir boyut ezilir.

@ Builder Notu — SVD, Diisiik-Rank ve LoRA

Geriye (18.06 + 18.065): Lineer doniisiim tipleri 18.06’nin ¢ekirdegidir; SVD = Ders 29. “Bir matris =
rotation - scaling - rotation” tam olarak SVD’nin geometrik okumasidir. Tekil deger = 0 — matris tekil
(singular), boyut kaybi. Bu, Phase 2 18.065’in (Matrix Methods) ML-uygulamali tam konusudur — atif:
(Phase 1 18.06 Ders 29 + Phase 2 18.065 ileri).

Tleriye: SVD ve diisiik-rank yaklasim; PCA, model sikistirma, ve LoRA (diisiik-rank fine-tune) gibi
tekniklerin matematiksel temelidir.

8.11 (Canziani) Neden Dogrusal-Olmama? (LeCun ile Bulugsma)

Canziani ag1 iki matrisli bir 6rnekle kuruyor: girdi 2 boyut — ara katman 100 boyut (bir nonlinearity) — ¢ikt1.
Sonra kritik soruyu soruyor: neden birden ¢ok matris, neden dogrusal-olmama? Cevabi, LeCun’un cebirle
soyledigiyle birebir aym1 — ama bu kez geometrik:

“without nonlinearity it would look like a single layer neural network — and a single layer neural
network, what can it do? Scaling, translation, rotation, reflection, shearing.” — Canziani, 20:21

Yani dogrusal-olmama olmadan, ka¢ matris istiflersen istifle, ag yalnizca o dort-beg temel doniisiimii (Boliim
8) yapabilir; hepsi tek bir matrise ¢oker. Spiral noktalarini ancak dogru bir sinirla ayiramazsin — uzayi
biikmen gerekir, ve biikme yalnizca dogrusal-olmamadan gelir. Iste LeCun’un “linear o linear = linear” cebri
ile Canziani’nin “tek katman sadece germe/dondiirme yapar” geometrisi ayni madalyonun iki yiizii. Sekil 8.9
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8 Derin Ogrenmeye Giris ve Lineer Cebir Motivasyonu

bu farki somutlagtirir: ayni iki-hilal verisinde lineer simiflandirici diiz bir sinirla takilirken, ReLU’lu ag egri
bir sinir 6grenip siiflart ayirir.

Nonlinearite olmadan diiz sinir, ReLU ile egri sinir

Lineer (gizli katman yok): dogruluk=86% ReLU MLP (16 noron): dogruluk=98%

2.0- e Sinf0
Sinif 1

X1

Sekil 8.9: Ayni iki-hilal verisinde lineer siniflandirici diiz bir karar sinir1 iiretip hilalleri ayiramazken (dogruluk
%86), 16 noronlu ReLU MLP egri bir sinir 6grenip siniflart ayirir (dogruluk %98) — nonlinearitenin
neden gerekli oldugunu gosterir.

@ Builder Notu — iki Hocanin Ayni Teoremi

Geriye (Boliim 4 + 18.06): Bu, dersin en giiclii capraz-dogrulamasidir: ayni teorem (dogrusal katman-
larin ¢okmesi) hem LeCun (Lecture, cebir) hem Canziani (Practicum, geometri) tarafindan bagimsiz
anlatiliyor. Iki hoca = iki kanit yolu.

Tleriye: ReLU/GELU gibi dogrusal-olmamalarin se¢imi, derin aglarin ifade giiciinii ve egitim kararlili-
gin1 belirler — modern mimarilerin temel tasarim karari.

8.12 (Canziani) PyTorch ilk Dokunus: nn.Linear, ReLU ve Rastgele Projeksiyonlar

Canziani teoriyi koda dokiiyor. PyTorch’ta bir katman nn.Linear (matris carpimi + bias = afine); dogrusal-
olmama nn.RelLU (pozitif kisim) veya tanh. Egitilmemis bir ag bile uzay1 ilging bicimde biiker:

import torch
import torch.nn as nn

# bir sinir agi = afine donusum + dogrusal-olmama

model = nn.Sequential(
nn.Linear(2, 5), # 2 -> 5: matris + bias (affine)
nn.ReLU(), # pozitif kisim: dogrusal-olmama
nn.Linear(5, 2), # 5 -> 2: ekranda gosterebilmek icin
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8.13 Ozet

x = torch.randn(1000, 2) # 1000 nokta, standart normal bulut
model (x) # uzayi ger, bukle, yansit

Canziani’nin rastgele projeksiyon notebook’u tam da bunu gorsellestirir: 1000 noktalik dairesel bir bulutu bir
matrisle carpinca bulut bir “patatese” (elips) doner; tekil degerlerden biri = 0 ise bir boyut ezilir. Ustiine tanh
koyunca (kink = +2.5) veri bir kutuya sikisir; ReLU koyunca koseli, ayristirilabilir kiimeler olusur. Canziani’nin
uyarist: bu sihir degil, sadece gorsellestirme —

“this is just visualization using matplotlib... this is not magic.” — Canziani, 23:18

Son olarak donanim: tensorler CPU yerine GPU belleginde tutulursa paralel hesap ¢ok hizlanir. Tek satir
yeter:

# CUDA varsa tensorleri GPU bellegine koy, yoksa CPU
device = torch.device("cuda:0" if torch.cuda.is_available() else "cpu")

Canziani’nin esprili 6zeti: CPU tek seferde bir sey yapar (¢ok hizli ama sirali); GPU c¢ok daha yavas ama ayni
anda binlerce islem yapar — bu yiizden biiylik matris iglerinde kazanir.

@ Builder Notu — nn.Linear, Device ve Init

Geriye (18.06): nn.Linear(2, 5) tam olarak 5x2 boyutlu bir matris + 5-boyutlu bias; rastgele projek-
siyon = bir matrisle ¢arpmanin geometrik etkisi (SVD ile okunur, Boliim 8).

Tleriye: “Tensorleri dogru cihaza (device) koy” tek satir, tiim modern egitim hattinin (GPU/TPU through-
put, mixed precision, DDP) giris kapisidir. Egitilmemig agin bile yap1 kurmasi, weight initialization’in
neden 6nemli oldugunu 6nceler (Hafta 4’te BatchNorm/init).

8.13 Ozet

1. Derin 6grenme = temsili veriden 6grenmek. Geleneksel oOriintii tanima elle tasarlanmig 6znitelik
cikaricisi + siiflandiricidir; derin 6grenme bu iki agsamay1 uctan uca, 6grenilen modiillerle degistirir.

2. “Derin” = ¢ok katmanh. Her katman ayarlanabilir parametre + dogrusal-olmama igerir; bagka gizem
yok.

3. Dogrusal-olmama sart — iki ardigik dogrusal katman tek bir dogrusala ¢oker (LeCun cebirle, Canziani
geometriyle gosterir).

4. Tarih neden onemli: perceptron (Rosenblatt, fiziksel analog), 1969-1984 kis1, 1985 backprop (siirekli
noron + hizlanan ¢arpma), 2010 konugma + 2012 gorii dirilisi.

5. Optimizasyon non-convex ve “kimse tam anlamiyor”; alan tricklerle (init, norm, dropout) ilerler.

6. EBM (LeCun’un en sevdigi konu, kursun omurgasi): cevaplar bir enerji fonksiyonunun minimumlaridir;
cikarim = enerji minimizasyonu.

7. Geometri (Canziani): goriintii = yiiksek-boyutlu uzayda nokta; anlamli veri minik bir manifoldda
yasar; ag bu uzayin kumaginm gerip noktalar1 ayrigtirilabilir yapar.

8. Lineer cebir: matris carpimi = rotation/scaling/shearing/reflection; 6teleme afin yapar (Wx + b); SVD
= rotation - scaling - rotation.

29



8 Derin Ogrenmeye Giris ve Lineer Cebir Motivasyonu

! Tek Bir Ciimle

Derin 6grenme, elle tasarlanan 6znitelik cikaricisini ¢ope atip temsili dogrudan veriden 6grenir; geomet-
rik olarak bu, veri uzayini dogrusal doniisiimler (Wx + b) ve dogrusal-olmamalarla yeniden sekillendirip,
kivrik veri manifoldunu ayristirilabilir hale getirmektir.

8.14 Kontrol Sorulari

1 Soru 1: Bir agda tiim dogrusal-olmamalari kaldirirsan (her katman sadece matris carpimi olursa) ne
olur? Neden ise yaramaz?

Cevap: Ag ardigik matris ¢arpimlarina iner ve hepsi tek bir matrise ¢oker. Iki katman igin:

WQ (Wlx) = (WQWl)X = W/X

Kag katman istiflersen istifle, sonug tek bir dogrusal doniisiim (W x) kalir — yalnizca rotation/sca-
ling/shearing/reflection yapabilir, veriyi biikemez. Spiral gibi dogrusal ayrilamayan veriyi asla ayiramaz.
LeCun bunu cebirle (“composition of two linear functions is linear”, 28:48), Canziani geometriyle
(“single layer only scales/rotates”, 20:21) soyler. Derinligi anlamli kilan tek sey katmanlar arasindaki

§OS6r02: BitinegHpiksellik (1000 x 1000) RGB gériintii kag boyutlu uzayda bir noktadir? ‘Manifold
hipotezi’ bu uzay hakkinda ne soyler?

Cevap: 1000 x 1000 x 3 = 3.000.000 boyut. Goriintii, bu 3 milyon boyutlu uzayda tek bir noktadir.
Manifold hipotezi: anlamli goriintiiler (kediler, sahneler) bu devasa uzayin minik, diisiik-boyutlu,
kivrik bir alt-yiizeyinde (manifold) toplanmistir; geri kalan neredeyse her nokta rastgele giiriiltii-
diir (“everything else is just trash”, Canziani 5:45). Ogrenme, bu manifoldu acip ayristirilabilir hale

$°SORE 3O e (rafisIationy Héden bir Tikdr dshuih? dEBildir? Sintir 181 Katmanthi “4fin’ lyapan

nedir?

Cevap: Bir doniisiimiin lineer olmasi icin sifir1 sifira gétiirmesi gerekir (T(0) = 0). Oteleme sifir1 b’ye
tasir, dolayisiyla lineer degildir (Canziani’nin testi, 10:10). Matris ¢carpimina (lineer) bir 6teleme (bias)
eklersek doniisiim afin (affine) olur — bir sinir ag1 katmani tam olarak budur:

y=Wx+b

Yani nn.Linear(..., bias=True) afin, bias=False ise saf lineer (matris) doniigiimdiir.
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8.15 Egzersizler

1 Soru 4: (Builder) EBM’de ‘cikarim = enerji minimizasyonu’, siradan bir agin ‘girdi — ¢ikt1’ ¢ikari-
mindan nasil farklidir? Stat 110 ile bagla.

Cevap: Siradan bir ag bir girdiye tek ¢ikti iiretir (ileri gecis). EBM ise bir enerji fonksiyonu F(x, y)
tanimlar ve ¢ikarimi bir arama/optimizasyon yapar: verilen x icin enerjiyi minimize eden y’yi (veya
y’leri) bulur. Birden cok minimum varsa, bir girdiye birden ¢ok gecerli cevap verebilir — LeCun’un
“akil yiirtitme” dedigi budur (7:50). Stat 110 kopriisii: enerji ile olasilik, Boltzmann dagilimiyla baglanir
P(y) o< exp(—BE), yani energy = —log p (sabite kadar). Diisiik enerji = yiiksek olasilik. Bu, Hafta
7’nin (EBM) ¢ekirdegidir.

8.15 Egzersizler

Egzersiz 1 (Perceptron’u elle kur). Tek bir perceptron’un ileri gecisini NumPy ile yaz (nokta ¢arpimi + bias
+ aktivasyon), sonra nn.Linear + aktivasyonla ayni sonucu al.

import numpy as np

def perceptron(x, w, b, g=lambda z: 1/(1+np.exp(-z))):
z = np.dot(x, w) + b # nokta carpimi + bias
return g(z) # aktivasyon

X = np.array([3.0, 1.0]); w = np.array([1.0, -1.0]); b = 0.0
print(perceptron(x, w, b)) # ~0.88

Egzersiz 2 (Dogrusal cokiisii goster). Aktivasyonsuz iki nn.Linear katmani zincirle. Bunlarin tek bir
matrise (W, W), ) esit oldugunu sayisal olarak dogrula — derinligin aktivasyonsuz anlamsiz oldugunu kendin
gor.

import torch, torch.nn as nn

W1 = nn.Linear(2, 5, bias=False); W2 = nn.Linear(5, 2, bias=False)
X = torch.randn(10, 2)

chained = W2(W1(x))

collapsed = x @ Wl.weight.T @ W2.weight.T # tek matris (W2 W1)
print(torch.allclose(chained, collapsed, atol=1e-5)) # True

Egzersiz 3 (Rastgele projeksiyon + SVD). 1000 noktalik standart normal bir bulut iiret, rastgele bir 2x2
matrisle carp, torch.linalg. svd ile tekil degerleri incele. Bir tekil degeri ¢ok kiiciik yapip bir boyutun nasil
“ezildigini” ¢iz (Canziani’nin patatesi).

Egzersiz 4 (Dogrusal-olmama neden sart). sklearn.datasets.make_moons ile dogrusal ayrilamayan veri
iiret. (a) Aktivasyonsuz, (b) nn.ReLU’lu bir ag kur; karar sinirlarini ¢iz. Aktivasyonsuz agin neden yalnizca
diiz cizgi ¢izebildigini gdzlemle.

Egzersiz 5 (Hafta 2 habercisi — gradient descent + backprop). Bu hafta ag kurduk ama egitmedik. Basit
bir kuadratik kayip L(w) = (w — 3)? iizerinde gradient descent’i elle uygula (gradient = 2(w — 3)). Sonra x -
néron » ¥ - L minik ag1 i¢in OL/Ow’yi zincir kuraliyla yaz. Bu iki gézlem, Hafta 2’de backpropagation’a
(LeCun: backprop = zincir kuralinin katmanlara uygulanmasi) neden ihtiya¢ duydugumuzu motive eder.
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8 Derin Ogrenmeye Giris ve Lineer Cebir Motivasyonu

def gd(eta, steps=50, w0=10.0):

W = wo

for _ in range(steps):
grad = 2*%(w - 3)
w = w - eta*grad

return w

# dL/dw
# gradient descent adimi

for eta in [0.01, 0.1, 0.5, 1.9]:
print(eta, round(gd(eta), 4))

8.16 Sonraki Ders icin Hazirlik

Sonraki Hafta — H2: Gradient Descent ve Backprop

Manifold geometrisinden optimizasyon dinamigine. Bu hafta ag1 kurduk; Hafta 2 onu egitir: gradient
descent, learning rate, loss landscape (kayip manzaras1) ve backpropagation = zincir kuralinin katmanlara
uygulanmasi. Bu haftaki spiral noktalarim1 gercekten ayiracagiz.

Hafta 2: Gradient Descent, Backprop ve Yapay Sinir Aglar1 — LeCun (Lecture) + Canziani (Practicum)

Bu hafta ag1 kurduk ama nasil ogrendigini gérmedik. Hafta 2’de LeCun gradient descent ve backpropagation’
(zincir kuralinin katmanlara uygulanmasi) anlatacak; Canziani PyTorch’ta sinir ag1 egitimini gosterecek — bu
haftaki spiral noktalarimi gergekten ayiracagiz.

Hafta 2 6ncesi yapilacak:

» Egzersiz 2’yi (dogrusal cokiis) ve Egzersiz 5°i (gradient descent) ¢oz.
» “Iki ardigik dogrusal katman tek katmana ¢oker” ciimlesini kendi sozciiklerinle yaz (hem cebir hem

geometri).

* Calculus zincir kuralini (Phase 1 Calculus Ders 4) gozden gecir — backprop tam olarak budur.

8.17 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram

Tanim

Hoca / timestamp

Representation learning
Feature extractor

Perceptron

Deep = cok katman

Dogrusal ¢okiis
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Temsili elle tasarlamak yerine
veriden 6grenmek

Klasik oriintii tanimada elle
tasarlanan 6znitelik agsamasi
Agirlikl toplam + esik;
Rosenblatt’1n fiziksel analog
makinesi

“Derin”in tek anlamz1: birden ¢ok
katman

linear o linear = linear;
nonlinearity gart

LeCun

LeCun 26m46

LeCun 17m18

LeCun 28m14

LeCun 28m48 / Canziani 20m21



8.18 ML Builder Baglantilar:

Kavram Tanim Hoca / timestamp

EBM Cevaplar = enerji fonksiyonunun ~ LeCun 7m50
minimumlari; ¢ikarim = minimize

Yiiksek-boyutlu nokta IMP RGB goriintii = 3 milyon Canziani 4m45
boyutlu uzayda bir nokta

Manifold hipotezi Anlamli veri minik, kivrik bir Canziani 5m45
alt-manifoldda yasar

Uzay germe Ag = uzaym kumagini gerip Canziani 15m11

Lineer doniisiim
Afin doniigiim

SVD

noktalar1 ayrigtirma

rotation / scaling / shearing /
reflection (det < 0)

Wx + b; 6teleme lineer degil (0
0)

Matris = rotation - scaling -
rotation; tekil deger = 0 — boyut
ezme

Canziani 8m14

Canziani 10m10

Canziani 40m02

8.18 ML Builder Baglantilari

Geriye kopriiler (6nkosul kurslar):

MY

fleriye kopriiler (production / research):

Perceptron / afin katman (Wx + b) — 18.06 matris-vektor carpimi + Phase 1 DL Ders 1.

Lineer doniisiim tipleri + SVD — 18.06 (Ders 29 SVD) + Phase 2 18.065 (Matrix Methods) ileri.
EBM enerji — olasihik — Stat 110 Boltzmann, energy = —log p.

Backprop icin siirekli/tiirevlenebilir noron — Calculus tiirev + zincir kurali (Ders 4).

Manifold hipotezi — 18.06 altuzay + Stat 110 ¢ok-degiskenli dagilim geometrisi.

1. EBM — JEPA /I-JEPA / V-JEPA (post-2020 ileriye koprii, LeCun’un bugiinkii programu).
2. Representation learning — foundation models, transfer learning (Hafta 15 bonus).

3. GPU device yerlesimi — throughput, mixed precision, DDP.
4. Donanmim hizlanmasi alam patlatti — scaling laws.

! Bu dersten tek bir sey alip gideceksen

Derin 6grenme sihir degildir — elle tasarlanan 6znitelikleri ¢ope atip, veri uzayini dogrusal doniisiimler
(Wx + b) ve dogrusal-olmamalarla gere biike yeniden sekillendirir; kivrik veri manifoldunu ayristirilabilir
hale getirir. LeCun bunu cebirle anlatir, Canziani geometriyle gosterir — ayn1 gercegin iki dili.
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9 Gradient Descent, Backprop ve Yapay Sinir Aglari

NYU’nun iki hocali ritmi: LeCun cebirle ‘egitmek = bir kayb1 gradient descent ile kii¢iiltmek, gradient’i
backprop = zincir kural1 hesaplar’ der, Canziani geometriyle ‘ag dondiir-ez dizisidir’ diye gosterip Hafta 1’in
spiral agim gergekten egitir

1 Boliim bilgisi

¢ LeCun’un Lecture videosu: YouTube — Lecture 02: Backpropagation and architectural compo-
nents (=103 dk)

* Canziani’nin Practicam videosu: YouTube — Practicum 02: Training a neural network (=57
dk)

* Edition: Spring 2020 (NYU-DLSP20)

* Hocalar: Yann LeCun (Lecture, teorik) + Alfredo Canziani (Practicum, pratik)

» Kaynak: atcold.github.io/NYU-DLSP20

* Okuma siiresi: =30 dk

9.1 Bu Derste Ne Var?

Hafta 1°de bir ag kurduk ama egitmedik — spiral noktalar1 hala ayrilmamuisti. Bu hafta aga nasil 6gretilecegini
goriiyoruz. Yine iki hocali: dnce Yann LeCun (Lecture) 6grenmenin motorunu — gradient descent ve
backpropagation’t — teorik olarak kurar; sonra Alfredo Canziani (Practicuam) bunu PyTorch’ta uygular ve
Hafta 1’in spiral agin1 gercekten egitir.

LeCun’un biiyiik fikri tek ciimlede: bir sinir ag1, modiillerin (her biri girdi — ¢ikt1 hesaplayan bir kutu) bir
zinciridir; egitmek, bir kayip (loss) fonksiyonunu gradient descent ile kiiciiltmektir; ve gradient’i hesaplamanin
yolu backpropagation = zincir kuralinin modiillere uygulanmasidir. Canziani ise bir agin aslinda “dondiir-
ez” (rotation—squashing) dizisi oldugunu gosterir, siniflandirma icin dogru kaybin cross-entropy oldugunu
aciklar ve egitim dongiisiinii koda doker.

Bu haftanin ii¢ ana fikri:

1. Egitim = bir kayb1 gradient descent ile kiiciiltmek. Ag rastgele baslar; kayip, tahmin ile gercek
arasindaki farktir.

2. Backpropagation = zincir kural. Gradient, ¢iktidan girise dogru Jacobian matrisleriyle carpilarak
tasinir; daha fazlasi degil.

3. Smiflandirmanin kaybi cross-entropy’dir (—log softmax), regresyonunki MSE.
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9 Gradient Descent, Backprop ve Yapay Sinir Aglar

Egitim donglisti (her
adimda t¢!

backward (Jacobian
kayip (cross-entropy):

L —> zinciri):

y ile y karsilastir » ten:
forward (ileri gecis): oC ciktidan girise s eP.
. { parametreyi glincelle (6 —
’ 0 - nvL)
)

tekrar-

[ )

LeCun (teori): Canziani (pratik):

modiil + Jacobian zinciri dondiir-ez + cross-entropy

@ Builder Notu — Hafta 1°i Egitmek: Iki Yon
Geriye (6nkosul kurslar):

* Backprop = zincir kurali — Phase 1 Calculus Ders 4 (zincir kural1) + Karpathy micrograd
(autograd’1 sifirdan kurar — LeCun’un “module + Jacobian” ¢ercevesinin kod hali).

* Cross-entropy = —log olabilirlik — Stat 110 Bernoulli/NLL + Phase 1 DL Ders 1 cross-entropy.

* Gradient descent — Phase 1 Calculus tiirev (Ders 2) + 18.06 gradient/Jacobian (matris dili).

ileriye (production / research):

* LeCun’un “module + Jacobian” cercevesi tam olarak PyTorch autograd’in i¢ mantigidir
(loss.backward()); ileride torch.autograd, gradient checkpointing.

* SGD’nin “noisy ama ucuz” dogast — modern biiyiik-6l¢cek egitimin (mini-batch, gradient accu-
mulation, DDP) temelidir.

Tek ciimleyle: Bir ag1 egitmek, bir kayb1 gradient descent ile kiigiiltmektir; gradient’i de backpropagation
— yani zincir kuralinin modiil-modiil, Jacobian ¢arpimlariyla uygulanmas1 — hesaplar.

9.2 (LeCun) Modiiller ve Maliyet Fonksiyonu

LeCun derse modiiler bakisla basliyor: bir sinir ag1, birbirine baglhh modiillerden kuruludur. iki tiir modiil
var:

1. Fonksiyonel modiiller — girdiyi ciktiya ceviren islemler (linear, ReLU, ...). LeCun bunlar1 “mavi
yuvarlak” kutular olarak ¢izer. R

2. Maliyet (cost) modiilleri — agin en tepesine konur; tahmin Y ile gercek Y ’yi karsilastirip tek bir say1
(kay1p) tiretir.

“the C function compares Y and Y bar [Y]... loss functions are things that we minimize.” —
LeCun, 1:43

Yani egitim, bu maliyet modiiliiniin ¢iktisin1 (kaybi) olabildigince kiicliltmektir. Ag rastgele baglatildigindan
ilk tahminler kotiidiir; kayip biiyiiktiir. Amag, parametreleri kayb1 diisiirecek yonde ayarlamaktir. Bu modiiler
kurgu kursun geri kalaninin da omurgasidir: her yeni mimari (CNN, RNN, transformer), ayn1 “modiilleri
bagla, tepeye maliyet koy, egit” iskeletine oturur.
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9.3 (LeCun) Loss ve Gradient-Tabanli Ogrenme

@ Builder Notu — Her Sey Modiil

Geriye (Karpathy): “Her sey modiil” goriisii, Karpathy’nin micrograd’daki Value nesnesiyle birebir:
her iglem bir diigiim, her diigiim ileri (forward) hesaplar ve geri (backward) gradient tasir. LeCun cebirle,
Karpathy kodla ayn1 soyutlamay1 kurar.

Tleriye: Modiiler tasarim, PyTorch’un nn.Module API'sinin felsefesidir: karmagsik modeller kiiciik,
yeniden kullanilabilir, tiirevlenebilir bloklardan kurulur.

9.3 (LeCun) Loss ve Gradient-Tabanl Ogrenme

Kayb1 nasil kiigiiltiiriiz? Gradient-tabanh yontemlerle. Gradient, kaybin her parametreye gore degisim
yoniinli soyler; biz kaybi1 azaltmak icin gradient’in ters yoniinde kiiciik adimlar atariz. LeCun bunu dag
benzetmesiyle anlatiyor: sisli bir dagda en dik inig yoniinii bulup o yonde kiiciik bir adim atmak gibi — tiim
manzaray1 goremezsin, ama ayaginin altindaki egimi bilirsin.

“gradient descent is like being in the mountain... you compute the gradient and take a small step
downhill.” — LeCun, 10:27

Sekil 9.1 bu “dagdan inis” sezgisini somutlastirir: yiiksek-kayip baslangicindan, kaybin ters yoniinde kiiciik
adimlarla vadinin dibine (minimuma) inilir.

Bir uyar1: 6grenme neredeyse her zaman gradient-tabanli optimizasyondur, ama kayip yiizeyi non-convex
oldugundan (Hafta 1, “nobody understands”) yakinsama garantisi yoktur — yine de pratikte caligir. LeCun
ayrica tiirevlenemeyen durumlar i¢in bir trick’ten s6z eder: maliyet modiiliinii tiirevlenebilir bir modiille
yaklagik temsil edip yine backprop kullanmak.

@ Builder Notu — Dagda Inis (Gradient)

Geriye (Calculus): Gradient = cok degiskenli tiirev; gradient’in negatifi en dik inig yoniidiir (Phase 1
Calculus Ders 6). “Kiiciik adim” 7 ile 6lgeklenir — learning rate.

fleriye: Gradient-tabanli optimizasyon tiim derin 6grenmenin motorudur; adimm nasil atilacagi (Adam,
momentum, normalization) Hafta 4’{in konusu.

9.4 (LeCun) SGD: “Descent Degil, Optimization”

Tam gradient’i tiim veri iizerinde hesaplamak pahalidir. Stokastik gradient descent (SGD) gradient’i tek
bir (veya kiiciik bir batch) ornek iizerinde tahmin eder — ¢ok daha hizli, ama giiriiltiilii. LeCun’un meshur
diizeltmesi:

“it shouldn’t be called stochastic gradient descent, because it’s not actually a descent algorithm
— it should be called stochastic gradient optimization. It’s very noisy.” — LeCun, 17:10

Giincelleme kurali: parametreyi, 6rnek-basina kaybin gradient’inin 7 kat1 kadar geri al:

0 0—nVyl(0)
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9 Gradient Descent, Backprop ve Yapay Sinir Aglart

Gradient descent: kaybin ters yoniunde kucuk adim
3 -

T Baslangic A
2 - . (yuksek kayip) | -52.5
-45.0
1 -
-37.5
D
J] Q
T - -30.0 >
5 -8
o
©
o
-22.5
-1- —
Minimuma yakin
(vadinin dibi) - 15.0
-2 - -7.5
e GD adimlari (8) -0.0
-3 1 [ [ 0 |
-3 -2 -1 0 1 2 3

Parametre 01

Sekil 9.1: Egik bir kayip vadisi lizerinde gradient descent yoriingesi: parametreler yiiksek-kay1p baglangicindan
kaybin ters yoniinde kii¢iik adimlarla vadinin dibine (minimuma) iner — LeCun’un ‘dagdan inig’
benzetmesi.
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9.4 (LeCun) SGD: “Descent Degil, Optimization”

Giriilti kotii degildir: s1g yerel minimumlardan kagmaya yardim eder ve ayni biit¢eyle cok daha sik gilincelleme
demektir. Tam-batch gradient her adimda “dogru” yonii verir ama bir adim i¢in tiim veriyi tarar; SGD “yaklagik
dogru” yonii verir ama saniyede yiizlerce adim atar — pratikte ikincisi kazanir. Sekil 9.2 ii¢ rejimi tek eksende
karsilastirir.

SGD: guriltiali ama ucuz — descent degil, optimization

3.0-
Saf SGD (gurultult)
= Mini-batch
= Tam-batch (diiz
25 (duz)
Ugli de ayni dibe iner;
2.0- guriltd ucuzlugun bedeli (kusur degil)
=
15
~
1.0 -
0.5-
<\
V\ —
0.0~ 0 0 0 0 0 0 0
0 10 20 30 40 50 60 70

glncelleme adimi

Sekil 9.2: Tek eksende ii¢ kay1ip egrisi: tam-batch diiz inerken, mini-batch ve saf SGD ayni dibe iner ama
artan giiriiltiiyle — giiriiltii, ucuz giincellemelerin bedelidir, bir kusur degil.

Ug ug noktayi kargilagtirmak aydinlatici:

* Tam-batch (full-batch): gradient’i tiim N 6rnek iizerinde hesapla. En dogru yon, ama bir tek giincelleme
icin tiim veriyi taradigindan devasa veride imkansiz.

» Tek ornek (saf SGD): gradient’i tek bir rastgele drnek iizerinde hesapla. Cok hizli ama ¢ok giiriiltiili
— yon ¢ogu zaman yanlig, ama ortalamada dogru.

* Mini-batch (pratik standart): gradient’i B 6rnekten (6rn. 32, 64) olusan bir batch iizerinde hesapla.
Hiz ile giiriiltii arasinda ayarlanabilir denge. Modern donanim (GPU) zaten matris islemlerini paralel
yaptigindan, mini-batch hem hizli hem makul dogrudur.

Onemli nokta: giiriiltii “kusur” degil, bir 6zelliktir — non-convex bir yiizeyde stokastik diirtmeler, deterministik
gradient descent’in takilacagi s1§ cukurlardan modeli kurtarabilir.

@ Builder Notu — SGD: Giiriiltii Bir Ozellik

Geriye (Stat 110): Mini-batch gradient’i, gercek gradient’in tarafsiz tahmincisidir (6rneklem ortala-
masi, Stat 110 Monte Carlo); varyans batch boyutuyla azalir (x 1/B).
fleriye: SGD’nin ucuzlugu, milyar-parametreli modelleri egitilebilir kilar; batch size <+ throughput
dengesi, gradient accumulation ve dagitik egitimin (DDP) cekirdegidir.
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9 Gradient Descent, Backprop ve Yapay Sinir Aglar
9.5 (LeCun) Backpropagation = Zincir Kurali (Twiddling Sezgisi)

Gradient descent’in kalbi OC'/06 terimiydi — ama onu nasil hesaplariz? Cevap backpropagation, ve
LeCun’un iistiine basa basa soyledigi sey: bu, zincir kuralindan (chain rule) bagka bir sey degildir.

“we’re going to use chain rule — chain rule, if you remember from kindergarten...” — LeCun,
27:36

LeCun zincir kuralin1 “twiddling” (azicik oynatma) sezgisiyle yeniden tiiretiyor: bir nonlinearite z = h(s)
diigiin. Girdiyi azicik (ds kadar) oynatirsan, ¢iktt dz = ds - h'(s) kadar degisir. Bu da kayb1 dC' =
dz - (0C/0z) kadar degistirir. Ikisini birlestirip ds’yi sadelestirince:

oc  aC
o5~ 0. ')

Yani biri sana kaybin z’ye gore tiirevini verirse, sen onu nonlinearitenin tiireviyle carpip kaybin s’ye gore
tiirevini elde edersin. Bir zincir boyunca bunu tekrarlarsin: gradyan’1 ¢iktidan girige, her A fonksiyonunun
tiireviyle carparak tasirsin. LeCun yar1 saka der ki tiim yaptig1 zincir kuralin1 yeniden tiiretmektir:

“I’ve done nothing more than rederiving chain rule. But it’s a little more intuitive if you think of
it in terms of twiddling things around.” — LeCun, 32:01

Somut érnek. Diyelim s = 2, h = tanh, ve kaybin ¢iktiya gore tiirevi 0C'/0z = 0,5 olarak yukaridan
geldi. tanh’1n tiirevi 2’ (s) = 1 — tanh?(s); tanh(2) ~ 0,964 oldugundan 2’ (2) ~ 1 — 0,929 = 0,071. O
halde 0C'/9s = (0C /0z) - h'(s) = 0,5 x 0,071 ~ 0,036. Yani yukaridan gelen 0,5’lik gradyan, doygun
(saturated) tanh’tan gegince 0,036 ya kiiciiliir — bu, derin aglarda vanishing gradient’in mikro-kokenidir
(Hafta 4’te normalization/init bunu ¢dzer). Sekil 9.3 bu somut ¢arpimi tanh egrisi ve yerel tiirevi iizerinde
gosterir; backprop boyle, modiilden modiile yerel tiirevi ¢arparak ilerler.

@ Builder Notu — Twiddling = Zincir Kurali

Geriye (Calculus + Karpathy): Bu dogrudan Phase 1 Calculus Ders 4 zincir kuralidir; “twiddling”
= tiirevin “kiiciik diirtme dz” tanim1. Karpathy micrograd’da her diigiimiin _backward kapanigi tam
olarak bu yerel tiirevi (b’ (s)) saklar ve tersten ¢agirir (reverse-mode autodiff).

Tleriye: PyTorch’ta 1loss.backward() bu zinciri otomatik yiiriitiir; cok derin aglarda zincirin uzamasi
vanishing/exploding gradient’e yol acar (Hafta 3-4 normalization/init).

9.6 (LeCun) Lineer Modiiliin Backprop’u: Agirliklari Tersten Kullanmak

Nonlinearite modiiliinii gordiik; ikinci tiir lineer modiildiir. Burada bir z degigkeni, agirliklariyla carpilarak
birden cok s degiskenini besler (dallanma). z’yi azicik oynatirsan, besledigi her s’i kendi agirlig: kadar
etkilersin; ve her s kaybi etkiler. Kiigiik degisimlerde toplam etki, bu katkilarin toplamdir:

oC oC
5 = 2 g,

7
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9.7 (LeCun) Jacobian Formiilasyonu ve Hesaplama Grafigi

Backprop = zincir kurali: yerel tiirevle carp
= aktivasyon h=tanh(s) :
1

1.0 - yerel tiirev h'(s) =1 —tanh?(s)
tanh(2) = 0,964

1
1
1
1
1
1
1
0.5 - 1
1
1
1
1
1
|

h'(2) = 0,071

e

LeCun twiddling — zincir kural tek digimde:

yukaridan aC/az=0,5

0.0 -=| yerel tiirev h'(2) =1 —tanh?(2) = 0,071

3aC/as=0,5x 0,071 = 0,036

- gradyan doygun tanh'ta KUCULUR
(vanishing gradient mikro-kdékeni)

deger

-0.5-

:
)
1
1
1
1
1
1
I
1
1
}
1
i
:
-1.0 |
1
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
agirhkh giris s

ekil 9.3: tanh(s) aktivasyonu ve yerel tiirevi h’(s)=1-tanh~(s); s=2 noktasinda zincir kurali somut ¢arpimi

kil 9.3 h(s) ak y yerel h’(s)=1 h%(s); s=2 nok d kural P
(0Cl0z=0,5 x h’(2)=0,071 = 0,036) doygun bolgede gradyanin nasil kii¢iildiiglinii — vanishing
gradient’in mikro-kokenini — gosterir.

LeCun’un ozlii ifadesi: ileri gegiste agirliklar: “yukarr” kullanirsin, geri gegiste ayn1 agirliklart “asagi” —
gradyanlarin agirlikli toplamim alirsin.

“when you back propagate through a neural net, you compute a weighted sum of the gradients
using the weights backwards.” — LeCun, 36:24

Yani ileri gecis s = Wz, geri gecis ise 0C'/0z = W T (0C/0s) — aym W matrisi, transpozuyla. Backp-
rop’un simetrisi tam burada.

@ Builder Notu — Forward W, Backward WT

Geriye (18.06): ileri gecis W ile carpma, geri gecis W ' ile carpmadir — 18.06’nin transpoz/i¢ ¢arpim
diinyast. Dallanan degiskenin gradyanlarinin toplanmasi, ¢cok-degiskenli zincir kuralinin (Calculus)
dogrudan sonucudur.

Tleriye: “Forward W, backward W T ” simetrisi, her nn.Linear katmaninin autograd implementasyo-
nudur; 6zel katman yazarken bu ¢ifti tanimlarsin.

9.7 (LeCun) Jacobian Formiilasyonu ve Hesaplama Grafigi

LeCun backprop’u tek bir genel kurala indiriyor. Vektor degerli modiiller icin zincir kurali Jacobian matris-
leriyle yazilir. Bir modiiller dizisinde, kaybin k. modiiliin girdisine gore gradient’i, bir sonraki gradient ile o
modiiliin Jacobian matrisinin ¢arpimidir:
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9 Gradient Descent, Backprop ve Yapay Sinir Aglar

oC _ 0C 0Oz
0z,  Ozpy, 0z

Jacobian matrisinin 75 elemani, ¢iktinin ¢. bileseninin girdinin j. bilesenine kismi tiirevidir. Backprop, cik-
tidan girise dogru bu Jacobian matrislerini art arda carpmaktan ibarettir. Parametreli bir modiiliin iki
Jacobian’1 vardir: biri girdiye gore (gradient’i bir 6nceki katmana tagir), biri agirliklara gére (o katmanin
agirlik gradient’ini verir). LeCun’un kapanisi:

“that’s all there is to backprop.” — LeCun, 49:32

Bir ag1 kavramsal olarak “linear—nonlinear ¢iftlerinin” istiflenmesi olarak gérmek faydali: s, ; = W, 2,
ardindan z;, = h(s;,). LeCun’un deyisiyle “bir katman, linear-nonlinear bir ¢ifttir” (37:31) — ama modern
aglarda bu ayrim her zaman temiz degildir.

Hesaplama grafigi ve genellestirilmis backprop. LeCun bu fikri tek bir zincirden genel bir hesaplama
grafigine (computation graph) genelliyor. Bir ag, modiillerin yonlii asiklik grafigidir (DAG); ileri gegis bu
grafigi soldan-saga hesaplar. Backprop ise ayni grafigi “tlirev grafigine” cevirir: her modiiliin yerine Jacobian’1
gecer ve sinyalleri sagdan-sola tasir. Sekil 9.4 bu cift akisi tek bir grafik lizerinde gosterir: iistte ileri (veri),
altta geri (Jacobian zinciri). Bu, modiillerin birden ¢ok girdisi/ciktis1 oldugunda da calisir — dallanan bir
degiskenin gradyanlar toplanir (Boliim 5°teki “agirlikli toplam” kural1). Bu genellik sayesinde PyTorch,

herhangi bir modiil kombinasyonu icin backward’1 otomatik {iiretir; sen yalnizca ileri gecisi tanimlarsin.

Hesaplama grafigi: ileri (veri) + geri (Jacobian zinciri)

ileri: veri (so - s1-..-C)

' “ - m e

-« -« -« -« -«

x Jacobian X Jacobian X Jacobian X Jacobian X Jacobian

geri: 8C (Jacobian zinciri — sagdan-sola)

=3 6grenilen modiil (W) sabit modl / girdi [ maliyet C === ileri gecis === geri gecis (3C)

Sekil 9.4: x — Linear W; — ReLU — Linear W, — LogSoftMax — Cost C modiil zincirinde ileri ge¢is
(violet, veri akis1) ile geri gecisin (gold, sagdan-sola OC Jacobian zinciri) ayni grafik iizerinde nasil
ters yonde aktigin1 gosteren hesaplama grafigi.

Ayrica bir ayrim: ¢ikarim (inference) yalnizca ileri gecistir — ag, girdiyi R™’den R®’ye (n boyuttan c sinifa)

esleyen sabit bir fonksiyondur. Egitim (training) ise ileri + geri gecis + gilincelleme dongiisiidiir. Cikarimda
backprop yoktur; backprop sadece 6grenme icin gereklidir.
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9.8 (LeCun) Aktivasyon ve LogSoftMax Modiilleri

@ Builder Notu — Jacobian = Matris Zinciri

Geriye (18.06): Jacobian, bir vektor fonksiyonunun tiirev matrisidir; zincir = matris ¢arpimi (18.06
bileske doniisiim). Reverse-mode, bu carpimlar1 sagdan-sola yapar (verimli — clinkii kayip skalerdir,
soldan vektor kiigiik kalir).

Tleriye: “iki Jacobian’li modiil” soyutlamasi, her PyTorch katmaninin forward/backward iftidir; bu
genel algoritma, cok-girigli/cok-¢ikisli modiillere de aynen uygulanar.

9.8 (LeCun) Aktivasyon ve LogSoftMax Modiilleri

LeCun somut modiil rnekleri veriyor. Cekirdek olanlar: lineer ve ReLU (pointwise nonlinearite). Siniflan-
dirma icin kritik olan ise LogSoftMax: softmax bir skor vektoriinii olasilik dagilimina cevirir (her eleman
pozitif, toplamu 1); LogSoftMax bunun logaritmasidir. Bu modiil, ham skorlar1 (logit) olasiliZa ¢evirip kaybin
hesaplanmasini saglar — Canziani’nin Practicum’da kullanacagi cross-entropy’nin yap tagidir. NYU’da
kullanilan modiil listesi uzundur ¢iinkii her gorev (siniflandirma, siralama, gomme) kendi modiiliinii ister.

@ Builder Notu — Softmax’in Olasilik Kopriisii

Geriye (Calculus + Stat 110): Softmax = argmax’in yumusak, tiirevlenebilir hili; e* (Calculus Ders 5)
+ multinomial dagilim (Stat 110). Log almak, carpimlar toplama ¢evirir ve sayisal kararlilik saglar.
Tleriye: Pratikte softmax + log + NLL tek bir kararli islemde birlestirilir (F.cross_entropy); ayr
yazmak tagsma (overflow) riski tasir.

9.9 Gecis: LeCun’dan Canziani’ye

LeCun makineyi kurdu — modiiller, kayip, gradient descent, backprop (twiddling — Jacobian zinciri),
LogSoftMax. Simdi Canziani bunlar1 PyTorch’a indiriyor: once bir agin anatomisini “dondiir-ez” diliyle
yeniden anlatiyor, sonra Hafta 1’de kurdugumuz ama egitmedigimiz spiral agin1 gercekten egitiyor. LeCun
“gradient nasil hesaplanir”1 anlatti; Canziani “ag neye benzer, kayb1 nasil seger, egitim dongiisiinii nasil
yazarsin”1 gosteriyor.

9.10 (Canziani) Ag Anatomisi: Déndiir-Ez (Rotation—-Squashing)

Canziani tam-bagl (fully connected) bir ag1 tek bir ciimleye indiriyor. Girdi « (alt, pembe) bir afin donii-
siimden gecer, sonra bir nonlineariteden ( f) — ciktisi gizli katman A (yesil, vektor, “gizli” ¢iinkii digsaridan
goriinmez). Sonra yine afin + nonlinearite — ¢ikti ¢ (mavi). Canziani’nin metaforu:

“an affine transformation — I call them rotations; a nonlinear function — I call squashing. So
you just repeat rotation, squashing, rotation, squashing.” — Canziani, 15:43

Yani bir ag = dondiir, ez, dondiir, ez... Afin doniisiim (matris + bias) uzay1 dondiiriir/0l¢ekler/oteler;
nonlinearite onu biiker (ezme). Hafta 1’in geometrisinin dogrudan devamu. Sekil 9.5 ayni spiral nokta bulutuna
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9 Gradient Descent, Backprop ve Yapay Sinir Aglar

sirayla dondiirme ve ezme uygulayip bu ritmi gorsellestirir. Aktivasyon ornekleri: positive part (ReLU),
sigmoid, tanh (sigmoid’in yeniden 6l¢eklenmig hali), soft(arg)max (argmax’in yumusak hali).

Ag = dondir, ez, dondiir, ez — her katman uzay biiker ve sikistirir

LWtanh sinin [-1, 1]
tanh siniri [—1, 1] Déndur-ez (tekrar)

Girdi (spiral) Déndr (afin: W=R - 5) Ez (tanh)
; S - see, SEo e® et
0.5 - X ue;g"“-'; ".»‘. 1 o o ene 85 0.5 - 9o30’ 0.5 -
3 e o = - -
0.0 "%-, g‘%&‘ "'&' 'E; e o
.0 - o' ‘f':- . . 0- ,a. 0.0 - v PO a . 0.9 .
& fo, . déndar | ez ) %;mw-’ ) o déndur+ez
. SN r-'s.' s | '5.
-0.5-". :f; o ¥ —0.5-: R il 0.5 -
“ R -1- .. DU '
ot e I 1 1 oo
: | -1 0 1 ! - -
0 1 -0.5 0.0 0.5 ' '

-0.5 0.0 0.5

Sekil 9.5: Canziani’nin ‘dondiir-ez’ dizisi: aym spiral nokta bulutuna sirayla afin dondiirme (W=R-S) ve tanh
ezme uygulanir — ag, uzay: tekrar tekrar biikiip [-1,1] kutusuna sikistiran bir dondiir-ez-dondiir-ez
katman zinciridir.

Bir terminoloji tuzagi: Canziani bu ag1 “iic katmanli” sayar (girdi + gizli + ¢ikt1 néron katmani = 3); LeCun
“iki katmanl1” der (programci gibi sifirdan + agirlik matrisi sayist). Ikisi de aym ag1 kasteder — sadece sayma
kurali farkli.

@ Builder Notu — Dondiir-Ez = Hafta 1 Geometrisi

Geriye (Hafta 1): “Dondiir-ez”, Hafta 1’in “uzay kumasini ger + nonlinearite ile biikk” geometrisinin
tam karsiligidir. Afin = rotation/scaling/shearing/reflection + 6teleme (18.06).

ileriye: Bu “katman = afin + nonlinearite” kalib1, her derin mimarinin atomudur; residual baglantilar
ve normalization bu atomun iistiine eklenir.

9.11 (Canziani) Supervised Learning ve Siniflandirma

Canziani siniflandirmayi (supervised learning) hatirlatarak bashyor: kedi/kdpek goriintiilerini ayirmak gibi.
Her 6rnegin bir etiketi (label) vardir; {i¢c sinif varsa ii¢ etiket. Ag, girdiyi alip bir sinif tahmini iiretir; egitim,
tahmini dogru etikete yaklagtirir.

“supervised learning, classification — this is going to be kind of a revise of stuff you’ve seen.” —
Canziani, 2:43

Canziani 6nemli bir geometrik gerekce ekliyor: ag neden girdiyi yiiksek-boyutlu bir ara temsile (D, R™’den
cok daha biiyiik) tasir? Ciinkii yliksek boyutta noktalar birbirinden ¢ok uzaktir; uzakta olanlar1 “dondiirerek™
ayirmak kolaydir, sikisik olanlari kipirdatmaya calisinca hepsi birlikte hareket eder.

“whenever you go in a very high dimensional space, everything’s far apart... it’s very easy to
rotate stuff and get things to move a little bit.” — Canziani, 24:35
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9.12 (Canziani) Cross-Entropy: Siniflandirmanin Kaybi

@ Builder Notu — Yiiksek Boyutta Ayirmak Kolay

Geriye (Hafta 1 + 18.06): Siniflandirma = uzayda noktalar ayrigtirma (manifold germe). “Yiiksek-
boyutta her sey uzak” gozlemi, Hafta 1’in 3-milyon-boyutlu uzay sezgisinin egitime yansimasidir.
Ileriye: Etiketli veri pahalidir — bu, kursun ilerleyen haftalarda 6z-denetimli 63renmeye (SSL, Hafta
8-10) neden yoneldiginin sebebidir.

9.12 (Canziani) Cross-Entropy: Siniflandirmanin Kaybi

Siniflandirmada dogru kayip nedir? Canziani 6rnek-bagina kayb1 tanimliyor: dogru sinifin softmax olasiliginin
negatif logaritmasi. Ag dogru sinifa yiiksek olasilik verirse kayip kiiciik, diisiik verirse biiyiik olur.

“this loss is also called cross entropy.” — Canziani, 29:51

Dogru simif ¢ i¢in 6rnek-basina cross-entropy:

Ye

y,
>,

Etiketler genelde one-hot kodlanir (dogru simf 1, 6tekiler 0); cross-entropy, modelin olasilik dagilimini bu
one-hot hedefe yaklastirir. Tiim veri setinde minimize edilen, 6rnek-basina kayiplarin ortalamasidir (LeCun
bunu biiyiik L ile yazar).

@ Builder Notu — CE = Negatif Log-Olabilirlik

Geriye (Stat 110): Cross-entropy dogrudan olasiliktan gelir: dogru sinifin negatif log-olabilirligini
(NLL) minimize etmek = maximum likelihood (Stat 110 Bernoulli/multinomial). Yani kayip “uydurma”
degil, olasilik teoreminin sonucudur — KL 1raksamasini azaltmaya denktir.

Tleriye: Sinif dengesizliginde agirhikli/focal loss; ¢ok-etiketli problemlerde sigmoid + BCE. Kayip
secimi bir miihendislik kararidur.

9.13 (Canziani) Cross-Entropy vs MSE: Gérev Kaybi Belirler

Canziani’ye siifta sorulan klasik soru: neden cross-entropy de MSE (ortalama kare hata) degil? Cevap:
gorev belirler. Siflandirmada cikti bir olasiliktir — cross-entropy caligir ve istatistiksel gerekcesi vardir.
Regresyonda (siirekli deger tahmini) ¢ikti siirekli olur — MSE kullanilir.

“if we talk about classification, we’re going to be talking about classes and labels [cross-entropy];
[in regression] targets [MSE].” — Canziani, 49:12

Sekil 9.6 iki kaybin dogru-sinif olasilig1 p karsisindaki davranigini yan yana koyar: cross-entropy p — 0’da
patlar, MSE ise sinirli kalir. Ayn1 egitim dongiisiinde tek degisen, kriterdir (criterion): siniflandirma ic¢in
CrossEntropyLoss, regresyon i¢in MSELoss. Sozliik de degisir: siniflandirmada “siif/etiket”, regresyonda
“hedef (target)”.
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Cross-entropy guvenli-yanlisi sert cezalandirir

° = Cross-entropy (—log p)
MSE ((1-p)?)

p=0.01 - CE =~ 4.6

4 -
(guvenli-yanhis: agir ceza)
3 .
a
>
@©
v
2 -
p=0.01 -» MSE = 0.98
sinirhl = 1: yumusak)
1 .
0- | | | T i
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

dogru sinif olasihgi p

Sekil 9.6: Dogru sinif olasilig1 p diistiikge cross-entropy (~log p) patlar ama MSE ((1-p)?) en fazla 1°de kalir;
bu yiizden cross-entropy siniflandirmada giivenli-yanlis tahmini sert cezalandirir.

@ Builder Notu — Gorev — Kayip

Geriye (Stat 110): MSE, giiriiltliniin Gaussian oldugu varsayiminin maximum likelihood kargiligidir;
cross-entropy ise Bernoulli/multinomial’in. Iki kayip da ayn1 ilkeden (MLE) farkli dagilim varsayimla-
riyla tiirer.

fleriye: “Gorev — cikti tipi — kayip” zinciri, herhangi bir ML problemini kurarken ilk verilen karardir.

9.14 (Canziani) Derinlik vs Genislik

Canziani pratik bir tasarim sorusu agtyor: ayn1 ifade giiciinii tek bir genis katmanla mi1 (6rn. 100 noron) yoksa
birkac derin katmanla m1 (6rn. 10+10) elde etmeli? Ilging gézlem: derin istifleme, néron kombinasyonlarimi
iistel olarak artirdig1 icin, ince ama derin bir ag, genis ama s1g bir aga yakin gii¢ saglayabilir.

Tradeoff ise hesaplamada: derin agda veri bagimlilig1 vardir — alttaki katman bitmeden iistteki baglayamaz,
yani daha sirali (yavag). Genis ag daha paralellestirilebilir ama ¢ok daha fazla néron/bellek ister. Sekil 9.7 iki
mimariyi sematik olarak yan yana koyar. Yani “derin mi genig mi” sorusunun cevabi donanima (paralellik) ve
bellek biit¢esine baglhidir.
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9.15 (Canziani) PyTorch’ta Egitim Dongiisii

Derinlik mi genislik mi? ince-derin = genis-sig

Sematik gésterim — gercek egitim degil

Genis-sig ince-derin

=
=]
=
=]

2 girdi 100 néron 5 cikti 2
(tek gizli katman) (2 gizli katman)
paralel - bellek-yogun sirali/yavas - Ustel kombinasyon

5 cikti

girdi @® gizlinéron @ ikt baglanti (agirlik)

Sekil 9.7: 1ki ag mimarisinin sematik karsilastirmasi: solda genis-s1§ ag (2 girdi — 100 ndronlu tek gizli
katman — 5 ¢ikti, paralel ama bellek-yogun), sagda ince-derin ag (2 — 10 — 10 — 5, sirali/yavas
ama iistel katman kombinasyonu) — derinligin az néronla genis-s1g aga denk ifade giicii sagladigini
gosterir.

@ Builder Notu — Derinlik mi Geniglik mi

Geriye (Hafta 1): Genis ara temsil, “yiiksek boyutta her sey uzak — ayirmasi kolay” sezgisini kullanir;
derinlik ise her katmanda yeni nonlineariteyle ifade giiciinii iist iiste bindirir.

Tleriye: Derinlik/genislik dengesi, modern 6l¢eklemenin (scaling laws), pipeline/tensor paralelliginin
ve bellek-throughput tradeoff’unun dogrudan konusudur — Hafta 4 ve sonrasi.

9.15 (Canziani) PyTorch’ta Egitim Donglisii
Canziani teoriyi koda dokiiyor ve Hafta 1’in spiral agin egitiyor. Egitim, parametreleri (agirlik matrisleri)
gradient descent ile glincellemektir:

“how do you train a neural network? Gradient [methods].” — Canziani, 39:18

PyTorch’ta standart dongii: ileri gecis — kayb1 hesapla — backward() (LeCun’un Jacobian zinciri) —
optimizer adima.

import torch
import torch.nn as nn

model = nn.Sequential(

nn.Linear(2, 100), nn.ReLU(), # dondur + ez (rotation + squashing)
nn.Linear(100, 5), # 5 sinif (spiral kollari)
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)
criterion = nn.CrossEntropylLoss() # softmax + NLL birlikte
optimizer = torch.optim.SGD(model.parameters(), 1lr=0.1)

for epoch in range(1000):

y_pred = model(x) # ileri gecis (forward)

loss = criterion(y_pred, y) # cross-entropy

optimizer.zero_grad() # gradyanlari sifirla (Karpathy'nin meshur hatasi)
loss.backward() # backprop = Jacobian zinciri

optimizer.step() # theta <- theta - eta * grad

Dongii ilerledikce kayip diiser; egitim sonunda spiral kollar: lineer ayrilabilir hale gelir — Hafta 1°de go-
remedigimiz “06grenme” iste budur. Sekil 9.8 Hafta 1’in spiral agin1 gercekten egitir: lineer siniflandirici
kollar1 ayiramaz, ReLU MLP ayirir, ve egitim kaybi diiser. Canziani dongiiniin ilk ve son kay1p degerlerini
kargilagtirarak agin gercekten 6grendigini gosterir (orn. ilk kayip yiiksek, son kayip 0.86 gibi diisiik bir degere
iner).

Hafta 1'in spirali: artik OGRENDI

Lineer: dogruluk=31% ReLU MLP: dogruluk=96% Ogrenme: kayip diisiiyor
1.83

= RelU MLP egitim kaybi
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51 BuiildenNotu in-sPéxtiSauthkdRdgiilineer softmax siniflandirict 5 kolu ayiramaz (%31), ReLU MLP

manifoldu agarak kollar ayirir (%96) ve egitim kayb1 4000 adimda 1,83’ten 0,135’ diiser.
Geriye (LeCun + Karpathy): loss.backward() tam olarak LeCun’un Jacobian zinciridir;

zero_grad() Karpathy’nin “her backward oncesi gradyani sifirla” dersidir (atlanirsa gradient yanlis
ygbirikir).

Tleriye: Bu dort satirlik dongii (forward — loss — backward — step) tiim derin 6grenme egitiminin
I skeletidir: istiine validation. checknoint. IR schedule. mixed precision biner.




9.16 Bu Dersin Ozeti

9.16 Bu Dersin Ozeti

1. Egitim = kayb1 gradient descent ile Kiiciiltmek. Ag modiillerden kuruludur; maliyet modiilii tahmin
ile gercegi karsilastirir.

2. Gradient descent kayb1 gradient’in ters yoniinde kii¢iik adimlarla azaltir; SGD bunu tek ornek/batch
iizerinde tahminle yapar (“descent degil, optimization” — giiriiltiilii ama ucuz).

3. Backpropagation = zincir kural. “Twiddling” sezgisiyle: gradyan’1 ¢iktidan girise her modiiliin
tiireviyle carparak tasirsin; vektorel halde bu Jacobian matrislerinin carpimdir. Lineer modiilde
“agirliklarin tersten agirlikli toplami” (forward W, backward W ). “That’s all there is to backprop.”

4. Ag = dondiir-ez (afin + nonlinearite) dizisidir; LogSoftMax/softmax skorlar1 olasiliga ¢evirir.

5. Cross-entropy smiflandirmanin kaybidir (—log softmax = NLL); MSE regresyonunki. Gorev kayb1
belirler.

6. Derinlik vs geniglik: ince-derin = genig-s1g (iistel kombinasyon), ama derin = sirali/yavas, genis =
paralel/bellek-yogun.

7. PyTorch egitim dongiisii: forward — loss — zero_grad — backward — step. Hafta 1’in spiral ag1
bununla egitilip ayrilir.

! Tek Bir Ciimle

Bir ag1 egitmek, bir kayb1 (siniflandirmada cross-entropy) gradient descent ile kii¢liltmektir; gradient’i
backpropagation — zincir kuralinin modiil-modiil Jacobian carpimlariyla uygulanmasi — hesaplar, ve
tiim bu dongii PyTorch’ta forward — loss — backward — step’ten ibarettir.

9.17 Kontrol Sorulari

1 Soru 1: Backpropagation neyden ibarettir? ‘Jacobian® kelimesini kullanarak acikla.

Cevap: Backprop, zincir kuralinin modiillere uygulanmasidir. Vektorel modiillerde gradient, ¢iktidan
girise dogru her modiiliin Jacobian matrisiyle ¢arpilarak taginir:

oC _ oC 0z, 1

32 k - 82 k+1 8 z k
Parametreli bir modiiliin iki Jacobian’1 vardir: girdiye gore olan gradient’i bir 6nceki katmana tagir; agir-
liklara gore olan o katmanin agirlik gradient’ini verir. Lineer modiilde bu “forward W, backward wrT»

simetrisidir. LeCun’un deyisiyle “that’s all there is to backprop” (49:32). Karpathy bunu micrograd’da
_backward kapaniglariyla koda doker.

1 Soru 2: LeCun neden ‘SGD aslinda bir descent algoritmasi degil’ diyor? Giiriiltii neden kotii degildir?

Cevap: Ciinkii SGD gradient’i tiim veri yerine tek bir (veya kii¢iik batch) ornek iizerinde tahmin eder;
bu tahmin giiriiltiiliidiir, dolayisiyla her adim kaybi garantili azaltmaz — bazen artirabilir. Bu yiizden
LeCun “stochastic gradient optimization” demeyi tercih eder (17:10). Giiriiltii kotii degildir: (1) cok
daha ucuz ve sik giincelleme demektir, (2) s1g yerel minimumlardan kagcmaya yardim eder. Stat 110
kopriisii: mini-batch gradient’i gergek gradient’in tarafsiz tahmincisidir, varyans o 1/B.
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9 Gradient Descent, Backprop ve Yapay Sinir Aglar

1 Soru 3: Siiflandirmada cross-entropy, regresyonda MSE kullanilir. Bu secim neye dayanir? Cross-
entropy formiiliinii yaz.

Cevap: Gorevin ¢ikt1 tipine ve onun altindaki olasilik varsayimina dayanir. Siniflandirmada cikt1 bir
olasilik dagilimidir; dogru sinif ¢ icin cross-entropy:

Bu, dogru sinifin negatif log-olabilirligidir (NLL) — maximum likelihood (Stat 110 multinomial).
Regresyonda ¢ikt1 siireklidir; MSE, Gaussian giiriiltii varsayiminin maximum likelihood karsiligidur.
Ikisi de ayn1 ilkeden (MLE) farkli dagilimlarla tiirer — kay1p “uydurma” degildir.

1 Soru 4: (Builder) PyTorch egitim dongiisiindeki dort adimi (forward, loss, backward, step) LeCun’un
ve Karpathy’nin kavramlariyla esle. zero_grad() neden gerekli?

Cevap: forward = modiillerin ileri ge¢isi (LeCun’un fonksiyonel modiilleri, “dondiir-ez”); loss = maliyet
modiilii (Y ile Y kargilastirmasi, cross-entropy); backward = backpropagation, LeCun’un Jacobian
zinciri (Loss.backward()); step = gradient descent giincellemesi § < 6§ —nV L. zero_grad() gerek-
lidir cilinkii PyTorch gradyanlar1 varsayilan olarak biriktirir (toplar); her backward 6ncesi sifirlanmazsa
onceki adimlarin gradyanlar1 yenisine eklenir ve egitim bozulur — Karpathy’nin meghur hatasi.

9.18 Egzersizler

Egzersiz 1 (Cross-entropy elle). Bir skor vektorii (logit) icin softmax’i NumPy ile hesapla, sonra dogru
sinifin —log olasiligini al. Ayn1 sonucu torch.nn.functional.cross_entropy ile karsilastir.

import numpy as np

def softmax(z): e = np.exp(z - z.max()); return e / e.sum()

z = np.array([2.0, 0.5, -1.0]); c = @ # dogru sinif o
p = softmax(z); print(-np.log(p[c])) # cross-entropy

Egzersiz 2 (Spiral’1 egit). Hafta 1°de kurdugun spiral agina (2 — 100 — ReLU — 5) CrossEntropyLoss +
SGD ekle ve 1000 epoch egit. Kay1p egrisini ¢iz; ilk ve son kayip degerlerini karsilastir. Karar bolgelerinin
nasil ayristigini gozlemle.

Egzersiz 3 (zero_grad’1 unut). Egitim dongiisiinden optimizer.zero_grad() satirini sil ve egit. Kaybin
neden bozuldugunu agikla (gradyan birikimi). Sonra geri ekle.

Egzersiz 4 (CE vs MSE). Ayni spiral verisinde (a) cross-entropy, (b) MSE (one-hot hedeflerle) ile egit.
Hangisi daha iyi/kararl1 yakinsiyor? Neden cross-entropy siniflandirma icin dogru se¢im?

Egzersiz 5 (Hafta 3 habercisi — goriintiiye gecis). Bu hafta girdi 2 say1ydi. Simdi 28x28 piksellik bir rakam
gOrlintlistinii diisiin: nn.Linear ile islemek i¢in 784 boyuta diizlestirmen gerekir — ve uzamsal yap1 (komgu
pikseller) kaybolur. (a) 1000x1000 RGB i¢in ilk linear katmanin ka¢ parametresi olurdu? (b) Bu “parametre
patlamas1” ve kaybolan uzamsal yapi, Hafta 3’te convolution’a neden ihtiya¢ duydugumuzu motive eder —
neden?
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9.19 Sonraki Ders i¢in Hazirlik

Sonraki Hafta — H3: Evrisimli Aglar (ConvNets)

9.19 Sonraki Ders Icin Hazirlik

Tam-bagh agdan dogal sinyallere. Bu hafta tam-bagli (fully connected) aglar1 egittik. Hafta 3’te
LeCun goriintii gibi dogal sinyallerin yapisini (yerel, hiyerarsik, 6teleme-degismez) ve bunu somiiren
convolution’1 anlatacak; gorsel korteksten LeNet5’e uzanacak. Canziani dogal sinyaller ve pooling’i
PyTorch’ta gosterecek — Egzersiz 5’in “parametre patlamas1” tam burada ¢oziiliir.

Hafta 3: Evrisimli Aglar (ConvNets) ve Dogal Sinyaller — LeCun (Lecture) + Canziani (Practicum)

Bu hafta tam-bagh (fully connected) aglar1 egittik. Hafta 3’te LeCun goriintii gibi dogal sinyallerin yapisini
(yerel, hiyerarsik, 6teleme-degismez) ve bunu somiiren convolution’1 anlatacak; gorsel korteksten LeNet5’e
uzanacak. Canziani dogal sinyaller ve pooling’i PyTorch’ta gosterecek.

Hafta 3 oncesi yapilacak:

» Egzersiz 2’yi (spiral egitimi) ve Egzersiz 5’i (goriintii/parametre patlamasi) ¢0z.
* “Backprop = zincir kuralinin Jacobian ¢arpimlartyla uygulanmasi” ciimlesini kendi sozciiklerinle yaz.
» Karpathy micrograd’t (Phase 2) hatirla — loss.backward() orada elle nasil kuruluyordu?

9.20 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram Tanim Hoca / timestamp

Modiil Girdi — ¢ikt1 hesaplayan blok; ag LeCun 6m04
modiillerden kurulur

Maliyet (cost) modiilii Y ile Yyi kargilagtirip kaybi LeCun 1m43

Gradient descent

SGD

Backprop = zincir kurali
Agirliklar tersten
Jacobian matrisi
Doéndiir-ez
Cross-entropy (NLL)
MSE

Derinlik vs genislik

iiretir; tepeye konur

Gradient’in ters yoniinde kiiclik
adim; dagda inis

Gradient’i tek ornek/batch’te
tahmin; giiriiltiilii, ucuz
Gradient’i ¢iktidan girise tagima;
twiddling sezgisi

Forward W, backward W T;
gradyanlarin agirlikli toplami1
Vektor fonksiyonun tiirev matrisi;
backprop = Jacobian carpimlari
Ag = afin (rotation) + nonlinearite
(squashing) dizisi

Smiflandirma kaybi: —log softmax
(dogru sinif)

Regresyon kaybi: ortalama kare
hata

Ince-derin = genis-s1§; derin sirali,
genis paralel

LeCun 10m27

LeCun 17m10

LeCun 27m36

LeCun 36m24

LeCun 46m10

Canziani 15m43

Canziani 29m51

Canziani 48m46

Canziani 25m21
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9 Gradient Descent, Backprop ve Yapay Sinir Aglar

Kavram Tanim Hoca / timestamp

Egitim dongiisii forward — loss — zero_grad — Canziani 39m18

backward — step

9.21 ML Builder Baglantilari

Geriye kopriiler (6nkosul kurslar):

1.
2.
3.

4.
5.

Backprop / zincir kurali — Calculus Ders 4 + Karpathy micrograd (_backward, autograd).
Cross-entropy / NLL — Stat 110 Bernoulli/multinomial log-olabilirlik (MLE).

Jacobian / zincir = matris carpim + forward W / backward W' — 18.06 bileske doniisiim ve
transpoz.

SGD tarafsiz tahmin — Stat 110 6rneklem ortalamasi, varyans o< 1/B.

MSE = Gaussian MLE — Stat 110 normal dagilim.

Tleriye kopriiler (production / research):

bl

module + Jacobian — PyTorch nn.Module + autograd (loss.backward()).

SGD ucuzlugu — mini-batch, gradient accumulation, DDP.

softmax+log+NLL birlesik — F.cross_entropy (sayisal kararlilik).

Derinlik/genislik + egitim dongiisii — scaling laws, checkpoint, LR schedule, mixed precision.

! Bu dersten tek bir sey alip gideceksen

Bir ag1 egitmek sihir degildir — bir kayb1 gradient descent ile kiiciiltmektir; ve gradient’i hesaplayan
backpropagation, zincir kuralinin modiil-modiil Jacobian ¢arpimlartyla uygulanmasindan bagka bir sey
degildir. LeCun bunu Jacobian cebriyle kurar, Canziani PyTorch’ta dort satirda (forward — loss —
backward — step) gosterir — ve Hafta 1’in egitilmemis spiral ag1 iste boyle ayrisir.
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10 Evrigsimli Aglar (ConvNets) ve Dogal Sinyaller

NYU’nun iki hocali ritmi: LeCun convolution’in nedenini verir — dogal diinya kompozisyoneldir, kokii
gorsel kortekstedir (Hubel-Wiesel — LeNet5); Canziani bunu sistematiklestirir — dogal sinyallerin ii¢ 6zelligi
(stationarity, locality, compositionality) dogrudan ii¢ mimari karara (parameter sharing, sparsity, hiyerarsi)
cevrilir

1 Boliim bilgisi

* LeCun’un Lecture videosu: YouTube — Lecture 03: Convolution operator and deep ConvNets
(=98 dk)

* Canziani’nin Practicum videosu: YouTube — Practicum 03: Properties of natural signals (=48
dk)

* Edition: Spring 2020 (NYU-DLSP20)

* Hocalar: Yann LeCun (Lecture, teorik) + Alfredo Canziani (Practicum, pratik)

» Kaynak: atcold.github.io/NYU-DLSP20

* Okuma siiresi: =30 dk

10.1 Bu Derste Ne Var?

Hafta 2 nin sonunda bir sorun birakmistik: tam-bagli (fully connected) bir ag bir goriintiiyii islemek icin onu
uzun bir vektore diizlestirir — ve bu, hem parametre sayisini patlatir hem de komsu piksellerin uzamsal
yapismi yok eder. Bu hafta ¢oziimii goriiyoruz: convolution ve evrisimli aglar (ConvNets).

Yine iki hocali. Yann LeCun (Lecture) convolution’in neden dogru ara¢ oldugunu anlatir: dogal diinya
kompozisyoneldir (kenarlar kogeleri, koseler nesneleri olusturur) ve bu fikrin kokii biyolojidedir — gorsel
korteks (Hubel & Wiesel). Sonra Alfredo Canziani (Practicum) bunu somutlagtirir: dogal sinyallerin ii¢
ozelligini (stationarity, locality, compositionality) tanimlar ve her birinin hangi mimari secime (parameter
sharing, sparsity) yol actigin1 gosterir.

Bu haftanin {i¢ ana fikri:

1. Convolution = kayan pencere + paylasilan agirhiklar (kernel). Ayni kiiciik filtreyi tiim goriintiide
gezdirirsin; bu, parametreyi azaltir ve 6teleme-degismezlik kazandirir.

2. ConvNet = convolution + nonlinearite + pooling, hiyerarsik olarak istiflenir; ¢iinkii diinya kompozis-
yoneldir.

3. Mimari, verinin yapisindan dogar: locality — sparsity (seyrek baglant1), stationarity — parameter
sharing (agirlik paylagima).
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10 Evrisimli Aglar (ConvNets) ve Dogal Sinyaller

Dogal sinyalin (¢ ozelligi

Stationarity Locality Compositionality
(duraganlik): (yerellik): (kompozisyonellik):
ayni desen her yerde bilgi yerel komsulukta parcalar butiinu kurar
turetir turetir turetir
l Uc mimari karal (ConvNet) i
Parameter Sharing: Sparsity: Hiyerarsi / Derinlik:
ayn1 kernel her konumda yalnizca yerel pencere katmanlan istifle

l

ConvNet ritmi:

convolution —
nonlinearite — pooling

Biyolojik kok (V1 gorsel
korteks):
simple cell = convolution
complex cell = pooling

@ Builder Notu — Convolution: Hafta 2’nin A¢ik Sorusunu Kapatmak
Geriye (0nkosul kurslar):

* Convolution = kayan i¢ carpim — 18.06 dot product / lineer operator + Hafta 1 “filtre-yama”
sezgisi.

* Hiyerarsik oznitelik — Hafta 1 (elle vs 6grenilen hiyerarsi) + Calculus fonksiyon bileskesi.

* Parameter sharing / 6teleme-degismezlik — §4.J “equivariance vs invariance”; 18.06 6teleme-
degismez operator.

Ileriye (production / research):

* ConvNet omurgast — ResNet, U-Net, YOLO, ve gorii foundation modelleri.
* “Veri yapis1 —» mimari” ilkesi — geometric deep learning (graf aglari, Hafta 13) ve transfor-
mer’larin (Hafta 12) tasarim felsefesi.

Tek ciimleyle: Convolution, dogal sinyallerin yerel, tekrar eden, kompozisyonel yapisini somiiren bir
kayan-filtre islemidir; ConvNet bu filtreleri nonlinearite ve pooling ile hiyerarsik istifleyerek goriintiiden
Oznitelikleri ugtan uca 6grenir.
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10.2 (LeCun) Neden Tam-Bagli Ag Yetmez?

10.2 (LeCun) Neden Tam-Bagh Ag Yetmez?

LeCun convolution’a, tam-bagli agin goriintiide neden basarisiz oldugunu gostererek giriyor. Bir goriintiiyii
nn.Linear’a vermek icin onu tek bir vektore diizlestirmen gerekir. Iki biiyiik sorun cikar:

1. Parametre patlamasi. 1000x1000x3 = 3 milyon girdiyi 1000 ndronlu bir katmana baglamak 3 milyar
agirlik demektir — tek bir katmanda. Egitilemez, bellege sigmaz.

2. Uzamsal yap1 kaybi. Diizlestirme, komsu piksellerin komsulugunu yok eder; ag “su piksel sunun
yaninda” bilgisini bastan kaybeder. Oysa bir goriintiide anlam tam da bu yerel komguluktadir.

Coziim, goriintiiniin yapisint kullanan bir operatordiir. LeCun’un cevabi: ayni kiiciik yerel oznitelik dedekto-
riinii (filtre) tiim goriintiide gezdir, ¢iktilarini topla — ve dteleme-degismez bir tespit elde et.

“[you have] local feature detectors and then [you] sum up their activity, and what you get is an
invariant detection.” — LeCun, 25:41

Sekil 10.1 her iki sorunu da somutlastirir: solda tam-baglh katman convolution’a gore ~7000x fazla parametre
ister, sagda diizlestirme komsu pikselleri 1B vektore dagitarak uzamsal yapiy1 bozar — convolution ikisini
birden c¢ozer.

Tek katman, ayni gérev — parametre sayisi Diizlestirme komsulugu yok eder
107 =
3.145.728
¥ 106 2B gorinti
o (komsu pikseller bitisik)
:0
(o]
8 ] ]
& 10° 1 |
- ~7.000x% . . [ | |
N az parametre EEEN
= ]
O 4 - i i eskiden bitisik 4 piksel
% 10 3 ‘ dizlestir artik vektére dagildi
o} I I
& ] ] EEEEEEEN
)L 3
=8 10 3 1B vektor (3072 uzunluk) — komsuluk dagildi, renkler karisti
1 |16 X3 x3x 3|
102 - T g
Tam-bagli Convolution
(FC)

[Tam-baéll katman goériintiide parametreyi patlatir VE uzamsal yapiyi yok eder - convolution ikisini de (;i.izer]

Sekil 10.1: Tam-bagli bir katman goriintii girdisinde parametreyi patlatir (3.145.728’e kars1 432, ~7000x
fazla) ve diizlestirme komsu pikselleri 1B vektore dagitarak uzamsal yapiy1 yok eder; convolution
her iki sorunu da ¢ozer.

@ Builder Notu — Parametre Patlamasi

Geriye (Hafta 2): Bu, Hafta 2 Egzersiz 5’in cevabidir: 1000x1000 RGB i¢in tam-bagh ilk katman
milyarlarca parametre ister; convolution bunu birkag bine indirir (kernel paylagimi).

fleriye: “Yapiy1 somiir” ilkesi her modern mimaride var: convolution uzamsal yapiyi, attention di-
ziyi/grafi, GNN graf yapisin1 somiirtir.
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10 Evrisimli Aglar (ConvNets) ve Dogal Sinyaller
10.3 (LeCun) Weight Sharing ve Convolution Operatorii

Iki fikir convolution’1 kurar. Birincisi weight sharing (agirhk paylasim): bir agirlik grubunu gériintiiniin
her konumunda aynen kullanmaya zorlarsin.

“you change all the copies of W at the same time, in a very simple manner — and that’s called
weight sharing: when two weights are forced to be [equal].” — LeCun, 12:06

Ikincisi convolution’in tammmu: kiiciik bir pencereyi (kernel) girdinin iizerinde kaydirip her konumda bir ig
carpim hesaplamak.

“an input window, and then swiping it over — that’s a convolution.” — LeCun, 26:49

1B durumda, sinyal z ile kernel w’nin convolution’::

(@ xw)[i] =Y ali + k] w[k]

k

Ayn1 w her ¢ konumunda kullanilir (paylagim). 2B/3B/4B kernel’lere genellesir; cok-boyutlu kernel’e LeCun
“kernel” der. (Teknik not: matematiksel convolution kernel’i ters okur; ML'de genelde ters okumadan kullaniriz
— buna aslinda cross-correlation denir, ama pratikte “convolution” deriz.)

Somut 6rnek. z = [1, 2,3, 4, 5], kernel w = [1, 0, —1] (basit bir kenar/fark dedektorii). Pencereyi kaydirarak
her konumda i¢ ¢carpim: konum0 - 1-142-0+43-(—1) = —2;konum 1 -5 2-14+3-04+4-(—1) = —2;
konum2 —»3-14+4-045-(—1) = —2. Cikt1 [—2, —2, —2]: sinyal diizgiin artug! i¢in fark dedektorii her
yerde ayn1 yaniti verir. Iste stationarity (ayn1 desen) + weight sharing (aym kernel) birlikte: ayn1 yap1 nerede
olursa olsun ayni tepki. Sekil 10.2 bu ii¢ kayma konumunu ve her konumda aymi i¢ carpimi somut olarak
gosterir.

1B Convolution: ayni cekirdek her konuma kayar (agirlik paylasimi - ayni tepki)

giris x 1 2 3 4 5
i i
cekirdek w = [1i 0,-1] | cikti
1
1 2 3 konum 0: 1-1 +2:0+ 3--1 = -2 —| -2
2 3 a4 konum1l: 21+ 30+ 4-1 = -2 —| -2
3 4 5 konum 2: 31+ 40+ 5-1 = -2 —| -2
Ikt -2 -2 -2 Her konumda AYNI ¢cekirdek w - her cikti = -2 (duraganlik / stationarity)
¢ y convld(x, w) = [-2, -2, -2] dogrulama: v

Sekil 10.2: x=[1,2,3,4,5] sinyaline w=[1,0,-1] kenar dedektoriiniin {ic konumda kaydirilmasi: her konumda
ayn ¢ekirdek ayni i¢ ¢carpimu (= -2) Uretir, boylece agirlik paylagimi ¢ikt: [-2,-2,-2] ile duraganligi
(stationarity) somutlagtirir.
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10.4 (LeCun) ConvNet’in Ug Islemi: Conv, Nonlinearite, Pooling

Bu yiizden convolution dogal olarak bir 6znitelik dedektoriidiir: kernel belli bir yerel deseni (kenar, kose) arar;
ciktist yiiksekse “burada o desen var” der. Yerel dedektorlerin ¢iktilarini topladiginda, desenin konumundan
gorece bagimsiz bir tespit elde edersin. Sekil 10.3 ayni1 fikri 2B’de gosterir: farkli kernel’ler ayni goriintiiden
farkli yerel desenleri (kenar yonlerini) ¢eker.

Kernel = 6znitelik dedektorii: her 3x3 kernel farkl bir yerel deseni yakalar - 6znitelik haritasi

1) Orijinal goéranti . 2) Sobel-X - dikey kenarlar ) 3) Sobel-Y - yatay kenarlar i 4) Laplace - tum kenarlar

o I [ I

m

N E
17 s AP S A

- 0. - 4 B
girdi: kare + daire + ¢izgi kernel disey gegisleri vurgular kernel yatay gecisleri vurgular yone bagsiz kenar dedektori

conv2d(goriintii, kernel) — turuncu/mor = pozitif/negatif tepki; sifir (beyaz) = kenar yok. Ogrenilen aglarda bu kernel'ler veriden kesfedilir.

Sekil 10.3: Ay sentetik goriintiiye uygulanan dort farkli 3x3 kernel: Sobel-X dikey kenarlari, Sobel-Y yatay
kenarlari, Laplace ise tiim kenarlar1 yakalar — her kernel ayri bir yerel deseni vurgulayan bir
Oznitelik haritas1 (feature map) iiretir.

@ Builder Notu — Kernel = Kayan I¢ Carpim

Geriye (18.06 + Hafta 1): Kernel-yama i¢ carpimi, 18.06 dot product’tir; her konumda aym kernel,
Hafta 1’in “filtre bir yamaya bakar” sezgisinin tiim goriintiiye yayilmis hali.

Tleriye: Weight sharing parametreyi dramatik azaltir ve 6teleme-degismezlik (equivariance) kazandirir
— nesne nerede olursa olsun ayni filtre onu yakalar. Donanimda convolution, optimize edilmis bir
GEMM/kernel ¢agrisidir.

10.4 (LeCun) ConvNet’in Ug i§lemi: Conv, Nonlinearite, Pooling

LeCun bir ConvNet’i ii¢ islemin doniisiimlii tekrar1 olarak tanimliyor:

“la convnet is an] alternation of linear operators [convolution] and pointwise non-linearity...
and there’s going to be a third type of operation called pooling, which is actually optional.” —
LeCun, 30:24

1. Convolution — yerel dznitelikleri ¢ikarir (paylasilan kernel).

2. Nonlinearite (ReLU) — Hafta 1-2’deki gerekc¢eyle, dogrusal ¢okiisii onler.

3. Pooling (opsiyonel) — kiiciik bir pencerede dzetler (6rn. 2x2 ortalama/maksimum), ¢oziiniirliigii
diisiiriir ve kiiclik konum degisimlerine dayaniklilik katar.

Onemli bir ayar stride (adim): kernel’i 1 yerine s piksel kaydirirsan ¢ikt1 kiiciiliir. Girdi boyutu n, kernel k,
stride s icin ¢ikti boyutu:
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10 Evrisimli Aglar (ConvNets) ve Dogal Sinyaller

—k
0= VL J +1
S
Orneginn = 100, k = 5, s = 1 — ¢ikt1 96. Stride > 1, hem hesabi azaltir hem de pooling gibi alt-6rnekleme
(downsampling) yapar. Sekil 10.4 bu ii¢-iglem ritmini ve ¢ikt1 boyutu formiiliinii tek semada toplar.

ConvNet'in l¢-islem ritmi: Konvoliisyon -» ReLU -» Havuzlama

Girdi Konvoliisyon RelLU Havuzlama
— — —>
n x n oznitelik k x k kernel max(0, -) k x k pool
haritasi (6znitelik tespiti) (dogrusal-olmayan) (alt-6rnekleme)

katmanlar boyunca tekrar (derinlestik¢e oznitelikler soyutlasir)

Cikti boyutu: ..
Ornek: n=100, k=5, s=1 - o =[(100-5)/1] + 1 = 96
_|ln—=k
o= [ 5 J +1

stride s>1 - alt-érnekleme (¢ikti klicllir, hesap azalir)

Sekil 10.4: ConvNet’in li¢-iglem ritmi: her katman girdiyi Konvoliisyon (6znitelik tespiti) — ReLU (dogrusal-
olmayan) — Havuzlama (alt-6rnekleme) sirasiyla igler ve bu blok katmanlar boyunca tekrarlanir;
¢ikt1 boyutu o = (n-k)/s + 1 ile verilir (n=100, k=5, s=1 — 96).

Pooling’e biraz daha yakindan. Pooling, kiiciik bir pencerede (6rn. 2x2) 6znitelikleri 6zetler — en yaygin
iki yol max pooling (penceredeki en giiclii yanit1 al) ve average pooling (ortalamasint al). LeNetS ortalama
pooling kullantyordu; modern aglar ¢ogunlukla max tercih eder. Pooling’in iki islevi var: (1) ¢oziiniirligu
diisiirerek bir sonraki katmanin daha genis bir alam goérmesini saglar (etkin receptive field biiyiir); (2) bir
Oznitelligin tam konumundaki kii¢iik kaymalara dayamklilik (invariance) katar — birazdan gorecegimiz
“complex cell” fikrinin tam karsilig1. Yani conv “nerede” bilgisini korur (equivariance), pooling onu kasitl
olarak biraz bulamiklastirir (invariance); ikisinin dengesi, ConvNet’in hem konuma duyarli hem konuma
dayanikli olmasini saglar. Sekil 10.5 hem havuzlamanin 6zetlemesini hem de kaymaya dayanikliligini sayisal
olarak gdsterir.

@ Builder Notu — Conv-Nonlin-Pool Ritmi

Geriye (Hafta 2): “Conv + nonlinearite” ¢ifti, Hafta 2’nin “afin + nonlinearite” (dondiir-ez) atomunun
uzamsal versiyonudur — afin yerine agirlik-paylasimli convolution.

Tleriye: Modern aglarda pooling yerini ¢ogunlukla strided convolution’a birakti; ama “cikar — biiz —
Ozetle” ritmi her gorii mimarisinde siirer (ResNet, ConvNeXt).

10.5 (LeCun) Hiyerarsik Temsil ve Kompozisyonel Dinya

Neden katmanlari istifleriz? Ciinkii dogal diinya kompozisyoneldir: kii¢iik pargalar birlesip daha biiyiik
yapilart olugturur.
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10.5 (LeCun) Hiyerarsik Temsil ve Kompozisyonel Diinya

Havuzlama (Pooling): 6zetleme + kiiciik konum degisimlerine dayaniklilik

Girdi 6znitelik haritasi (4x4) Maks havuzlama 2x2 (en buyik) Ortalama havuzlama 2x2 (ortalama)

2 3.50 1.50
2.50 H

Konum degismezligi (complex cell): kiiciik kayma - maks havuz ciktisi neredeyse degismez (ortalama fark = 0.38)

Kenar haritasi Maks havuz giktisi Kenar haritasi Maks havuz giktisi
(orijinal) (orijinal) (1 px kaydiriimis) (kaydiriimis)
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Sekil 10.5: Havuzlama (pooling) iki isi yapar: iistte 4x4 6znitelik haritasinin 2x2 maks ve ortalama havuzla-
mayla 6zetlenmesi, altta ise kiiciik bir piksel kaymasina ragmen maks havuz ¢iktisinin neredeyse
degismeden kalmasi (ortalama fark = 0.38) gosterilerek complex cell konum degismezligi 6rnek-
lenir.
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10 Evrisimli Aglar (ConvNets) ve Dogal Sinyaller

“we want to build hierarchical representations because the world is compositional... edges kind
of assemble to form local features like corners and T-junctions [and so on].” — LeCun, 34:17

Yani: pikseller — kenarlar — koseler/egriler — motifler — nesne pargalar1 — nesneler. Her ConvNet katmani
bir alt seviyenin oznitelliklerini birlestirip bir list seviyeyi kurar. LeCun’un vurgusu: bu hiyerarsi keyfi degil,
diinyanmin kendi yapisim yansitir — ve belki de derin 6grenmenin neden bu kadar iyi ¢alistiginin sebebi
budur. Sekil 10.6 bu piramidi pikselden nesneye kadar gosterir.

Kompozisyonel hiyerarsi: diinya parcalardan kurulur

derin Her ConvNet katmani bir alt seviyeden bir list seviyeyi kurar (pikseller -> ... -> nesneler)

'y

Cgnv 4 -> Siniflandirici

Nesneler

anlamsal bdtinler

Motifler ve parcalar

tekrarlayan yapilar

Qonv 3 + RelLU + Pool

Qonv 2 + ReLU + Pool Koseler NE egrller

kenar bilesimleri

ConvNet katmanlan

Gonv 1 + RelLU + Pool

Pikseller

ham yogunluk degerleri

Giris

sig

Sekil 10.6: Kompozisyonel hiyerarsi piramidi: bir ConvNet katman katman pikselleri kenarlara, kenarlar
koselere/egrilere, onlar1 motiflere/pargalara ve en sonunda nesnelere doniistiirerek diinyanin
parcalardan kurulu yapisini yeniden inga eder.

@ Builder Notu — Kompozisyonel Diinya

Geriye (Calculus + Hafta 1): Katman istifleme = fonksiyon bileskesi (Calculus zincir kurali diinyas1);
hiyerarsik 6znitelik, Hafta 1’in “diisiik—orta—yiiksek seviye 6zellik” sezgisinin somutlagmasi.
Tleriye: “Kompozisyonel hiyerarsi” fikri, transfer learning’in (6nceki katmanlar genel, son katmanlar
goreve 0zel) ve foundation modellerin temel gerekcesidir.

10.6 (LeCun) Biyoloji: Gorsel Korteks, Hubel-Wiesel ve Complex Cells

LeCun bu fikirlerin biyolojik kokenini anlatiyor. Gorsel sinyal gozden beynin arkasindaki birincil gorsel
kortekse (V1) gider; oradan V2, V4, IT boyunca bir hiyerarsi (ventral pathway) izler.

“this idea — hierarchy and local feature detection — comes from biology.” — LeCun, 37:36
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10.7 (LeCun) LeNet5: Ilk ConvNet’ler

Iki anahtar kavram, Hubel & Wiesel’in kesfi:

* Receptive field (alic1 alan): Bir néronun yalnizca gorsel alanin kiiciik bir bolgesine duyarli olmasi. Bar
o bolgenin disina ¢ikinca ndron tepki vermez. Ayni isi yapan noronlar tiim gorsel alana kopyalanmistir
(bu, weight sharing’in biyolojik karsiligidir).

* Complex cells (karmasik hiicreler): Bir 6znitelligin tam konumundaki kiiciik degisimlere degismez
(invariant) tepki verir — pooling’in biyolojik kargilig1.

Hubel & Wiesel aslinda iki hiicre tipi buldu: simple cells (basit hiicreler) belirli bir konumda belirli bir
yonelimdeki kenarlara tepki verir — convolution filtresinin biyolojik karsiligi; complex cells (karmagik
hiicreler) ise ayn1 yonelimi konumdan gorece bagimsiz tanir (bir grup simple cell’in ¢iktisini 6zetler) —
pooling’in karsilig1. Yani gorsel korteksin “kenar bul, sonra konumu bulaniklastir” ritmi, convolution +
pooling ritminin ta kendisidir.

Bu fikirler 1980’lerde Fukushima’nin neocognitron’una, oradan LeCun’un ConvNet’ine ilham verdi. Neocog-
nitron simple/complex cell katmanlarini taklit ediyordu ama backprop ile egitilmiyordu; LeCun’un katkis1 tam
da bu yap1y1 uctan uca gradient ile egitilebilir kilmakti. Modelin baz1 6znitelik dedektorleri elle tasarlanmus,
bazilar1 6grenilmisti — derin 6grenmenin “elle miithendislikten 6grenmeye” gecisinin (Hafta 1) goriideki
somut ani.

@ Builder Notu — Gorsel Korteks <> ConvNet

Geriye (§4.J): Receptive field + replikasyon = equivariance (6teleme-esdegiskenlik, convolution);
complex cell = invariance (pooling). §4.J’deki “equivariance vs invariance” ayriminin biyolojik kokii
budur.

Tleriye: Gorsel korteks <+ ConvNet benzerligi, nérobilim-ML kesisiminin (NeuroAl) klasik rnegidir;
ama modern aglar artik biyolojiyi taklit etmekten ¢cok miihendislik kisitlariyla sekillenir.

10.7 (LeCun) LeNet5: ilk ConvNet’ler

LeCun kendi tarihi agini, LeNet5’i anlatiyor (el yazis1 rakam tanima). Yapi taslar1 bugiinkiiyle ayni: strided
convolution + pooling (2x2 ortalama) + nonlinearite, hiyerarsik istiflenmis. Her katman bir 6znitelik haritalar
(feature maps) kiimesi iiretir; bir sonraki katman, 6nceki haritalarin kombinasyonlarm algilamak icin her
biri farkli kernel’lerle convolve eder.

Tlging bir tarihsel ayrint1: LeNet5’te 6znitelik haritalar1 arasindaki baglanti tam degildi — her harita dnceki tiim
haritalara bagh degildi; belirli bir kombinasyon semas1 vardi (hesab1 azaltmak ve ¢esitlilik icin). Convolution
kernel’ine bazen filtre de denir. En iistteki haritalar tek bir konuma indiginde, bunlar artik ¢ikti siniflart
olur.

Akast izlemek aydinlatict: girig goriintiisii — convolution (birka¢ 6znitelik haritas1) — pooling (¢oziintirliik
yartya) — tekrar convolution (6nceki haritalarin kombinasyonlari, daha zengin 6znitelikler) — tekrar pooling
— ... = en sonunda haritalar 1x1’e indiginde tam-bagl bir siniflandirici. Yani LeNet5, “¢cikar — biiz — ¢ikar
— biiz — karar ver” ritmidir. Erken katmanlar basit kenarlari, derin katmanlar nesne-benzeri pargalar1 yakalar
— Boliim 4’teki kompozisyonel hiyerarsinin somut héali. Dikkat: tiim bu yapi, Hafta 2’deki aym backprop
ile uctan uca egitilir; “elle tasarim” yalnizca mimaridedir (kernel boyutu, katman sayist), agirliklar 6grenilir.
Sekil 10.7 bu akist gergek dznitelik haritalariyla gosterir.
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10 Evrisimli Aglar (ConvNets) ve Dogal Sinyaller

LeNet5 / ConvNet: kenar - parca hiyerarsisi (cikar -» buz - cikar -» buz - karar)

Girdi 28x28

Conv - dikey kenar Conv - yatay kenar Pool - 2x kuculiar

I I I

¢ [ 1
ham gérintl sobel_x 6znitelik haritasi sobel_y 6znitelik haritasi max-pool (¢ézundrlik yariya)

cikar buz cikar buz karar

T Conv C1 Pool S2 Conv C3 Pool S4 @ e
g 6harita || 14x14 16 harita | 5x5 Duzlestir 1|  Stflar
- cikar - buz - cikar - buz
girdi égrenilir (backprop) ¢ozdndrlik yarya égrenilir (backprop) ¢ozdndrlik yartya égrenilir (backprop) 10 ¢ikis

[Erken katmanlar kenar yakalar, derin katmanlar parca/sekil; tiim kernel'ler backprop ile 6§reni|ir.]

=1 Ogrenilen (Conv / FC) — backprop =1 Dondurulmus (Pool) — sabit altérnekleme

Sekil 10.7: LeNet5/ConvNet mimari akisi: girdi goriintiiden conv katmanlarinin iirettigi gercek kenar 6znitelik
haritalar (iist), pooling ile ¢Oziiniirliigiin yariya inmesi ve ¢ikar—buz—¢ikar—buz—karar ritmiyle
diizlestirme-FC-sinif akisi (alt); erken katmanlar kenar, derin katmanlar parca yakalar ve tiim
kernel’ler backprop ile 6grenilir.
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10.8 Gecis: LeCun’dan Canziani’ye

@ Builder Notu — LeNet5 Soyagact

Geriye (Hafta 2): LeNet5 de ayn1 “modiil + maliyet + backprop” iskeletiyle egitilir; tek fark, lineer
modiillerin yerini agirlik-paylasimli convolution modiillerinin almasidir.

ileriye: LeNet5 (1998) — AlexNet (2012, Hafta 1’deki “ikinci devrim”) — VGG/ResNet. Cekirdek
ayni kald; olgek, derinlik ve donanim degisti.

10.8 Gecis: LeCun’dan Canziani’ye

LeCun convolution’1n nedenini verdi: kompozisyonel diinya, biyolojik hiyerarsi, agirlik paylagimi, LeNet5.
Simdi Canziani bunu sistematiklestiriyor: convolution’1 “icat etmek” yerine, dogal sinyallerin hangi 6zellik-
lerinin convolution’t zorunlu kildigim gosteriyor. Ug kelime: stationarity, locality, compositionality — ve her
biri bir mimari kararina ¢evriliyor.

10.9 (Canziani) Dogal Sinyallerin U¢ Ozelligi

Canziani, convolutional aglarin neden bu kadar iyi oldugunu dogal sinyallerin ii¢ 6zelligine bagliyor (goriintii,
ses, metin — “dogada oldugu i¢in dogal sinyal™).

1. Stationarity (duraganhk): Ayni tiir desen, sinyal boyunca tekrar tekrar goriiniir. Bir kenar goriintiiniin
her yerinde ayni kenardir.

2. Locality (yerellik): Bilgi yereldir — anlam, yakin komsu 6rneklerde toplanir, uzaktakilerle degil.

3. Compositionality (kompozisyonellik): Diinya a¢iklanabilir bicimde parcalardan kurulur; kiigiik yapilar
birlesip biiyiikleri olusturur (LeCun’un hiyerarsisi).

“the key words for understanding convolutions [are]: stationarity, locality, compositionality.” —
Canziani, 0:58

Canziani sezgiyi somutlastiriyor: bir sinyali kendisiyle convolve edersen (flip + kaydir + i¢ carpim) tekrar
eden desenleri yakalarsin — duraganliin matematiksel izi. Sekil 10.8 bu ii¢ 6zelligin her birini bir mimari
karara nasil esledigini tek semada toplar.

@ Builder Notu — Ug Ozellik = Inductive Bias

Geriye (Hafta 1): Compositionality, Hafta 1’deki manifold/hiyerarsi sezgisinin sinyal-yapisi diliyle
ifadesidir; stationarity ve locality, goriintii verisinin neden 3-milyon-boyutlu uzayin minik bir bolgesinde
yasadigini agiklar.

Tleriye: Bu ii¢ 6zellik bir “tiimevarimsal onyarg1 (inductive bias)” listesidir; bir veriye dogru mimariyi
secmek, o verinin hangi 6zellikleri tagidigin1 sormakla baglar (Hafta 13 graf aglari, Hafta 8 Bishop’in
inductive bias tartismasina koprii).
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10 Evrisimli Aglar (ConvNets) ve Dogal Sinyaller

Veri yapisi mimariyi belirler

Convolution bedava bir numara degil — dogal sinyalin yapisindan tirer (Canziani)

VERINIiN OZELLIGI MiMARIi KARARI
w paylasilir
Stationarity taretir Parameter Sharing
Ayni desen her yerde ’ Ayni kernel tim
tekrar eder konumlara uygulanir
yalnizca yerel
Locality tdiretir Sparsity
Bilgi yerel komsulukta ’ Baglanti yalnizca
yogunlasir @ @ yerel pencereye
katmanlari istifle
Compositionality tdretir Hiyerarsi / Derinlik
—>
Parcalar birlesip Ij- - . Katmanlar istifle:
bUtlinl olusturur basit -» karmasik
Sonug: ConvNet = bu lic 6zelligin dogrudan mimari karsiligi (paylasilan + seyrek + derin)

Sekil 10.8: Canziani’nin dogal-sinyal 6zelliklerini ConvNet mimari kararlarina esleyen ii¢ satirli sema: Stati-
onarity—Parameter Sharing, Locality— Sparsity, Compositionality —Hiyerarsi/Derinlik — convo-
Iution’1n verinin yapisindan tiiredigini gosterir.

10.10 (Canziani) Ozellikten Mimariye: Locality — Sparsity, Stationarity —» Parameter
Sharing

Canziani’nin en giiclii adim1: her 6zelligi bir mimari karara ¢evirmek.

* Locality — sparsity (seyrek baglanti). Bilgi yerelse, bir ¢ikt1 néronunun tiim girdiye bagh olmasi
gereksizdir; yalnizca kiiciik bir yerel pencereye baglanir. Bu, tam-bagli katmanin baglantilarini dramatik
azaltir.

» Stationarity — parameter sharing (agirhk paylasimi). Ayni desen her yerde goriiniiyorsa, onu
yakalayan filtreyi her konumda yeniden 6grenmek gerekmez; ayni kernel tiim konumlarda paylasilir.

Canziani manti181 tersinden de vurguluyor: 6zellik yoksa teknik de gecersizdir.
“if my data doesn’t show locality, can I use sparsity? No.” — Canziani, 21:10

Yani sparsity ve parameter sharing “bedava” numaralar degil; dogrudan verinin yapisina dayanan, gerekceli
tasarim kararlaridir. Ikisi birlikte, tam-bagli katmani bir convolution katmanina doniistiiriir.

@ Builder Notu — Ozellik — Mimari

Geriye (Hafta 2): Tam-bagh katman (W x + b) her girdiyi her ¢iktiya baglardi; sparsity bunu yerel
pencereye indirir, parameter sharing ayni1 W’yi her konumda kullanir. Convolution = “kisitlanmig” bir
lineer katmandir.
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10.11 (Canziani) Kernel’ler: 1B, 2B, 3B ve Boyutlar

fleriye: “Dogru inductive bias = daha az parametre + daha iyi genelleme” denklemi, model verimliliginin
(data efficiency) temelidir; yanlis bias ise (0rn. goriintiiye saf MLP) veri ve compute israfidir.

10.11 (Canziani) Kernel’ler: 1B, 2B, 3B ve Boyutlar

Canziani kernel’i somutlagtiriyor: bir convolution katmani bir kernel toplulugudur. 1B sinyalde (ses) kernel
kiiciik bir agirlik penceresidir; her kernel bagimsizdir, dolayisiyla paralel egitilebilir. Cok kanalli durumda
kernel boyutlar1 soyle okunur: kag kernel (¢ikt1 kanali) x kalinlik (girdi kanali) x pencere boyutu.

Ornegin 7 girdi kanalindan 3 ¢ikt1 kanali iireten 1B kernel’ler 2 kernel” gibi gruplanabilir; goriintiide (2B)
kernel’ler 3 boyutlu olur (ylikseklik x genislik x girdi kanal1), ve katman bunlardan birden ¢ok tutar. Her
kernel bir 6znitelik haritasi tiretir; haritalar iist iiste binerek bir sonraki katmanin girdisi olur — LeCun’un
LeNet5 anlatt1g1 yapinin ta kendisi.

Bu, hem connection sparsity (her ¢ikt1 yalnizca yerel pencereye bakar) hem parameter sharing (ayni kernel
her konumda) saglar; ikisi olmadan parametre sayisi yine patlardi.

Sayilarla. 32x32x3 bir goriintiiyii diisiin. Tam-bagli bir katman 1024 ¢ikt1 iiretmek isterse: 32-32-3-1024 ~
3,1 milyon agirlik. Ayni isi 16 adet 3x3 convolution kernel’i ile yaparsan: 16 - (3 - 3 - 3) = 432 aguhik
(art1 16 bias). Yani convolution parametreyi binlerce kat azaltir — ve bu azalma “kalite kayb1” degil, dogru
inductive bias’tir: parametreyi azaltmak ayni zamanda genelleme giiciinii artirir, ¢iinkii model verinin gercek
yapisina (yerel + duragan) uygun kisitlanmistir. Convolution ¢iktisinin kanal sayis1 kag kernel kullandiginla
belirlenir; her kernel girdinin tiim kanallarina bakar (kalinlik = girdi kanal1), tek bir 6znitelik haritasi iiretir.
Bu binlerce-kat azalma Sekil 10.1°de gorsellestirilmistir.

@ Builder Notu — Kernel Toplulugu

Geriye (18.06): Kernel toplulugu = bir dizi yerel lineer operator; ¢cok-kanalli convolution, kanallar
tizerinde toplanan i¢ ¢carpimlardir (18.06 matris-tensor islemi).

Tleriye: Kernel sayis1 (genislik) ve katman sayisi (derinlik) ConvNet’in kapasite eksenleridir; 1x1
convolution (kanal karigtirma), depthwise/separable convolution gibi varyantlar verimlilik i¢in bunlar1
yeniden diizenler.

10.12 (Canziani) Pratik: PyTorch’ta Bir ConvNet

Tiim bu fikirler PyTorch’ta birkag satira iner. Bir convolution katmani nn.Conv2d, pooling nn.MaxPool2d;
geri kalan Hafta 2°nin aynis1 (forward — loss — backward — step). LeNet5-benzeri minik bir ag:

import torch
import torch.nn as nn

convnet = nn.Sequential(
nn.Conv2d(3, 16, kernel size=3, padding=1), nn.RelLU(), # 3 kanal -> 16 ozellik haritasi
nn.MaxPool2d(2), # cozunurluk yariya (invariance)
nn.Conv2d(16, 32, kernel size=3, padding=1), nn.ReLU(), # 16 -> 32: kombinasyonlar
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10 Evrisimli Aglar (ConvNets) ve Dogal Sinyaller

nn.MaxPool2d(2),
nn.Flatten(),
nn.Linear(32 * 8 * 8, 10), # son siniflandirici

x = torch.randn(64, 3, 32, 32) # batch=64, 3x32x32 goruntu
y = convnet(x) # cikti: (64, 10) sinif skorlari

Dikkat edilecek noktalar: nn.Conv2d(in_channels, out_channels, kernel_size) agirlik paylagimini
ve seyrek baglantiy1 otomatik yapar — sen yalnizca kanal sayilarin1 ve kernel boyutunu verirsin. padding=1,
kenar etkilerini telafi eder (¢cikti boyutunu korur). Flatten sadece en sonda, haritalar yeterince kiigiildiikten
sonra ¢agrilir — Hafta 2’de yaptigimiz erken diizlestirmenin (uzamsal yap1 kayb1) tam tersi. Bu ag da ayn1
loss.backward() + optimizer.step() dongiisiiyle egitilir; convolution sadece yeni bir modiil tipidir.

@ Builder Notu — nn.Conv2d Pratigi

Geriye (Hafta 2): Bu ag Hafta 2’nin egitim dongiisiiniin birebir aynistyla egitilir — convolution bir
modiil oldugundan backprop (LeCun’un Jacobian zinciri) onun i¢in de otomatik calisir.

Ileriye: nn.Conv2d + nn.BatchNorm2d + residual baglanti = modern ResNet blogunun iskeleti;
padding, stride, dilation parametreleri pratikte alici alani (receptive field) ve ¢oziiniirliigii ayarla-
manin araglaridir.

10.13 Bu Dersin Ozeti

1. Tam-bagh ag goriintiide yetmez: parametre patlar, uzamsal yap1 kaybolur (Hafta 2 kopriisii).

2. Convolution = kayan pencere (kernel) + agirhik paylasimi. Ayni filtre tiim goriintiide gezer; i¢ carpim
hesaplar.

3. ConvNet = convolution + nonlinearite + pooling (opsiyonel), hiyerarsik istiflenir; stride alt-6rnekleme
yapar.

4. Hiyerarsi, diinyanmin kompozisyonelliginden gelir: pikseller — kenarlar — koseler — nesneler.

5. Biyolojik kok: gorsel korteks V1-V2-V4-IT; simple cell = conv (equivariance), complex cell = pooling
(invariance); Hubel-Wiesel — neocognitron — LeNet5.

6. Mimari, verinin yapisindan dogar (Canziani): locality — sparsity, stationarity — parameter sharing,
compositionality — hiyerargi/derinlik.

I Tek Bir Ciimle

Convolution, dogal sinyallerin yerel (locality), tekrar eden (stationarity) ve kompozisyonel yapisini
somiiren, agirlik-paylagimli bir kayan-filtre islemidir; ConvNet bu filtreleri nonlinearite ve pooling ile
hiyerarsik istifleyerek — tipki gorsel korteks gibi — goriintiiden 6znitelikleri ugtan uca dgrenir.
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10.14 Kontrol Sorulari

10.14 Kontrol Sorulari

1 Soru 1: Bir gériintiiyii tam-bagl (nn.Linear) bir katmana vermek neden kétii bir fikirdir? Convolution
iki sorunu nasil ¢ozer?

Cevap: Iki sorun: (1) parametre patlamas1 — 1000x 1000x3 girdiyi diizlestirip 1000 nérona baglamak
~3 milyar agirlik ister; (2) uzamsal yap1 kaybi1 — diizlestirme komsu piksellerin komsulugunu yok
eder. Convolution ikisini de ¢ozer: parameter sharing (ayn1 kiiciik kernel her konumda) parametreyi
binlere indirir; connection sparsity (her ¢ikti yalnizca yerel pencereye bakar) uzamsal yapiyi1 korur.
Convolution aslinda agirliklar1 kisitlanmis (paylagimli + seyrek) bir lineer katmandir.

1 Soru 2: Convolution ¢ikt1 boyutu formiiliinii yaz. n = 32, k = 5, s = 1 icin ¢ikt1 kag olur? Stride’1 neden
artirirsin?

Cevap: Cikt1 boyutu:

—k
OZVL J—l—l
5

n=32k=5s=1-0=]27/1] + 1 = 28. Stride’1 artirmak (s > 1) ¢iktiy1 kiigiiltiir: hem
hesabi/bellegi azaltir hem de pooling gibi alt-6rnekleme (downsampling) yapar — ¢oziiniirliigii diistiriip
daha soyut, daha genis kapsamli 6znitelikler kurar.

1 Soru 3: Dogal sinyallerin ii¢ 6zelligi nedir ve her biri hangi mimari karara cevrilir?

Cevap: (1) Stationarity (ayn1 desen her yerde tekrar eder) — parameter sharing (ayni kernel her
konumda); (2) Locality (bilgi yereldir) — sparsity (her ¢cikt1 yalnizca yerel pencereye baglanir); (3)
Compositionality (parcalar biiyiikleri olugturur) — hiyerarsi/derinlik (katmanlari istifle). Canziani’nin
uyarist: 0zellik yoksa teknik gecersizdir — “data locality gostermiyorsa sparsity kullanamazsin” (21:10).
Yani convolution, verinin yapisina dayanan gerekceli bir tasarimdir.

1 Soru 4: (Builder) Receptive field ve complex cell kavramlart ConvNet’in hangi iki 6zelligine karsihik
gelir? §4.J terimleriyle bagla.

Cevap: Hubel-Wiesel’in receptive field’1 (n6ron yalnizca yerel bir bolgeye duyarli, ve ayn1 dedektor tiim
gorsel alana kopyalanmis) = convolution’in equivariance’1 (6teleme-esdegiskenlik): nesne nerede olursa
olsun ayn1 kernel onu yakalar, ¢ikti da konumla birlikte kayar. Complex cell (6znitelligin kiiclik konum
degisimlerine degismez tepkisi) = pooling’in sagladig1 invariance (degismezlik). §4.J: equivariance =
konumla birlikte degisir; invariance = konumdan bagimsiz. ConvNet ikisini de kullanir: conv equivariant,
pooling invariant.

10.15 Egzersizler

Egzersiz 1 (Convolution elle). 1B bir sinyal 2 = [1,2, 3,4, 5] ve kernel w = [1,0, —1] i¢in convolution
(cross-correlation) ¢iktisini elle hesapla, sonra torch.nn.functional. convid ile dogrula. Cikt1 boyutunu
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10 Evrisimli Aglar (ConvNets) ve Dogal Sinyaller

formiille 6nceden tahmin et.

import torch

import torch.nn.functional as F

x = torch.tensor([1., 2., 3., 4., 5.]).view(1, 1, -1) # (batch, kanal, uzunluk)
w = torch.tensor([1., 0., -1.]).view(1, 1, -1) # tek kernel
print(F.convld(x, w).flatten()) # -> [-2, -2, -2]

Egzersiz 2 (Parametre karsilastirmasi). 32x32x3 girdi icin: (a) 1024 ¢iktili tam-bagli katman kag¢ parametre?
(b) 16 adet 3x3 kernel’li convolution katmani ka¢ parametre? Aradaki farki yorumla — parameter sharing +
sparsity ne kazandirdi?

Egzersiz 3 (Oteleme-degismezlik). Bir goriintiideki nesneyi birkag piksel kaydir. (a) Tam-baglh bir agda
cikt1 nasil degisir? (b) Bir conv+pooling aginda? nn.Conv2d + nn.MaxPool2d ile kii¢iik bir deney kur ve
equivariance/invariance farkini gézlemle.

Egzersiz 4 (Uc 6zellik). Su ii¢ veriden hangisi locality/stationarity gosterir, hangisi gostermez, neden: (a) dogal
gorlintii, (b) tablo verisi (her siitun farkli bir 6zellik), (c) ses dalgas1? Hangisi i¢in convolution uygundur?

Egzersiz 5 (Hafta 4 habercisi). Convolution’1 bir matris ¢arpimi olarak yazabilir misin? (a) Kii¢iik bir 1B
convolution’1, agirliklar kaydirarak doldurulmus bir Toeplitz matrisi ile ifade et. (b) Bu, convolution’in
aslinda “yapisi kisitlanmis bir lineer katman” oldugunu gosterir — Hafta 4’te Canziani convolution’1 tam
olarak lineer cebir diliyle (Toeplitz/dolagim matrisleri) ele alacak. Neden bu bakig faydali?

10.16 Sonraki Ders icin Hazirhk

Sonraki Hafta — H4: Konvoliisyonun Cebiri (Toeplitz) ve Optimizasyon

Convolution’dan lineer cebire. Bu hafta convolution’in ne oldugunu ve neden gerektigini gordiik.
Hafta 4’te Canziani convolution’: lineer cebir diliyle (Toeplitz/dolasim matrisleri olarak) agacak —
Egzersiz 5’in “convolution = yapisi kisitlanmis lineer katman” sezgisi tam burada formellesir; LeCun
ise optimizasyonu derinlestirecek (SGD’nin 6tesinde Adam, momentum, normalization katmanlar1).

Hafta 4: Konvoliisyonun Cebiri ve Optimizasyon I-II — Canziani (Lecture) + LeCun (Lecture)
Bu hafta convolution’in ne oldugunu ve neden gerektigini gordiik. Hafta 4’te Canziani convolution’1 lineer
cebir diliyle (Toeplitz/dolasim matrisleri olarak) agacak; LeCun ise optimizasyonu derinlestirecek (SGD’nin

otesinde Adam, momentum, normalization katmanlarr).

Hafta 4 oncesi yapilacak:

» Egzersiz 2 (parametre karsilagtirmasi) ve Egzersiz 5 (convolution = Toeplitz matris) ¢6z.
* “Stationarity — parameter sharing, locality — sparsity” eslemesini kendi sozciiklerinle yaz.
» Hafta 2’nin SGD’sini hatirla — Hafta 4’te onu Adam ve normalization ile gelistirecegiz.
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10.17 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

10.17 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram Tanim Hoca / timestamp

Weight sharing Ayni agirliklart her konumda LeCun 12m06
kullanmaya zorlama

Convolution Kernel’i girdide kaydirip her LeCun 26m49
konumda i¢ carpim

Kernel / filtre Convolution’in kiigiik, paylasilan ~ LeCun 29m50
agirlik penceresi

ConvNet ii¢ islem convolution + nonlinearite + LeCun 30m24
pooling (opsiyonel)

Stride Kernel’in kaydirma adimi; > 1 ise  LeCun 30m53
alt-ornekleme

Kompozisyonel hiyerarsi Kenarlar — kogeler — nesneler; LeCun 34m17
derinligin sebebi

Receptive field Noronun duyarli oldugu yerel LeCun 44m15
bolge; equivariance

Simple / complex cell Simple = conv (kenar), complex = LeCun 45m29
pooling (invariance)

LeNet5 / feature map Ik ConvNet; her kernel bir LeCun 49m05

Stationarity
Locality

Compositionality

oznitelik haritasi Uretir

Ayni1 desen her yerde tekrar eder
— parameter sharing

Bilgi yereldir — sparsity (seyrek
baglant1)

Parcalar biiylikleri kurar —
hiyerarsi/derinlik

Canziani 4m?29

Canziani 6m53

Canziani 11m58

10.18 ML Builder Baglantilari

Geriye kopriiler (6nkosul kurslar):

MY

Tleriye kopriiler (production / research):

bl

LeNet5 omurgasi — AlexNet, VGG, ResNet, ConvNeXt.
inductive bias (ii¢ 6zellik) — geometric deep learning, transformer tasarim felsefesi.
stride / pooling — modern strided-conv downsampling, U-Net encoder-decoder.
1x1 / depthwise convolution — verimli mimariler (MobileNet, EfficientNet).

Convolution = kayan i¢ carpim — 18.06 dot product / lineer operator + Hafta 1 filtre-yama.
Hiyerarsi = fonksiyon bileskesi — Calculus zincir kural1 + Hafta 1 6znitelik hiyerarsisi.
equivariance / invariance — §4.J + 18.06 Steleme-degismez operator.

ConvNet egitimi — Hafta 2 (modiil + maliyet + backprop); convolution da bir modiildiir.
Kernel toplulugu = kanal iizerinde toplanan i¢ carpimlar — 18.06 matris-tensor.
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10 Evrisimli Aglar (ConvNets) ve Dogal Sinyaller

! Bu dersten tek bir sey alip gideceksen

Convolution sihir degildir — dogal sinyallerin ii¢ 6zelliginin (stationarity, locality, compositionality)
dogrudan mimariye ¢evrilmesidir: ayni kiigiik filtreyi her yerde paylas (stationarity — parameter sharing),
yalnizca yerele bak (locality — sparsity), katmanlari istifle (compositionality — hiyerarsi). LeCun bunu
kompozisyonel diinya ve gorsel korteksle motive eder, Canziani ii¢ 6zellikten mimariyi tiiretir — ve
LeNet5’ten bugiinkii gorii modellerine giden yol iste bu ¢ekirdegin iistiinde durur.
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11 Konvoliisyonun Cebiri ve Optimizasyon (SGD,
Momentum, Adam)

NYU’nun bu haftaki iki sesi: Alfredo Canziani convolution’a lineer cebir goziiyle doner — convolution
aslinda ozel yapuli (Toeplitz) bir matrisle carpimdir, yani ‘bir siirii sifir1 olan bir matris ¢arpimi1’; sonra konuk
aragtirmaci Aaron Defazio (Facebook AI Research) sahneyi devralir ve o matrisleri (ag1) nasil egittigimi-
zin pratik motorunu anlatir — gradient descent’ten SGD’ye, momentum’a, ve modern adaptif yontemlere

(RMSprop, Adam)

1 Boliim bilgisi

¢ Canziani’nin Lecture videosu: YouTube — Convolution as linear algebra (Toeplitz) (=51 dk)
* Konuk Lecture (Aaron Defazio): YouTube — Optimization for deep learning (=89 dk)

« Edition: Spring 2020 (NYU-DLSP20)

* Hocalar: Alfredo Canziani (convolution cebiri) + Aaron Defazio (konuk, optimizasyon — FAIR)
» Kaynak: atcold.github.io/NYU-DLSP20

¢ Okuma siiresi: =30 dk

11.1 Bu Derste Ne Var?

Bu hafta iki bagimsiz ama tamamlayici parca var. Once Alfredo Canziani convolution’a Hafta 3’te birakt1g1-
miz soruyla geri doner: convolution aslinda nedir — lineer cebir diliyle? Cevap zarif: convolution, 6zel yapili
(Toeplitz) bir matrisle carpmaktir — yani “bir siirii sifir1 olan bir matris carpimi”. Sonra konuk bir optimi-
zasyon arastirmacisi, Aaron Defazio (Facebook Al Research; PhD Australian National University) sahneyi

devralir ve aglar1 nasil egittigimizin pratik motorunu anlatir: gradient descent’ten SGD’ye, momentum’a, ve
modern adaptif yontemlere (RMSprop, Adam).

i. Atif notu: Bu haftanin optimizasyon dersi (Lecture) LeCun degil, konuk Aaron Defazio tara-
findan verilir (transkriptten dogrulandi: “research scientist at Facebook working on optimization,
PhD ANU”). Quote’lar bu yiizden — Defazio ile isaretlenir.

Bu haftanin ii¢ ana fikri:

1. Convolution = Toeplitz matrisiyle carpim. Tam-baglh katmanla ayn cati; tek fark, matrisin paylagiml
+ seyrek (¢ogu sifir) olmasidir.

2. SGD + momentum, modern egitimin belkemigidir. Tam-batch gradient descent neredeyse hic kulla-
nilmaz; momentum’u (8 &~ 0.9) “neredeyse her zaman” agarsin.
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11 Konvoliisyonun Cebiri ve Optimizasyon (SGD, Momentum, Adam)

3. Adaptif yontemler (Adam) per-weight 6grenme oram verir — ve en ¢cok kullanilan yontem olmasina
ragmen teorisi tartigmalidir (“optimization’t tam anlamiyoruz”).

(A) Convolution'in cebiri

Tam-bagh matris
(her girdi her ciktiya)

kisitla

b

Yerel + paylasimly’
olmaya zorla

vy

Toeplitz matrisi
(seyrek: ¢ogu eleman sifir)

Convolution
= bir sird sifirlh carpim

bu matrisi (ag1) nasil
egitiriz?

(B) Optirpizasyon

Gradient Descent
(k kotliyse zikzak)

SGD
(veri artikigim somidir)

+ Momentum
(salinim sondiir)

+ Adaptif / RMSprop
(per-weight olcek)

vy

Adam
= RMSprop + Momentum

'Zanaat, teori degil’
(tam anlamiyoruz)
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11.2 (Canziani) Lineer Cebir Recap: Matris x Vektor’iin Iki Goriigii

@ Builder Notu — ki Yart: Cebir ve Motor

Geriye (6nkosul kurslar):

* Convolution = Toeplitz matris — 18.06 matris-vektor carpimi + Hafta 3 Egzersiz 5 (convolution
= kasith lineer katman) + Phase 2 18.065 yapili matrisler.

¢ Condition number x = L/p — 18.06 zdeger (en biiyiik/en kiigiik) + 18.065 kosullanma.

* Momentum — Calculus ivme (ikinci tiirev sezgisi) + fizik (Newton).

ileriye (production / research):

* Toeplitz goriisii — convolution’in FFT ile hizli hesabi, structured matrices.
* SGD+momentum / Adam — her modern egitim hattinin optimizer se¢imi; LR schedule, warmup.

Tek ciimleyle: Convolution 6zel yapili bir matris ¢carpimidir; ve o matrisi (ag1) egitmek, gradient
descent’i SGD + momentum + adaptif 6lceklemeyle pratige doken — ama teorisi hala tam oturmamaig
— bir optimizasyon zanaatidir.

11.2 (Canziani) Lineer Cebir Recap: Matris x Vektor’iin iki Goriisii

Canziani convolution’t kurmadan 6nce matris-vektor ¢arpimini iki farkli gozle okutuyor. Afin doniigiim
z = Ax (bias’t matrisin i¢ine gomerek). Bu ¢arpima iki tiirlii bakilir:

1. Satir goriisii: ¢iktinin her elemani, A’nin bir satiri ile girdinin i¢ ¢arpimidir — yani “girdinin o satirla
ne kadar hizali oldugu”. Canziani’nin vurgusu: bir lineer katmanda kernel, matrisin tam bir satiridir.

“whenever you have a linear layer, your kernel is going to be the whole row of the matrix.” —
Canziani, 13:31

2. Siitun goriisii: ¢cikti, A’nin siitunlarimn girdi katsayilariyla agirlikli toplamidir:

Ax = E T;a;
J

Bu iki goriis ayn1 islemin iki yiizii; convolution’1 anlamak i¢in birincisi (satir = kernel) kritiktir. Sekil 11.1
ayni 3x3 sayisal Ax ¢arpimini iki panelde yan yana koyar: solda satir-girdi i¢ ¢arpimi (vurgulu satir = kernel),
sagda siitunlarin x katsayilariyla agirlikli toplama.

@ Builder Notu — Satir = Kernel

Geriye (18.06): Bu, 18.06’nin “matris carpiminin satir vs siitun yorumu” dersidir. Satir goriisii = i¢
carpim/projeksiyon; siitun gériisii = siitun uzay1 (column space). ikisi de aym Ax.

Tleriye: “Kernel = satir” goriisii, convolution’t tam-bagli katmanin 6zel bir hali olarak gérmenin
anahtaridir (Boliim 3).
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11 Konvoliisyonun Cebiri ve Optimizasyon (SGD, Momentum, Adam)

Ayni Ax, iki yuz: satir gérusu vs sutun gorisu

Satir gbriisti: b; = (A'nin i. satir) - x (i carpim) SUtun gorist: Ax =]Zx,-a,- (sUtunlarin agirlikli toplami)
X X

0
10| b
1

2

b;=1-1+3:2+1-3=10 1 pR+ 2 + 3 = |10
1] 1

vurgulu satir - "kernel": bir filtre = bir satir

vurgulu sttunlar - uzaydaki yon vektérleri a;

Sekil 11.1: Aym Ax carpimunin iki yiizii. SOL (satir goriisii): ¢iktinin her eleman1 b;, A’nin ¢. satirt ile
x’in i¢ carpimidir; vurgulu satir convolution’daki “kernel” roliindedir — bir filtre tam olarak bir
satira karsilik gelir. SAG (siitun goriisii): Ax = Zj T;ja;, yani A’min siitunlarinin x agirhiklariyla

toplamudir; siitunlar uzaydaki yon vektorleridir. Ayni sonug (b = [0, 10, 1)), iki farkli okuma —
convolution sezgisi i¢in “kernel = satir” yorumu kritiktir.
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11.3 (Canziani) Convolution = Toeplitz Matrisi
11.3 (Canziani) Convolution = Toeplitz Matrisi

Simdi convolution’1 bir matrise ¢eviriyoruz. Diyelim kii¢iik bir kernel (boyut 3) ile ¢ok uzun bir sinyali
convolve edecegiz. Bunu bir matris carpimi olarak yazmak istersek, kernel’i her satirda bir konum kaydirarak
yerlestiririz; geri kalan her yer sifirdir. Ortaya ¢ikan matrisin 6zel bir ad1 var:

“this is going to be called a Toeplitz matrix.” — Canziani, 23:36
Toeplitz matrisi: her kdsegeni sabit olan, kernel’in kaydirilarak tekrarlandig1 matris. iki temel 6zelligi:

* Seyrek (sparse): her satirda yalnizca kernel boyutu kadar sifir-olmayan eleman var (gerisi sifir) — bu,
locality (Hafta 3) demektir.

» Paylasimli: her satir ayn1 kernel’i igerir, sadece kaydirilmig — bu, stationarity / parameter sharing
demektir.

Yani convolution’1 icat etmemize gerek yok: tam-bagli bir katman alip matrisini “yerel + paylasimli” olmaya
zorlarsan, kendiliginden convolution’1 yeniden kesfedersin. Sekil 11.2 bu fikri somutlagtirir: solda kernel
[1,0,—1]"in 7 x 9 Toeplitz matrisi (elemanlarin ¢ogu sifir = beyaz), sagda T’x ile dogrudan convid’ nin
birebir ayni kenar/fark ¢iktisini verdigi dogrulama.

Toeplitz cebiri: convolution = seyrek + paylasimli matris carpimi

Convolution = Toeplitz matrisi (kernel [1, 0, -1], 7x9) Dogrulama: T:x = convld(x, kernel)
satir 1 convld(x, kernel)
| 1- B T x (Toeplitz carpimi)

satir 2
0

satir 3

1 5 —1-
satir 4 +1 =

d o°

_ Va a

satir 5 -2

d -2 -2
satir 6 —3-

satir 7 +1
| . —4 -

x1  x2  x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 1 2 3 4 5 6 7
cikti indeksi
X = [1, 2,3,4,5,6,7,38,09]
seyrek (locality) + paylasimh (stationarity) T-x = convld = [-2, -2, -2, -2, -2, -2, -2] (kenar/fark dedektori)
= bir sr0 sifirl matris carpimi - 49/63 eleman SIFIR (beyaz) esit mi? True

Sekil 11.2: 1B convolution’in Toeplitz matrisi olarak yazilisi. Solda kernel [1, 0, —1]’in n=9 girdi i¢in Urettigi
7x9 Toeplitz matrisi: her satir kernel’i bir kaydirilmis kopyasidir (violet +1, gold —1), 63 elemanin
49’u sifir (beyaz). Bu seyreklik (locality, yereldelik) ve satir-paylagimi (stationarity, duraganlik)
convolution’t ¢ok sayida sifir iceren bir matris carpimina indirger. Sagda dogrulama: T-x ile
conv1d(x, kernel) birebir ayn1 kenar/fark ¢iktisini ([-2]x7) verir.

@ Builder Notu — Toeplitz = Kisitli Matris

Geriye (Hafta 3 + 18.06): Bu, Hafta 3 Egzersiz 5’in cevabidir: convolution = Toeplitz (yapis1 kisitlanmaisg)
matris. Hafta 3’iin “locality — sparsity, stationarity — parameter sharing” eslemesi, Toeplitz matrisin
sifir deseni + tekrar deseni olarak somutlasir.

ileriye: Toeplitz/dolagim (circulant) matrisler Fourier déniisiimiiyle kosegenlesir — convolution’in
FFT ile O(nlog n) hesabinin temeli budur (18.065 spectral kopriisii, Hafta 13).
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11 Konvoliisyonun Cebiri ve Optimizasyon (SGD, Momentum, Adam)

11.4 (Canziani) “Bir Sura Sifirh Matris Carpimi”

Canziani’nin 6zlii kapanist:
“a convolution is just a matrix multiplication with a lot of zeros — that’s it.” — Canziani, 27:55
Tam-bagli katman ile convolution katmani aym ¢atidadir (ikisi de Ax). Tek fark:

» Tam-bagh: kernel = matrisin tam satir1 (her girdiye bagli, paylasim yok) — ¢ok parametre.
* Convolution: kernel = kii¢iik, kaydirilan pencere (Toeplitz) — seyrek + paylasimlit — az parametre.

Canziani “listening to convolutions” demosunda bir ses sinyalini bir kernel’le convolve edip sonucu dinletir
— convolution’1n somut, isitilebilir etkisini gosterir. Ozet: compositionality + locality + stationarity sayesinde
matris-vektor carpimint seyrek, yerel, paylasimli bir Toeplitz matrise indirgeyerek convolution operatoriinii
yeniden kesfederiz.

@ Builder Notu — Sifirli Matris Carpimi

Geriye (Hafta 2-3): Convolution bir modiil oldugundan (Hafta 2), backprop onun i¢in de otomatik
caligir; Toeplitz goriisii, convolution’in geri gegisinin de yine bir convolution (transpoze kernel) oldugunu
aciklar — “forward W, backward W ' (Hafta 2) convolution’a taginur.

Tleriye: “Convolution = yapili matris” gériisii, donanimda neden convolution’in 6zel kernel’lerle (im2col
+ GEMM, ya da Winograd/FFT) hizlandirildigini aciklar.

11.5 Gecis: Canziani’den Defazio’ya (Konuk Optimizasyon Dersi)

Convolution’in ne oldugunu (yapili matris) gordiik. Simdi konu degisiyor: bu matrisleri (ag1) nasil egitiriz?
Bu haftanin ikinci yarisi, konuk bir optimizasyon arastirmacist Aaron Defazio’ya ait. Hafta 2°de SGD’yi tani-
mistik; Defazio onu derinlestirip pratikte gercekten kullandigimiz yontemlere (momentum, Adam) gotiiriiyor.
Uslubu agikea pratik:

“optimization is at the heart of machine learning... I'm going to focus on the application of these
methods rather than the theory, part of the reason is that we don’t fully understand all of these
methods.” — Defazio, 0:45

11.6 (Defazio) Gradient Descent ve Condition Number

Defazio gradient descent’i hatirlatip asil sorunu gosteriyor: yakinsama hizi, problemin kosullanmasina
(conditioning) baglidir. Kuadratik bir problemde bu, Hessian’in en biiyiik (L) ve en kii¢iik (1) 6zdegerlerinin
orantyla ol¢iiliir — condition number:

i)
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11.6 (Defazio) Gradient Descent ve Condition Number

K biiylikse (kK = L kotii kosullanmis) gradient descent zikzak cizer ve yavaslar. Learning rate se¢imi de
bir gerilimdir: miimkiin oldugunca biiyiik istersin (hizli 6grenme) ama ¢ok biiyiikse iraksar — yani siirekli
“iraksamanin esiginde” calisirsin.

“we want to use learning rates as large as possible to get as quick learning as possible, so we’re
always at the edge of divergence.” — Defazio, 13:42

Tlging bir gozlem: “giizel davranan” (salinmayan) diisiik bir learning rate, cogu zaman ¢oziimden daha uzakta
birakir; iyi sonug i¢in rahatsiz edici derecede yliksek oranlarla yagsamak gerekir. Sekil 11.3 iki ucta ayn1 GD’yi
gosterir: solda k = 1 (yuvarlak ¢ukur, diiz inis), sagda x = 20 (uzun ince vadi, zikzak).

Condition number k = L/u: GD'nin zikzak/yavaslama davranisi

iyi kosullanmis (k=1) Kotiu kosullanmis (k=20)
—_— - = //

N

“‘Q\baslanglg
N N\ 0O

—e— GD yoéringesi
Minimum (0,0)

. ,
-2 -1 0 1 2 -2 -1 0 1 2

Sekil 11.3: Condition number k = L/ ve gradient descent davramsi. SOL panel (k=1, iyi kosullanmis): kayip
ylizeyi yuvarlak bir cukurdur; GD yoriingesi baslangigtan (2,5, 2,0) minimuma (0,0) neredeyse
diiz iner — her adim dogru yone bakar. SAG panel (k=20, kétii kosullanmis): ayn1 kayip uzun
ve ince bir vadiye doniisiir; GD vadinin dik duvarlar arasinda zikzak ¢izerek minimuma yavas
yaklagir. Mesaj: k biiylidiik¢e (6z degerlerin oran1 bozuldukga) diiz gradient descent zikzaklagir ve
yavaglar — Defazio’nun momentum/adaptif yontemleri motive eden temel gézlemi.

@ Builder Notu — k = Kosullanma

Geriye (18.06 + 18.065): Condition number k = L/p dogrudan 18.06 6zdeger diinyasidir; kotii
kosullanma, 6zdegerlerin ¢ok farkli 6lceklerde olmasi demektir (uzun, ince vadi). 18.065 (Matrix
Methods) bunu ML baglaminda ele alir.

fleriye: Learning rate, en kritik hyperparameter’dir; warmup + decay schedule, “rraksama esigi”nde
giivenli kalmanin pratigidir.
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11 Konvoliisyonun Cebiri ve Optimizasyon (SGD, Momentum, Adam)
11.7 (Defazio) SGD: “Gradient Descent Kullanma”

Hafta 2°de SGD’yi tammmustik; Defazio ¢cok daha keskin: pratikte tam-batch gradient descent neredeyse hig
kullanilmaz.

“it’s hard to come up with a compelling reason to use gradient descent given the success of
stochastic gradient descent... if you need to do full batch optimization, do not use gradient
descent — I can’t emphasize it enough.” — Defazio, 19:03 / 21:48

Neden? Ciinkii makine 6grenmesi kaybi, cok sayida benzer terimin toplamidir (her veri noktasi bir terim).
Bu yapida veri artikhigi (redundancy) vardir — yiizlerce benzer drnek ayni yonii gosterir; hepsini taramak
israftir. SGD bu artiklig1 somiiriir: kiiciik bir mini-batch zaten iyi bir yon verir, ve ayn1 biitceyle cok daha
fazla adim atarsin. Defazio’nun inceligi: SGD “giiriiltiilii gradient descent” degildir; giiriiltiiniin kendine
has bir dinamigi vardir (vadi tabaninda “ziplama”). Sekil 11.4 bunu gorsellestirir: solda ¢ok sayida benzer
ornek-gradyan1 ve ortalamasi, sagda ayni biitgenin GD’de 1 adima kars1 SGD’de ~N adima doniigsmesi.

Stokastik Gradyan inisi: artiklik “neden” minik adimlara izin verir
Veri artikligi - benzer érnek-gradyanlari Ayni bltge, ¢cok daha fazla adim

Tam gradyan (GD):

N 6rnek -» 1 adim

mini-batch (birkag ok tam gradyan
ortalamasli) = ayni yon (N 6rnegin ortalamasi)

.

ayni N 6rnek - ~N adim

Mini-batch zaten iyi yon verir -
ayni butge, cok daha fazla adim.

- Ornek gradyani (V tek veri)
= mini-batch ortalamasi
tam gradyan (N 6rnek)

Sekil 11.4: Stokastik gradyan inisinin sezgisi: veri artiklig1. Sol panelde tek-veri 6rnek-gradyanlar1 (soluk
violet oklar) birbirine yakin yonleri gosterir; bunlarin ortalamasi tam gradyandir (kalin gold ok),
birka¢ okun ortalamasi olan mini-batch ise zaten neredeyse ayni yonii verir (orta violet ok). Sag
panel ayni 6rnek-okuma biitgesinin GD’de tek bir adima kargilik SGD/mini-batch’te ~N adima
doniistiigiinii gosterir. Defazio: kayip benzer terimlerin toplami oldugundan mini-batch erkenden
iyi yon verir — aynu biitceyle cok daha fazla adim atilir.

@ Builder Notu — Artiklik = SGD

Geriye (Hafta 2 + Stat 110): Bu, Hafta 2’deki “SGD = gradient’in tarafsiz tahmincisi” fikrinin pratik
sonucudur. Veri artiklig1 = drneklerin istatistiksel benzerligi (Stat 110).

Tleriye: “Kayip = benzer terimlerin toplam1” yapisi, SGD’nin neden ML’e 6zgii kadar iyi ¢alistigini
aciklar; bu yap1 yoksa (6rn. tek bir karmasik fonksiyon) L-BFGS gibi yontemler daha uygun olabilir.
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11.8 (Defazio) Momentum: “Neredeyse Her Zaman Kullan”

11.8 (Defazio) Momentum: “Neredeyse Her Zaman Kullan”

Defazio momentum’u SGD’nin iistiine eklenen, “neredeyse her zaman acman gereken” bir trick olarak
sunuyor.

“momentum is a trick that you should pretty much always be using when you’re using stochastic
gradient descent.” — Defazio, 27:52

Fizikten gelen sezgi: momentum, bir nesnenin gittigi yonde gitmeye devam etme egilimidir (Newton). Pratikte
bir hiz tamponu (heavy ball) tutarsin: gradient’leri biriktirip adimi1 bu birikmis hizla atarsin.

p <« Bp+ VL), 0« 6—np

Tipik 5 = 0.9. Momentum neden ige yarar? Defazio iki sebep veriyor: (1) salinim soniimleme / acceleration
— gradient descent’in vadi duvarlarindaki zikzakini bastirir; (2) noise smoothing — gradient’lerin hareketli
ortalamasini alarak SGD giiriiltiisiinii yumusgatir, boylece son nokta ¢6ziimiin iyi bir tahmini olur (saf SGD’de
bir siirii son noktay1 ortalaman gerekirdi). Heavy-ball kurali p <— fp + V.£(0), gegmis gradyanlar iistel
sOniimle biriktirir.

“momentum adds smoothing to the optimization, so the last point you visit is still a good approxi-
mation to the solution.” — Defazio, 42:09

(Bir uyari: Nesterov acceleration teorik olarak convex problemlerde yakinsamay1 hizlandirir ama sinir aglarinda
ve giirtiltiide bu etki biiylik ol¢iide kaybolur — pratikte momentum’un asil faydasi noise smoothing’dir.)
Sekil 11.5 aym1 k = 20 vadide GD’nin zikzaki1 ile momentum’un yumusak inisini yan yana koyar.

Ucg optimizer’1 tek bir kayip egrisinde de gormek aydinlaticidir: Sekil 11.6 GD, SGD+Momentum ve Adam’1
ayni K = 20 vadide logaritmik olcekte karsilastirir — Defazio’nun “zikzak / soniimleme / adaptif™ {iglii
anlatisinin dogrudan gorsel 6zeti.

@ Builder Notu — Heavy Ball Soniimleme

Geriye (Calculus + fizik): Momentum = ivme (Calculus ikinci tiirev) + Newton’un birinci yasast;
“heavy ball” fiziksel benzetmesi. Hareketli ortalama = ge¢cmis gradient’lerin iistel agirlikli toplama.
Ileriye: SGD + momentum (8 = 0.9) hala pek ¢ok gérii probleminde state-of-the-art; iistiine LR
schedule biner.

11.9 (Defazio) Adaptif Yontemler: Her Agirhga Ayri Ogrenme Orani

Kotii kosullanmig problemler i¢in Defazio adaptif yontemleri tanitiyor. Buradaki “adaptif”, her agirlik icin
ayri (individual) bir 6grenme orani demektir — global tek bir 7 yerine.

“for adaptive methods, we want to adapt a learning rate for every weight individually, using
information we get from gradients for each weight.” — Defazio, 44:36

79



11 Konvoliisyonun Cebiri ve Optimizasyon (SGD, Momentum, Adam)

Momentum salinimi sondiirir: zikzak - duz inis

GD — gradient descent (k=20) Momentum ($=0.9) — heavy-ball
p<pBp+VL
6 <8 -np
2 2 ®
1- 1
S 0 & 0 o
-1- -1
-2- -2
—e— GD yoriingesi (zikzak) Momentum yériingesi (yumusak)
i i i i i i i i i i i l i i
-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3
91 01

Sekil 11.5: Momentum salinimi sondiiriir. Ayn1 k=20 kosullanmali dar kuadratik vadide (soluk Purples
kontur) iki optimizer kargilastirilir. SOL panel — GD (n=0.095): yoriinge vadinin dik duvarlar
arasinda zikzak cizerek minimuma yaklagir; her adim egimin tersine sigrayip salinir (Defazio’nun
“kosullanma kotiiyse gradient descent zikzak cizer” gozlemi). SAG panel — Momentum/heavy-
ball (n=0.010, $=0.9): p«p-p+VL birikimli hiz, dik yonlerdeki zit-isaretli gradyanlar1 birbirine
sOndiiriir; yoriinge diiz/'yumusak bir egri olarak vadinin dibini takip eder. Mesaj: momentum
salinimi1 sonlimler ve giiriiltiiyli yumusatir.
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11.9 (Defazio) Adaptif Yontemler: Her Agirliga Ayri Ogrenme Oram

Uc optimizer ayni vadide (k = 20): kayip egrisi karsilastirmasi

= Gradient Descent
SGD + Momentum
m— Adam

10! E

100 -

1071 3

kayip

1072 E
1073 3

1074 E

0 10 20 30 40 50 60
adim

Sekil 11.6: Ug optimizer aym egik kuadratik vadide (k = 20, 6, = [2.5, 2.0], 60 adim) karsilastirilir; kayip
logaritmik olgekte gosterilir. Gradient Descent (Ir = 0.095, mor) diiz bir dogru boyunca tek-yonlii
iner; SGD + Momentum (Ir = 0.010, = 0.9, altin) heavy-ball ataletiyle salinarak ilerler; Adam (Ir
= (.15, mor-orta) adaptif 6grenme hiziyla her boyutu ayr1 6lgekler. Egrilerin bigimi Defazio’nun
“zikzak / soniimleme / adaptif™ iiclii anlatisin1 gorsellestirir.
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11 Konvoliisyonun Cebiri ve Optimizasyon (SGD, Momentum, Adam)

Neden gerekli? Ciinkii agin farkli kisimlar1 ¢ok farkli yapidadir: erken katmanlar biiyiik goriintiilerde s1g
convolution’lar yapar; gec katmanlar kiiciik goriintiilerde ¢cok kanalli convolution’lar. Bir kisim i¢in iyi olan
learning rate, digeri icin kotii olabilir. Ozellikle ¢iktiya dogrudan etki eden son katman agirliklar kiigiik
learning rate ister. Defazio’nun diiriistliigii: “neden gerektigini tam bilmiyoruz; iyi kosullanmis bir agda
gerekmeyebilir bile.”

@ Builder Notu — Per-Weight LR

Geriye (18.06): Per-weight learning rate, kotii kosullanmay1 (6zdeger 6lgek farki) agirlik bazinda telafi
etme girisimidir — bir tiir diyagonal 6n-kogullama (preconditioning).

Tleriye: Per-parameter olcekleme, biiyiik modellerde (transformer) egitim kararlihigimin anahtaridir;
LAMB, Adafactor gibi yontemler bunu bellek-verimli yapar.

11.10 (Defazio) RMSprop ve Adam

RMSprop (root mean squared propagation, Hinton’1n ders slaytlarindan): kare gradient’in iistel hareketli
ortalamasim (v tamponu) tutar; sonra gradient’i bu ortalamanin karekokiine boler (eleman-bazli). Boylece
biiyiik-gradient’li yonlerde adim kiigiiliir, kiiclik-gradient’li yonlerde biiyiir — otomatik per-weight dlcekleme.
Sifira bolmeyi onlemek icin bir € (= 10~7) eklenir.

Ui

00—
- ﬁ+eg

Adam (adaptive moment estimation) = RMSprop + momentum. Hem gradient’in (birinci moment) hem
kare gradient’in (ikinci moment) iistel hareketli ortalamasini tutar; momentum’lu gradient’i RMSprop 6l¢ek-
lemesiyle (6 < 6 — ﬁ g) boler.

“Adam is RMSprop with momentum... I'd generally recommend using either SGD with momen-
tum or Adam as your go-to methods.” — Defazio, 54:54 / 59:09

Adam’1n bir ek detay1 bias correction: tamponlar sifirdan bagladig: icin ilk adimlarda kiiciik kalirlar; bias
correction bunu diizeltir (erken adimlar 6l¢ekler). Sekil 11.7 iistte kavramsal semay1 (Momentum + RMSprop
— Adam), altta motor kanitini (ayn1 vadide GD/Momentum/Adam yoriingeleri) verir.

@ Builder Notu — Adam = RMSprop + Momentum

Geriye (Stat 110): Ustel hareketli ortalama = gegmisi iistel soniimleyen agirlikli ortalama; ikinci moment
= kare beklentisi (Stat 110 varyans/moment). Bias correction = tarafsiz tahminci kurma (beklenti =
gradient).

Tleriye: AdamW (weight decay diizeltmeli Adam) bugiin LLM egitiminin varsayilan optimizer’1dir; €,
By, B, ayarlart pratik kararlardur.
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11.10 (Defazio) RMSprop ve Adam

RMSprop ve Adam — adaptif per-weight 6grenme orani

Per-weight learning rate: bliylik-grad yéninde adim kli¢illir, kliclik-grad yéntinde bliytir -» otomatik élcek

Momentum RMSprop
1. moment: gradyan EMA 2. moment: kare-grad EMA
m < B-m + (1=B)-g 0 « 6 — n/(Vv+e)g

Adam = RMSprop + Momentum + bias correction

Egik kuadratik vadide (k = 20) yoringeler — Adam kosullanmayi dlzeltir

GD (zikzak — sabit n)
2 - —e— Momentum (s6nimli)
—e— Adam (per-weight dlgek)

1- minimum
& 0-
_1 -
_2 -
=3 1 1 | | | |
-3 -2 -1 0 1 2 3
01

Sekil 11.7: RMSprop ve Adam — adaptif per-weight 6grenme orani. Ust panel kavramsal sema: iki kaynak
modiil — Momentum (1. moment, gradyan EMA, violet) ve RMSprop (2. moment, kare-grad
EMA, 9&9—n/(\/v+e)g, gold) — birlesim oklariyla Adam = RMSprop + Momentum + bias
correction kutusunda birlesir. Annotation: biiyiik-grad yoniinde adim kiiciiliir, kiiclik-grad yoniinde
biiyiir — otomatik per-weight 6lcek. Alt panel motor kaniti: k=20 egik kuadratik vadide GD sabit-n
ile zikzak c¢izip asar, Momentum soniimlii salinir, Adam ise per-weight dlcekle kosullanmay1
diizeltip minimuma diizgiin iner (optimize_quad).
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11 Konvoliisyonun Cebiri ve Optimizasyon (SGD, Momentum, Adam)

11.11 (Defazio) “Optimization’in Oliimii”: En Cok Kullanilan Yéntemin Teorisi Yanlis

Defazio bir optimizasyon arastirmacisi olarak carpici bir itirafta bulunuyor — bu, LeCun’un Hafta 1’deki
“kimse anlamiyor” temasinin optimizasyon versiyonudur:

“I hate Adam because I’'m an optimization researcher and the theory in their paper is wrong —
this has been shown recently; the method in fact does not converge, and you can show this on
very simple test problems.” — Defazio, 59:14

Yani modern ML’in en yogun kullanilan yontemlerinden biri, basit test problemlerinde bile yakinsamayabilir.
Ustelik Adam, 6zellikle goriintii problemlerinde SGD’den daha kotii genelleme (generalization) verebilir
— belki o “kiiciik, kotii yerel minimumlara” daha kolay diistiigii icin. Yine de dil modelleri icin Adam
zorunludur (SGD ile egitilemiyorlar). Defazio’nun pratik tavsiyesi nettir: SGD+momentum veya Adam
dene; goriide genelde SGD+momentum, dilde Adam.

Bu boliim dersin omurgasini 6zetler: optimizasyon bir teori degil, bir zanaattir — ise yarayani biliyoruz,
neden yaradigini tam bilmiyoruz. Sekil 11.8 bu zanaat kararini (gorii - SGD+Momentum, dil - Adam) ve
Defazio’nun diiriist uyarisini tek figiirde toplar.

@ Builder Notu — Zanaat, Teori Degil

Geriye (Hafta 1): Bu, LeCun’un “it’s important to understand that nobody understands” (Hafta 1)
climlesinin optimizasyondaki tam karsiligidir. Alan, kanittan cok ampirik bagariyla ilerler.

Ileriye: Adam’in yakinsama sorunu — AMSGrad, AdamW gibi diizeltmeler; generalization farki —
“flat vs sharp minima” aragtirmasi. Bunlar hala acik problemler.

11.12 Bu Dersin Ozeti

1. Convolution = Toeplitz matrisiyle carpim (Canziani): kernel kaydirilarak tekrarlanir, gerisi sifir —
seyrek (locality) + paylasimli (stationarity). “Bir siirii sifirli matris carpimi.”

2. Tam-bagh vs convolution: ikisi de Ax; FC’de kernel = tam satir, conv’da kernel = kaydirilan kii¢iik
pencere.

3. Condition number x = L/ (Defazio) yakinsama hizini belirler; learning rate “iraksamanin egiginde”
secilir.

4. SGD’yi kullan, gradient descent’i degil — veri artikligini somiiriir.

5. Momentum’u neredeyse her zaman a¢ (5 ~ 0.9): salimm soniimleme + noise smoothing.

6. Adaptif yontemler per-weight learning rate verir; RMSprop (kare-grad EMA ile bol) —» Adam =
RMSprop + momentum (+ bias correction).

7. Pratik tavsiye: SGD+momentum veya Adam. Ama Adam’in teorisi tartismali (yakinsama + generali-
zation) — “optimization’1 tam anlamiyoruz”.

I Tek Bir Ciimle

Convolution, yerel ve paylagimli bir Toeplitz matrisiyle ¢arpimdan ibarettir (Canziani); ve o ag1 egitmek,
gradient descent’i veri artiklig1 icin SGD’ye, salinim+giiriiltii icin momentum’a, kotii kosullanma i¢in
adaptif 6l¢eklemeye (RMSprop/Adam) ¢eviren — teorisi hala eksik ama pratikte calisan — bir zanaattir
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11.12 Bu Dersin Ozeti

Optimizasyon: zanaat, teori degil (Bolim 9 — Defazio)

Hangi optimizer? — Defazio'nun zanaat karari

Gorevin ne?

/

Goru problemi
(CNN, siniflandirma)

N

’

Dil modeli
(Transformer, RNN)

SGD + Momentum
(daha iyi genelleme)

’

Adam
(onsuz egitilemez)

Optimization bir zanaat — kapali bir teori degil.

[”i5leyeni biliriz, neden yaradigini tam bilmeyiz. ]

— Hafta 1 yankisi: 'kimse tam anlamiyor’

Kotl kosullu vadi (k = 20)

—e— SGD (zikzak)
Adam (adaptif)

A Defazio uyarisi: Adam basit test problemlerinde
yakinsamayabilir + goriide daha kéti genelleyebilir —
ama dil modelleri onsuz egitilemez.

Sekil 11.8: Optimizasyon bir zanaattir, kapali bir teori degil (Boliim 9 — Defazio). Sol panel karar semast:
gorii problemleri (CNN, siniflandirma) icin SGD + Momentum daha iyi genelleme verir; dil
modelleri (Transformer, RNN) icin Adam pratikte zorunludur. Sag panel kotii kosullu kuadratik
vadide (k = 20) kanit sunar: saf SGD vadinin dik ekseninde zikzak ¢izerken Adam adaptif adimiyla
minimuma () daha diizgiin ilerler. Defazio’nun diiriist uyarisi altta: Adam basit test problemlerinde
yakinsamayabilir ve goriide daha kotii genelleyebilir — yine de biiyiik dil modelleri onsuz egitile-
mez. ‘Isleyeni biliriz, neden yaradigini tam bilmeyiz’ (Hafta 1 ‘kimse tam anlamiyor’ yankis1).
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11 Konvoliisyonun Cebiri ve Optimizasyon (SGD, Momentum, Adam)

(Defazio).

11.13 Kontrol Sorulari

1 Soru 1: Convolution’1 bir matris ¢arpimi olarak nasil yazarsin? Bu matrisin adi ve iki 6zelligi nedir?
Tam-bagl katmandan farki?

Cevap: Kernel’i her satirda bir konum kaydirarak, geri kalani sifir birakarak bir Toeplitz matrisi
kurarsin; convolution = bu matrisle carpim (“a matrix multiplication with a lot of zeros”, Canziani
27:55). ki 6zelligi: seyrek (her satirda yalmzca kernel kadar sifir-olmayan eleman = locality) ve
paylasimh (her satir ayni kaydirilmis kernel = stationarity/parameter sharing). Tam-bagl katmanda
kernel matrisin tam bir satiridir (her girdiye bagli, paylasim yok); convolution’da kernel kiigiik,
kaydirilan, paylasilan bir penceredir — yani convolution, yapis1 kisitlanmaisg bir lineer katmandir.

1 Soru 2: Condition number nedir, neyi belirler? Defazio neden ‘gradient descent kullanma’ diyor?

Cevap: Condition number, kuadratik bir problemde Hessian’1n en biiyiik (L) ve en kii¢iik (u) 6zdeger-
lerinin oranidir:

K= —
W

k biiylikse problem kotii kosullanmistir (uzun ince vadi); gradient descent zikzak ¢izer, yavaglar. Defazio

“gradient descent kullanma” der ¢iinkii ML kayb1 cok sayida benzer terimin toplamidir (her veri noktasi

bir terim) ve bu yapida artikhk (redundancy) vardir — kiigiik bir mini-batch zaten iyi bir yon verir, ve

SGD ayni biitceyle ¢cok daha fazla adim atar. Tam-batch gradient descent bu artiklig1 israf eder.

1 Soru 3: Momentum neden ise yarar (iki sebep)? Heavy-ball giincellemesini yaz. Tipik p kactir?

Cevap: Iki sebep: (1) salimim soniimleme / acceleration — vadi duvarlarindaki zikzaki bastirir; (2)
noise smoothing — gradient’lerin hareketli ortalamasini alip SGD giiriiltiisiinii yumusatir, boylece son
nokta ¢oziimiin iyi bir tahmini olur. Heavy-ball giincellemesi:

p <+ Bp+ VL), 0+ 60—np

Tipik # = 0.9. Defazio: “momentum’u neredeyse her zaman kullan” (27:52). (Nesterov acceleration
teorik olarak convex problemlerde hizlandirir ama giiriiltii onu biiyiik 6l¢iide oldiiriir; pratikte asil fayda
noise smoothing’dir.)

1 Soru 4: (Builder) Adam nedir, hangi iki yontemi birlestirir? Defazio neden onu hem Gnerir hem
elestirir?

Cevap: Adam (adaptive moment estimation) = RMSprop + momentum. RMSprop, kare gradient’in
tistel hareketli ortalamasinin karekokiine bolerek (eleman-bazli, 4-€) per-weight dl¢ekleme yapar:
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11.14 Egzersizler

n
\/5~+-eg

Adam buna gradient’in hareketli ortalamasini (momentum) ve bias correction’1 ekler. Defazio onerir
ciinkii pratikte ¢ok iyi ¢alisir ve baz1 aglar (dil modelleri) onsuz egitilemez; ama elestirir ¢iinkii orijinal
yakinsama teoremi yanlistir (“does not converge”, 59:14) ve gorii problemlerinde SGD’den daha kotii
genelleme verebilir. Pratik tavsiye: SGD+momentum (gorii) veya Adam (dil) — “optimization’1 tam
anlamiyoruz”.

0 < 60—

11.14 Egzersizler

Egzersiz 1 (Convolution = Toeplitz). 1B kernel w = [1,0, —1] ve girdi z = [1, 2, 3, 4, 5] i¢in convolution’1,
uygun bir Toeplitz matrisi 7" kurup 7" - x ile hesapla. Sonucu torch.nn.functional. convid ile karsilastir.
Matrisin kag sifir icerdigini say (sparsity).

import torch
import torch.nn.functional as F
import numpy as np

w=[1, 0, -1]
X = np.array([1., 2., 3., 4., 5.])
k, n = len(w), len(x)
oh =n-k+1
T = np.zeros((oh, n)) # Toeplitz matrisi
for i in range(oh):
T[i, i:i + k] = w
y_toeplitz = T @ X # -> [-2, -2, -2]

xt = torch.tensor(x, dtype=torch.float).view(1, 1, -1)

wt = torch.tensor(w, dtype=torch.float).view(1, 1, -1)

y_conv = F.convld(xt, wt).flatten() #-> [-2, -2, -2]
print(y_toeplitz, y_conv, int((T == 0).sum())) # esit + sifir sayisi

Egzersiz 2 (iki goriis). Bir 3x2 matris A ve vektor x i¢in Ax’i (a) satir-x i¢ carpimlari, (b) stitunlarin agirhikl
toplami (Ax = Zj x;a;) olarak ayri ayr1 hesapla; ikisinin ayni ¢iktigini dogrula.

import numpy as np

A = np.array([[2., -1.], [1., 3.], [@., 2.]]) # 3x2

X = np.array([4., -1.])

row_view = np.array([A[i] @ x for i in range(A.shape[@])]) # satir-x
col_view = x[0] * A[:, O] + x[1] * A[:, 1] # situn toplami
print(row_view, col view, np.allclose(row_view, col view))

Egzersiz 3 (Learning rate siipiirmesi). Basit bir kuadratik L(w) = (w — 3)? iizerinde gradient descent’i
n € {0.01,0.1,0.5,1.0, 1.01} i¢in kostur (Hafta 2 Egz 5). Hangi 1 iraksiyor? “Edge of divergence” gdzlemini
Defazio’nun yorumuyla iliskilendir.
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11 Konvoliisyonun Cebiri ve Optimizasyon (SGD, Momentum, Adam)

import numpy as np
def run(lr, steps=50, we=10.0):

W = wo
for _ in range(steps):
w=w-1lr * 2 * (w - 3) # VL = 2(w-3)
return w
for 1r in [0.01, 0.1, 0.5, 1.0, 1.01]:
print(lr, run(lr)) # 1r=1.01 -> iraksar (|1-21r|>1)

Egzersiz 4 (Optimizer karsilastirmasi). Hafta 2’nin spiral agini ii¢ optimizer ile egit: (a) SGD, (b) SGD+mo-
mentum(0.9), (c) Adam. Kayip egrilerini karsilastir. Hangisi en hizli, hangisi en kararli? Momentum’un
salinimi nasil etkiledigini gozlemle.

import torch
import torch.nn as nn

net = nn.Sequential(nn.Linear(2, 32), nn.ReLU(), nn.Linear(32, 5))

opts = {
"sgd": torch.optim.SGD(net.parameters(), 1lr=0.1),
"momentum"”: torch.optim.SGD(net.parameters(), lr=0.1, momentum=0.9),
"adam": torch.optim.Adam(net.parameters(), lr=le-3),

}

# her opt icin: forward -> loss -> backward -> step (Hafta 2 dongusu)

# loss egrilerini kaydet ve karsilastir

Egzersiz 5 (Hafta S habercisi). Hafta 5 yalnizca Canziani’nin Practicum’u olacak: 1D/2D convolution’in
PyTorch’ta uygulanmasi ve otomatik tiirev (autograd). (a) torch.nn.functional.conv2d ile kiiciik bir go-
riintiiye bir kenar dedektorii kernel’i uygula. (b) Bir tensore requires_grad=True verip basit bir fonksiyonun
.backward()’in1 cagir; .grad’1 elle hesapladiginla kargilastir. Bu, Hafta 2’nin backprop’unun PyTorch’taki
otomatik halidir — neden “autograd” Hafta 2’nin dogal devami?

import torch
x = torch.tensor(2.0, requires_grad=True)

y = x ¥ 3 4+ 2 % x # f(x) = x*3 + 2x
y.backward() # otomatik turev
print(x.grad) # 3x"2 + 2 = 14 (elle ile karsilastir)

11.15 Sonraki Ders icin Hazirhk

Sonraki Hafta — HS5: 1D/2D Convolution ve Otomatik Tiirev (autograd) — yalmiz Canziani

Convolution’dan autograd’a. Bu hafta convolution’in cebirini (Toeplitz) ve ag1 egiten optimizasyon
motorunu (SGD/momentum/Adam) gordiik. Hafta 5’te lecture yok; yalmzca Canziani’nin Practicum’u
convolution’t PyTorch’ta somutlagtirir (convld/conv2d, boyutlar) ve autograd’: gosterir — Hafta 2°de
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11.16 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

LeCun’un elle kurdugu Jacobian zincirinin PyTorch’taki otomatik karsiligi. Egzersiz 1 (Toeplitz) ve
Egzersiz 5 (conv2d + autograd) tam bu derse hazirlar.

Hafta 5: 1D/2D Convolution ve Otomatik Tiirev (autograd) — yalnizca Canziani (Practicum)

Hafta 5’te lecture yok; Canziani convolution’t PyTorch’ta somutlastirir (convld/conv2d, boyutlar) ve autog-
rad’1 gosterir — Hafta 2’de LeCun’un elle kurdugu Jacobian zincirinin PyTorch’taki otomatik karsilig1.

Hafta 5 oncesi yapilacak:

* Egzersiz 1 (Toeplitz) ve Egzersiz 5 (conv2d + autograd) ¢oz.
* “Convolution = bir siirii sifirli matris ¢carpim1” ciimlesini kendi s6zciiklerinle yaz.
» Hafta 2’nin loss.backward() i1 hatirla— Hafta 5’te onun nasil calistigin1 PyTorch icinden gorecegiz.

11.16 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram

Tanmim

Hoca / timestamp

Matris x vektor — satir goriigii

Matris x vektor — siitun goriisii
Toeplitz matrisi

Convolution = matris carpimi1
Condition number k

Edge of divergence

SGD vs full-batch
Momentum (heavy ball)

Adaptif yontem
RMSprop

Adam

Optimization’1 anlamiyoruz

Cikt1 elemani = satir-girdi; kernel
= matris satir1

Cikt1 = siitunlarin agirlikli toplami
Kernel kaydirilarak tekrarlanmig
seyrek matris

“Bir siirii sifirli matris ¢arpimi’;
seyrek + paylasimli

L/p (en biiytik/en kiiciik 6zdeger);
yakinsama hizi

En biiyiik giivenli learning rate;
hiz icin iraksama esigi

Veri artikligin1 somiir; “gradient
descent kullanma”

Hiz tamponu; salinim soniimleme
+ noise smoothing; 3=0.9

Her agirliga ayri learning rate
Kare-grad EMA’nin kokiine bol
(+€); per-weight dlcek

RMSprop + momentum + bias
correction

Adam teorisi yanlig
(yakinsamiyor); ama pratikte
caligir

Canziani 13m31

Canziani 16m22
Canziani 23m36

Canziani 27m55

Defazio 11m36

Defazio 13m42

Defazio 19m03

Defazio 27m52

Defazio 44m36
Defazio 50m43

Defazio 54m54

Defazio 59m14

11.17 ML Builder Baglantilari

Geriye kopriiler (6nkosul kurslar):
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11 Konvoliisyonun Cebiri ve Optimizasyon (SGD, Momentum, Adam)

1. Convolution = Toeplitz matris — 18.06 matris-vektor + Hafta 3 (locality/stationarity) + 18.065 yapili
matrisler.

Condition number x = L/p — 18.06 6zdeger + 18.065 kosullanma.

Momentum = ivime — Calculus ikinci tiirev + fizik (Newton).

EMA / ikinci moment — Stat 110 agirlikli ortalama, varyans/moment.

SGD artikhk — Hafta 2 tarafsiz tahminci + Stat 110 6rneklem.

AR

Tleriye kopriiler (production / research):

1. Toeplitz/circulant — FFT ile hizli convolution; im2col+GEMM, Winograd.

2. SGD+momentum / Adam — AdamW (LLM varsayilani), LAMB, Adafactor.

3. Edge of divergence — LR warmup + cosine decay schedule.

4. Adam yakinsama/generalization sorunu — AMSGrad, flat vs sharp minima arastirmasi.

! Bu dersten tek bir sey alip gideceksen

Convolution gizemli bir islem degil — yerel ve paylasimli bir Toeplitz matrisiyle carpimdir (Canziani:
“bir siirii sifirli matris carpimi”); ve o ag1 egitmek, gradient descent’i veri artiklig1 i¢in SGD’ye, salinim
ve giiriiltii icin momentum’a, kotii kosullanma icin adaptif 6l¢ceklemeye (Adam) ¢eviren bir zanaattir —
ise yarayani biliriz, ama Defazio’nun diiriist¢e itiraf ettigi gibi, neden yaradigim hala tam anlamiyoruz.
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12 1B/2B Convolution ve Otomatik Turev (autograd)

NYU’nun bu haftaki tek sesi: Alfredo Canziani’nin Practicum’u (bu hafta ayr1 Lecture yok). Iki konu isliyoruz,
ikisi de ‘elle anladigimiz’ seyleri PyTorch’ta somutlagtirmak: (1) convolution’1 bir projeksiyon olarak okumak,
boyut aritmetigini (0 = n — k + 1, 4-boyutlu 2B kernel) koda dokmek; (2) ofomatik tiirev (autograd) —
yani onceki haftalarda elle kurdugumuz backprop’un (zincir kural1 + hesaplama grafigi) PyTorch tarafindan
requires_grad + .backward() ile otomatik hesaplanmasi

1 Boliim bilgisi

* Canziani’nin Practicuam videosu: YouTube — 1D/2D convolutions and autograd (=45 dk)
* Edition: Spring 2020 (NYU-DLSP20)

* Hoca: Alfredo Canziani (yalnizca Practicum — bu hafta ayr1 Lecture yok)

» Kaynak: atcold.github.io/NYU-DLSP20

* Okuma siiresi: =22 dk

12.1 Bu Derste Ne Var?

Bu hafta tek hocali: yalnizca Alfredo Canziani’nin Practicum’u var (bu hafta ayr1 bir Lecture yok). Iki
konu igliyoruz, ikisi de “elle anladigimiz” seyleri PyTorch’ta somutlastirmak: (1) convolution’in 1B/2B
boyutlarini ve ¢ikt1 genigligini koda dokmek; (2) otomatik tiirev (autograd) — yani Hafta 2°de LeCun’un
elle kurdugu, Hafta 4’te Defazio’nun kullandig1 gradient’lerin PyTorch tarafindan otomatik hesaplanmasi.

Canziani’nin kopriisii agik: convolution bir projeksiyondur (sinyalin kernel’e hizas1), ve autograd, Hafta
2’nin backprop’unun (zincir kurali + Jacobian) “dligmeye basinca ¢aligsan” halidir. Bu hafta yeni bir teori
degil; onceki ii¢ haftanin ¢calisan koda doniigmesi.

Bu haftanin {i¢ ana fikri:

1. Convolution boyutlar: kurali: her convolution ¢iktiyr (k — 1) kadar kisaltir (0 = n — k + 1); 2B
kernel toplulugu 4 boyutludur.

2. autograd = otomatik backprop. requires_grad=True ile PyTorch tiim islemleri bir hesaplama
grafiginde izler; .backward() gradient’leri zincir kuraliyla hesaplar, .grad’a yazar.

3. Dinamik grafik (define-by-run): PyTorch grafigi calisma aninda kurar — dongiiler, kosullar serbestce
kullanilir.
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12 1B/2B Convolution ve Otomatik Tiirev (autograd)

(A) Convolution boyut

Convolution = projeksiyon
(sinyalin kernel'e hizasi)

A

Boyut cebiri
(1B =3 boyut - 2B =4
boyut)

Output width
o=n-k+1- padding
telafi

nn.Conv1d / nn.Conv2d
(batch boyutu zorunlu)

convolution katmanini
nasil egitiriz?

(B) Otomaé‘k tirev —

requires_grad = True
(islemleri izle)

Hesaplama grafigi
(grad_fn = Uretici islem)

.backward()
(zincir kurali = backprop)

.grad
(da/0xi sonucu)

Dinamik grafik
(define-by-run)
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12.2 (Canziani) Convolution = Projeksiyon

@ Builder Notu — Calisan Koda Déniisiim

Geriye (6nkosul kurslar):

* Convolution = projeksiyon — 18.06 i¢ carpim/projeksiyon + Hafta 4 (Toeplitz, satir = kernel).

* autograd = zincir kurali — Hafta 2 backprop (Jacobian zinciri) + Calculus Ders 4 + Karpathy
micrograd (_backward).

* Output width o = n — k + 1 — basit sayma; Hafta 3 stride formiiliiniin stride=1 héli.

ileriye (production / research):

* autograd — tiim PyTorch egitiminin motoru (torch.autograd); dinamik grafik, define-by-run
paradigmasi.
* Convolution boyut yonetimi — padding/stride ile mimari tasarimi, receptive field hesabi.

Tek ciimleyle: Bu hafta convolution’in boyut aritmetigini ve PyTorch’un otomatik tiirev motorunu (autog-
rad) 6greniyoruz — yani onceki haftalarin elle kurdugu backprop’un, requires_grad + .backward()
ile nasil tek satira indigini.

12.2 (Canziani) Convolution = Projeksiyon

Canziani convolution’a Hafta 4’iin diliyle basliyor: her convolution adimi, sinyalin bir parcasinin kernel
lizerine projeksiyonudur (normalize edilmemis bir kosiniis/hiza degeri).

“this is going to be my projection of my input signal onto the kernel... what is the alignment of
this part of the signal onto this specific subspace?” — Canziani, 1:20

Yani kernel bir “yon” (alt-uzay) tanimlar; convolution ¢iktisi, sinyalin o yone ne kadar hizali oldugunu Slger.
Cikt1 yiiksekse, kernel’in aradig1 desen o konumda giicliidiir. Bu, Hafta 3’iin “6znitelik dedektorii” ve Hafta
4’iin “satir = kernel, ¢ikt1 = i¢ carpim” goriisiiniin ayn fikrin devamidir. Sekil 12.1 bu projeksiyonu somut bir
2B cizimde gosterir: gold ok kernel’in tanimladig1 yonii (aranan desen / alt-uzay eksenini), violet ok sinyal
yamasini ¢izer; kesikli dikme sinyali kernel eksenine indirir ve izdiisiim noktas1 — sinyalin kernel’e golgesi
— convolution ¢iktisinin ta kendisidir.

@ Builder Notu — Projeksiyon = Hiza

Geriye (18.06 + Hafta 4): Projeksiyon = i¢ carpim / kosiniis benzerligi (18.06); Hafta 4’iin “kernel =
matrisin satiri, ¢ikti = satir-girdi” goriisli tam olarak bu projeksiyondur.

Tleriye: “Kernel = aranan yon” gériisii, attention’daki sorgu-anahtar hizasmin (Q - K ") habercisidir
(Hafta 6 ve sonrasi).

12.3 (Canziani) 1B/2B Convolution ve Cok-Kanalli Kernel’ler

Canziani convolution kernel’lerinin boyut aritmetigini aciyor. Tek bir kernel kii¢iik bir agirlik penceresidir;
bir katman birden ¢ok kernel tutar ve onlar istifleyerek/kaydirarak uygular. Cok-kanalli durumda kernel’in
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12 1B/2B Convolution ve Otomatik Tiirev (autograd)

Convolution = projeksiyon: sinyal yamasinin kernel'e izdusumu

convolution ciktisi = (x, w) = 7.1
= sinyalin kernel'e (aranan yon) hizasi = ic carpim / projeksiyon

3.0 hiza yuksek —» desen VAR - Hafta 4 'satir = kernel' devami, attention Q-K habercisi
sinyal yamasi x
2.5 -
2.0 -
o .
V4 .
?__’, 1.5 PS
'5 izdGsim noktasi
© 1.0- (sinyalin kernel'e gélgesi)
kernel w
(aranan desen)
0.5 -
0.0 -
—-0.5 -

kernel ekseni (aranan yon / alt-uzay)

-0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
Oznitelik 1

Sekil 12.1: Convolution = projeksiyon: tek bir convolution ¢iktisi, sinyal yamasinin kernel yoniine (aranan
desene) izdiislimiidiir. Gold ok kernel’i ve aradig1 alt-uzay eksenini, violet ok sinyal yamasim
gosterir; kesikli dikme sinyali kernel eksenine indirir ve izdiisiim noktasi (sinyalin kernel’e golgesi)
cikar. Cikti = x, w i¢ carpimu = hiza; hiza yiiksekse desen vardir. Hafta 4’teki ‘satir = kernel’
okumasinin devamui ve attention Q-K skorunun habercisi.
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12.3 (Canziani) 1B/2B Convolution ve Cok-Kanalli Kernel’ler

bir kalinhig (thickness) vardir = girdi kanal sayisi.

* 1B convolution: sinyal bir boyutlu (6rn. ses). m kernel, her biri (kalinlik x kernel_boyutu). Kernel
toplulugu 3 boyutlu bir tensordiir: (kernel sayis1 x girdi kanali x kernel boyutu).

* 2B convolution: sinyal iki boyutlu (goriintii). Kernel toplulugu 4 boyutludur: (kernel sayist x girdi
kanali x yiikseklik x genislik).

“what is the dimensionality of the collection of kernels used for two-dimensional data? Four.” —
Canziani, 26:05

Her kernel girdinin tiim kanallarina bakar (kalinlik = girdi kanali) ve tek bir 6znitelik haritasi iiretir; kernel
say1s1 = ¢ikt1 kanal sayisi. Bu, Hafta 3’teki “her kernel bir feature map” kuralinin boyutsal kesin ifadesidir.
Sekil 12.2 iki paneli yan yana koyar: solda 1B kernel toplulugunun 3-eksenli tensorii, sagda 2B’nin 4-eksenli
tensorii ve nn.Conv2d(20, 16, (3, 5)).weight.shape = (16, 20, 3, 5) somutlamasi.

1B konvoliisyon: 3 boyutlu kernel tenséri 2B konvoliisyon: 4 boyutlu kernel tensori
- girdi kanal
girdi kanali £
(kalinlik) (kalinlik)
HxW /
kernel 1 ]
kernel 2 b |
kernel 3 \ /' N \
; boyut K I yiuikseklik x genislik
ekirdek genisligi ernel sayisi >
kernel sayisi (s genisligi) (= cikti1 kanali)
(= cikt1 kanal)

nn.Conv2d(20, 16, (3, 5)).weight.shape
= (16, 20, 3, 5) - (cikti kanali, girdi kanali, H, W)

sekil = (kernel sayisi x girdi kanali x boyut)

4 eksen - 4 boyutlu tensor
3 eksen - 3 boyutlu tensor

Sekil 12.2: Kernel boyut cebiri: 1B konvoliisyonda kernel tensorii 3 boyutludur (kernel sayist x girdi kanali
x boyut), 2B konvoliisyonda 4 boyutludur (kernel sayist x girdi kanal1 x yiikseklik x genislik).
Her iki durumda da kernel sayis1 ¢ikt1 kanali sayisina, kalinlik ise girdi kanali sayisina esittir.
PyTorch’ta nn.Conv2d(20, 16, (3, 5)) agirlik tensoriiniin sekli (16, 20, 3, 5) olur — yani (¢ikt1
kanali, girdi kanali, H, W).

@ Builder Notu — Kernel Boyut Cebiri

Geriye (Hafta 3): “Her kernel girdinin tiim kanallarina bakar, bir harita {iretir” — Hafta 3’{in multi-
channel kernel agiklamasinin boyut-cebiri hali.

Ileriye: Bu boyutlar1 dogru saymak, nn.Conv2d parametre sayimmin ve bellek biit¢esinin temelidir;
mimari tasarimda kanal sayis1 en kritik kapasite eksenidir.
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12 1B/2B Convolution ve Otomatik Tiirev (autograd)

12.4 (Canziani) Output Width: Her Convolution Boyut Kaybeder

Convolution’in temel boyut kurali: kernel’i kaydirirken kenarlarda yer kalmaz, dolayisiyla ¢ikti girdiden
kiiciiktiir. Stride 1 i¢in, girdi boyutu n ve kernel boyutu k ise ¢ikti:

o=n—k+1

Yani her convolution boyutu (k — 1) kadar kisaltir. Canziani somut sayar: n = 5, k = 2 = ¢ikti 4, n = 5,
k=3 — cikt1 3.

“every time you perform a convolution you lose the dimension of the kernel minus one.” —
Canziani, 17:17

Bu kayip istenmiyorsa padding (kenarlara sifir ekleme) ile telafi edilir — ornegin her kenara (k — 1) /2 sifir
ekleyerek ¢ikt1 boyutu korunur. (Bu, Hafta 3’teki genel stride formiiliiniin — | (n — k)/s| + 1 — stride = 1
halidir.) Sekil 12.3 iistte kernel kaydirmasiyla o0 = n — k + 1 kuraliny, altta padding’in n = 28, k = 5 i¢in
boyutu nasil korudugunu somutlastirir.

Clktl genisligi: kernel kaydir — o = n -k+1
k=2 - 4 konum - conv_output_size(5,2) =
k=3 - 3 konum - conv_output_size(5,3) =
?"gg x0 x1 X2 X3 X4
k=2 I I
kaydir
I 00 I I ol I I 02 I I 03 Iglktl =

Padding telafi eder: her conv (k—-1) kaybeder, padding boyutu korur

padding YOK her kenara 2 sifir
k=5 padding=2
giris n=28 giris n=28
v v
cikti = 24 cikt1 = 28
(k—1)=4 kaybeder conv_pad_output(28,5,padding=2) = 28

Sekil 12.3: Konvoliisyonda ¢ikti genisligi. UST: n=5 giriste kernel kaydirma — k=2 dért konum iiretir (gikt:
4), k=3 ii¢ konum (¢ikt1 3); genel kural o = n — k + 1, conv_output_size(5,2)=4 ve (5,3)=3 ile
dogrulanir. ALT: padding telafisi — n=28, k=5 i¢in padding olmadan cikt1 24 e diiser (k—1=4
kayip); her kenara 2 sifir eklenince conv_pad_output(28,5,padding=2)=28 ile boyut korunur.
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12.5 (Canziani) PyTorch’ta Convolution Boyutlart

@ Builder Notu — Boyut Kayb1 + Padding

Geriye (Hafta 3): Hafta 3’iin stride’l1 ¢ikt1 formiiliiniin 6zel hali (s=1). Boyut kaybi, convolution’in
“kenar etkisi”dir.

Tleriye: Derin aglarda her katmanin boyut kayb birikir; padding ile boyut korumak veya kasitl
kiiciiltmek (stride/pooling) mimari tasarimin giinliik aritmetigidir. Receptive field hesabi da bu aritmetige
dayanir.

12.5 (Canziani) PyTorch’ta Convolution Boyutlari

Canziani teoriyi nn.Convld / nn.Conv2d ile somutlagtirtyor. Bir convolution katmani tanimlarken: girdi
kanali, ¢ikt1 kanali (kernel sayist), kernel boyutu, stride, padding verilir.

import torch
import torch.nn as nn

# 1B: 20 girdi kanali, 16 kernel (cikti kanali), kernel boyutu 3

convld = nn.Convld(in_channels=20, out_channels=16, kernel size=3, stride=1)
print(convld.weight.shape) # (16, 20, 3) -> 3 boyutlu kernel toplulugu
print(convld.bias.shape) # (16,)

# 2B: 20 girdi kanali, 16 kernel, 3x5 kernel, padding ile boyut koru

conv2d = nn.Conv2d(in_channels=20, out_channels=16, kernel size=(3, 5),
stride=1, padding=(1, 2))

x = torch.randn(1, 20, 64, 224) # (batch, kanal, yukseklik, genislik)

conv2d(x) # padding sayesinde 64x224 korunur

Kritik noktalar: kernel agirligi 2B convolution’da 4 boyutludur (16 x 20 x 3 x 5); PyTorch her zaman
bir batch boyutu bekler (tek sinyal gondersen bile (1, kanal, ...) seklinde), yoksa hata verir; padding, “her
convolution boyut kaybeder” kuralini telafi etmenin yoludur.

@ Builder Notu — Batch-First Tensor

Geriye (Hafta 4): convid.weight.shape = (16, 20, 3) tam olarak Hafta 4’{in “kernel = yapili
matris satirt” goriigiiniin tensor hali; bias = afin terimi.

Ileriye: “Batch boyutu zorunlu” kurali, tiim PyTorch tensor akisinin (batch-first) temelidir;
padding/stride/dilation iigliisii, receptive field ve ¢oziinlirliigli ayarlamanin pratik kollaridir.

12.6 (Canziani) Otomatik Tiirev (autograd): requires_grad ve Hesaplama Grafigi

Practicum’un ikinci yaris1 autograd. Canziani sakayla bagliyor: 90’larda LSTM gradient’lerini elle tiiretmek
zorundaydilar (sayfalar dolusu); bugiin PyTorch bunu otomatik yapar.

Bir tensore requires_grad=True verirsen, PyTorch o tensor iizerindeki tiim islemleri bir hesaplama
grafiginde izler, boylece kismi tiirevleri hesaplayabilir.
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12 1B/2B Convolution ve Otomatik Tiirev (autograd)

“I’m asking torch: please track all the gradient computations over the tensor, such that we can
perform computation of partial derivatives.” — Canziani, 28:53

Her tiiretilmis tensoriin bir grad_fn’i (grad function) vardir: onu hangi islemin iirettigini sdyler. Ornegin
Y = X — 2 icin Y’nin grad_fn’i bir “SubBackward”dir. Bu, Hafta 2’de LeCun’un “her modiiliin bir
backward’1 var” dedigi seyin ta kendisidir — ve Hafta 6’da gorecegimiz RNN gradient’leri de bu motorla
otomatik akar. Sekil 12.4 bu hesaplama grafigini bir DAG olarak cizer: {istte ileri gecis (veri X — a), altta
geri gecis (.backward() ile gradyan a — X)), her diigiimiin altinda grad_+n etiketi.

autograd hesaplama grafigi: otomatik backprop = Hafta 2 Jacobian zinciri (grad_fn = micrograd _backward)

ileri: veri X » a (forward pass)

X Y z a
-2 ()?;x3 mean
(reqzﬁgg?lg(rad) Y=X-2 Z=3Y2 a = mean(Z)

grad_fn = SubBackward grad_fn = MulBackward / PowBackward grad_fn = MeanBackward

geri: .backward() gradyan a - X (9a/oxi zincir kural)

X.grad = sa/oxi = 1.5:(xi — 2) = [-1.5, +0.0, +1.5, +3.0]

Sekil 12.4: autograd hesaplama grafigi (DAG): X — [-2] = Y = [( )?; x3] = Z — [mean] — a. Ust violet
ok ileri gecisi (veri X—a), alt gold ok geri gecisi (.backward() ile gradyan a—X) gosterir. Her ara
diigiimiin altindaki grad_fn etiketi (SubBackward, MulBackward/PowBackward, MeanBackward)
o diiglimiin yerel geri-yayilim kuralin1 tutar — yani autograd, Hafta 2°deki Jacobian zincir ku-
ralinin otomatiklestirilmis halidir ve grad_fn, micrograd’daki _backward closure’unun PyTorch
kargihigidir. Sonug: X.grad = 0a/0x; = 1.5-(x;-2) = [-1.5, 0, +1.5, +3].

@ Builder Notu — grad_fn = micrograd _backward

Geriye (Hafta 2 + Karpathy): grad_fn, Karpathy’nin micrograd’daki _backward kapanisinin PyTorch
karsiligidir; hesaplama grafigi, LeCun’un “modiillerin DAG’1” (Hafta 2) goriistidiir.

fleriye: torch.autograd, tiim derin 6grenme egitiminin sessiz motorudur; grad_n zincirini anlamak,
bellek (retain_graph), gradient checkpointing ve hata ayiklamanin anahtaridir.

12.7 (Canziani) Worked Example: a.backward() ve .grad

Canziani somut bir 6rnek yiiriitiiyor. X = [1, 2, 3,4] (requires_grad=True), sonra:

Y =X-2
« Z7=3.Y2
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.a:

12.7 (Canziani) Worked Example: a.backward() ve .grad

mean(Z) (skaler)

a.backward() cagrisi, a’nin X’ e gore gradient’ini zincir kuraliyla hesaplar (backprop). Elle:

X =11,2,

Oa

1 3
a—%—z'&?(l’i—?)—g(%—?)

3, 4] i¢in bu [—1.5,0, 1.5, 3] verir — ve X.grad tam bunu igerir.

“backpropagation is how you compute the gradients; how do we train the networks — with
gradients. Keep them separate!” — Canziani, 32:04

Canziani’nin uyarisi kritik: backprop = gradient hesaplama, egitim = gradient kullanma — ikisini

karigtirma.

(Bir teknik not: PyTorch . grad’1 girdiyle ayn1 sekilde tutar; teorik Jacobian/gradient transpoze

farkin1 pratiklik icin goz ardi eder.) Sekil 12.5 bu 6rnegi gercek degerlerle cizer: solda ileri gecis (X — Y —
Z,a = 4.5), sagda elle tiiretilen X. grad ve autograd’in birebir aym [—1.5, 0, 1.5, 3] sonucu.

Autograd worked example: X.grad'l elle tiiretip otomatik backprop ile karsilastirma

ileri gecis: X » Y > Z Geri yayilim: X.grad = da/oxi
12 -
12 - R X (girdi) 4
Hm Y =X-2 |@=mean(Z) = 4.50 (skaler cikti) da/oxi = 1.5:(xi — 2)
Em Z =3y +3.0
3 -
2 -
+1.5
- g
S R
° g
@ +0.0
0
_1 o
-1.5
_2 o
= ! ! ! ! ! ! !
x0 x1 X2 X3 x0 x1 X2 X3

Sekil 12.5:

X.grad degerlerini elle zincir kuralyla tiretiriz; autograd ayni zincir kuralini otomatik yurdtdr (backprop) - birebir ayni [-1.5, 0, 1.5, 31.

Autograd worked example (Canziani, Boliim 6): X=[1,2,3,4] {izerinde ileri gecis Y=X-2 —
Z=3-Y?> — a=mean(Z)=4.5 ve geri yayilimla elde edilen X.grad=[-1.5, 0, 1.5, 3]. Sol panel ileri
gecis degerlerini (violet), sag panel Ja/0x; gradyanlarini (gold) gosterir. Gradyan elle 0a/0x;
= 1.5-(x;—2) zincir kuraliyla tiiretilir; PyTorch autograd ayni zincir kuralin1 otomatik yiiriitiir
(backprop) ve birebir ayn1 sonucu verir.

@ Builder Notu — backprop = Egitim

Geriye (Hafta 2 + 4): a.backward() = Hafta 2’nin Jacobian zinciri; “backprop = egitim” ayrimi, Hafta
4’te Defazio’nun da vurguladigi seydir (Canziani “Aaron’un diin dedigi gibi” der — Hafta 4 Defazio
dersine atif).

fleriye: .
ve birikimi (zero_grad) giinliik hata kaynaklaridur.

backward() + optimizer (step()) = Hafta 2’nin dort satirlik egitim dongiisii; . grad’in sekli
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12 1B/2B Convolution ve Otomatik Tiirev (autograd)

12.8 (Canziani) Dinamik Hesaplama Grafigi (Define-by-Run)

Canziani PyTorch’un ayirt edici 6zelligini gosteriyor: grafik statik degil, dinamiktir. Bir 6rnek: X’i, normu
1000’1 agana kadar bir while dongiisiinde ikiye katla. Kag iterasyon donecegi rastgele baglangica baghdir —
yani hesaplama grafigi calisma aninda, koda gore kurulur (define-by-run).

Bu, normal Python kontrol akisini (dongii, kosul) modelin icinde serbest¢e kullanabilmen demektir; autograd
yine de dogru gradient’i hesaplar ¢iinkii grafigi sen calistirdikca orer. Sekil 12.6 ii¢ farkl rastgele baslangi¢
icin dongiliniin farkli sayida iterasyon dondiigiinii ve boylece farkli uzunlukta grafik zincirleri dogdugunu

gosterir.

Dinamik grafik (define-by-run): zincir calisma aninda kurulur

baslangig |X||=332.6 - 2 iterasyon - 3 digiim
x2 x2
[ X1 ]—{ X[ J—{ X1 ]
333 665 1330
baslangig |X||=37.9 - 5 iterasyon - 6 digium

X2 X2 X2 X2 X2 =
X1 > X1 X1l X1l IX1I X1l
38 76 152 303 606 1212

baslangig ||X|=4.2 - 8 iterasyon - 9 diigiim

X2 £ x2 X2 X2 \ X2 X2 \ X2 X2
IX1 IX1 IX1
8 17 67

v

v

v

v

IX1 I1X1
4 1074

IXI IX1 IX1
> 134 > 268 > 537

X1
> 34

Grafik ¢alisma aninda, koda gére kurulur; Python déngii/kosul model icinde serbest - degisken-uzunluk (Hafta 6 RNN).

Sekil 12.6: Dinamik grafik (define-by-run): hesap grafigi ¢calisma aninda, kodun akigina goére kurulur. while
X.norm() < 1000: X = X * 2 dongiisii li¢ farkl rastgele baslangic icin (|| X|| = 332.6, 37.9,
4.2) farkli sayida iterasyonda 1000 esigini asar — sirasiyla 2, 5 ve 8 kez ikiye katlama — ve
bu ylizden farkli uzunlukta (3, 6, 9 diiglimlii) grafik zincirleri dogar. Her kutu o adimdaki | X||
degerini, her ok x2 iglemini, gold kutu esigi asan son diigiimii gosterir. Python dongii/kosulun
model i¢inde serbestce ¢alisabilmesi tam da degisken-uzunluklu hesaba (Hafta 6 RNN) kapi agar;
statik grafikte (define-then-run) bu miimkiin degildir.

@ Builder Notu — Define-by-Run

Geriye (Hafta 2): Hafta 2’de LeCun “dongii varsa grafik tiretimi karmagiklasir” demisti; PyTorch’un
dinamik grafigi bunu dogal ¢bzer — her ileri geciste grafigi yeniden kurar.

Tleriye: Define-by-run, PyTorch’u arastirmada esnek kilan seydir (RNN’ler, degisken-uzunluk diziler —
Hafta 6); buna karsilik statik grafikler (eski TensorFlow, torch.compile/torch. jit) hiz/optimizasyon
icin grafigi dnceden dondurur.
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12.9 Bu Dersin Ozeti

12.9 Bu Dersin Ozeti

1. Convolution = projeksiyon: sinyalin kernel’e (aranan yone) hizasi.

2. Boyut aritmetigi: 1B kernel toplulugu 3 boyutlu, 2B 4 boyutlu (kernel sayis1 x girdi kanali x [yiikseklik

x] genislik); kernel say1s1 = ¢ikt1 kanal1.

3. Output width: 0 = n — k + 1 (stride 1); her convolution (k — 1) boyut kaybeder; padding telafi eder.

4. PyTorch: nn.Convid/2d(in, out, kernel_size, stride, padding); batch boyutu zorunlu.

5. autograd: requires_grad=True ile islemler hesaplama grafiginde izlenir; grad_fn iiretici islemi

tutar.
6. .backward() = backprop: gradient’i zincir kuraliyla hesaplar, . grad’a yazar. backprop = egitim.
7. Dinamik grafik (define-by-run): grafik calisma aninda kurulur; dongii/kosul serbest.

! Tek Bir Ciimle

Bu hafta convolution’in boyut aritmetigini (0 = n— k+ 1, 4-boyutlu 2B kernel) ve PyTorch’un autograd
motorunu 6grendik — requires_grad + .backward(), Hafta 2°de LeCun’un elle kurdugu Jacobian
zincirini tek satira indirir, ve dinamik grafik sayesinde bunu dongii/kosul i¢eren her kodda yapar.

12.10 Kontrol Sorulari

1 Soru 1: Stride 1°de, girdi boyutu 28 ve kernel boyutu 5 olan bir convolution’in ¢iktis1 kag olur? Genel
kural nedir? Boyutu korumak i¢in ne yaparsin?

Cevap: Cikt1 boyutu:

o=n—k+1=28—5+1=24

Genel kural: her convolution ¢iktiy1 (K — 1) kadar kisaltir (Canziani 17:17). Boyutu korumak i¢in
padding eklersin — her kenara (k — 1)/2 = 2 sifir eklersen ¢ikti yine 28 olur. (Bu, Hafta 3’iin
|(n—k)/s| + 1 formiiliiniin s=1 halidir.)

1 Soru 2: 2B convolution kernel toplulugu kag boyutludur ve bu boyutlar neyi temsil eder?

Cevap: 4 boyutlu (Canziani 26:05): (kernel sayist x girdi kanali x yiikseklik x genislik). Kernel sayis1
= ¢ikt1 kanal sayisi; girdi kanali = kernel’in “kalinlig1” (her kernel girdinin tiim kanallarina bakar);
yiikseklik x genislik = uzamsal pencere. PyTorch’ta nn.Conv2d(20, 16, (3,5)).weight.shape =
(16, 20, 3, 5). Ayrica PyTorch her zaman bir batch boyutu bekler (girdi: batch x kanal x H x W).

1 Soru 3: requires_grad=True ne yapar? grad_fn nedir? .backward() ile egitim arasindaki fark nedir?

Cevap: requires_grad=True, PyTorch’a o tensor iizerindeki tiim iglemleri bir hesaplama grafiginde
izlemesini soyler, boylece kismi tiirevler hesaplanabilir (Canziani 28:53). grad_+n, tiiretilmis bir
tensorii hangi iglemin tirettigini tutar (6rn. Y = X — 2 i¢in SubBackward) — Karpathy micrograd’in
_backward’inin kargilig1. .backward() = backprop = gradient’leri hesaplama (zincir kurali, . grad’a
yazar); egitim = bu gradient’leri kullanip parametreyi giincelleme (optimizer.step). Canziani: “ikisini
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12 1B/2B Convolution ve Otomatik Tiirev (autograd)

karigtirma” (32:04).

1 Soru 4: (Builder) X =[1,2,3,4] (requires_grad), Y = X-2,Z = 3Y?, a = mean(Z). a.backward() sonrasi
X.grad nedir? Elle tiiret.

Cevap: a = (1/4) > 3(x; — 2)?2. Zincir kurah:

da 3

oz, '3'2(%—2):5(%—2)
X =11,2,3,4] i¢in: $[1.5 (-1), 1.50, 1.5 1, 1.5 2] = $ [-1.5, 0, 1.5, 3]. X.grad tam bunu igerir —
autograd, elle yaptigimiz zincir kuralin1 otomatik yiiriitiir. (PyTorch . grad’1 girdiyle ayn1 sekilde tutar.)

o | =

12.11 Egzersizler

Egzersiz 1 (Boyut aritmetigi). Bir 32x32 goriintiiye art arda i¢ nn.Conv2d(kernel_size=3, padding=0)
uygula. Her katmandan sonra uzamsal boyut ne olur? padding=1 ile tekrar dene — fark nedir? Formiil
o =n — k + 1 ile 6nceden tahmin et.

import torch
import torch.nn as nn

x = torch.randn(1, 3, 32, 32) # (batch, kanal, H, W)
net_nopad = nn.Sequential(

nn.Conv2d(3, 8, 3), nn.Conv2d(8, 8, 3), nn.Conv2d(8, 8, 3))
net_pad = nn.Sequential(

nn.Conv2d(3, 8, 3, padding=1),

nn.Conv2d(8, 8, 3, padding=1),

nn.Conv2d(8, 8, 3, padding=1))
print(net_nopad(x).shape) # 32 -> 30 -> 28 -> 26
print(net_pad(x).shape) # padding=1 -> 32 korunur

Egzersiz 2 (Kernel sekli). nn.Conv2d(3, 64, kernel_size=7) katmaninin .weight.shape ve
.bias.shape’ini 6nce tahmin et, sonra yazdirip dogrula. Toplam parametre sayisini hesapla.

import torch
import torch.nn as nn

conv = nn.Conv2d(3, 64, kernel_size=7)

print(conv.weight.shape) # (64, 3, 7, 7)
print(conv.bias.shape) # (64,)

params = 64 * 3 * 7 * 7 + 64 # agirlik + bias
print(params) # 9472
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12.11 Egzersizler

Egzersiz 3 (autograd worked example). X = torch.tensor([1.,2.,3.,4.], requires_grad=True)
ile Y=X-2, Z=3*Y**2, a=Z.mean(); a.backward() cagir ve X.grad’1 yazdir. [-1.5, 0, 1.5, 3] cikti§in1 ve
elle tiirevle estigini dogrula.

import torch

= torch.tensor([1., 2., 3., 4.], requires_grad=True)

=X - 2

= B} W\ Wk )

= Z.mean()

.backward()

print(X.grad) # tensor([-1.5000, ©.0000, 1.5000, 3.0000])
# elle: da/dxi = (1/4)*3*2*(xi-2) = 1.5*%(xi-2)

o o N < X

Egzersiz 4 (grad_fn zinciri). Yukaridaki Y, Z, a tensorlerinin .grad_fn’lerini yazdir. Hangi islemleri
goriiyorsun (Sub, Mul, Mean)? Bu zincirin Hafta 2’nin Jacobian zinciriyle iliskisini agikla.

import torch
X = torch.tensor([1., 2., 3., 4.], requires_grad=True)
Y=X-2; Z=23%*Y*2: a=Z.mean()

print(Y.grad_fn) # <SubBackwarde>
print(Z.grad_fn) # <MulBackwardo>
print(a.grad_fn) # <MeanBackwarde>

# her grad_fn = o islemin yerel Jacobian'i (Hafta 2 zincir kurali halkasi)

Egzersiz 5 (Hafta 6 habercisi — diziler). Simdiye kadar girdiler sabit boyutluydu (goriintii, vektor). Bir
climle ise degisken uzunlukta bir dizidir (“film iyiydi” 2 kelime, “film basindan sonuna kadar harikaydi”
5 kelime). (a) Sabit-girdili bir aga degisken uzunlukta diziyi nasil verirsin — naif bir fikir oner ve neden
yetersiz oldugunu agikla. (b) Dinamik hesaplama grafigi (Boliim 7), degisken-uzunluk dizileri iglemek icin
neden uygundur? Bu, Hafta 6’da RNN ve attention’a ge¢isi motive eder.

# (a) naif fikir: tum cumleleri sabit L uzunluga pad/truncate et

# -> kisa cumlede bos token israfi, uzun cumlede bilgi kaybi
# (b) dinamik grafik: her cumle icin grafik o cumlenin uzunluguna gore
# calisma aninda kurulur -> degisken-uzunluk dogal (Hafta 6 RNN/attention)

sentences = [["film", "iyiydi"],
["film", "basindan", "sonuna", "kadar", "harikaydi"]]
for s in sentences:
print(len(s)) # 2, 5 -> farkli uzunluk
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12 1B/2B Convolution ve Otomatik Tiirev (autograd)

12.12 Sonraki Ders icin Hazirhk

Sonraki Hafta — H6: Diziler — RNN, LSTM ve Attention

Sabit boyuttan degisken uzunluga. Bu haftaya kadar sabit boyutlu girdilerle (goriintii, vektor) calistik.
Hafta 6’da degisken uzunlukta dizilere (metin, ses, zaman serisi) geciyoruz: LeCun RNN ve attention’1,
Canziani PyTorch’ta dizi egitimini gosterecek. Bu haftanin dinamik hesaplama grafigi (define-by-run)
tam da bu degisken-uzunluk diinyasinin altyapisidir — Egzersiz 3-4 (autograd) ve Egzersiz 5 (dizi
problemi) tam bu derse hazirlar.

Hafta 6: Diziler — RNN, LSTM ve Attention — LeCun (Lecture) + Canziani (Practicum)

Bu haftaya kadar sabit boyutlu girdilerle (goriintii, vektor) calistik. Hafta 6’da degisken uzunlukta dizilere
(metin, ses, zaman serisi) geciyoruz: LeCun RNN ve attention’1, Canziani PyTorch’ta dizi e8itimini gosterecek.
Dinamik hesaplama grafigi (bu hafta) tam da bu degisken-uzunluk diinyasinin altyapisidir.

Hafta 6 oncesi yapilacak:

* Egzersiz 3-4 (autograd) ve Egzersiz 5 (dizi problemi sezgisi) ¢oz.
* “autograd = otomatik backprop (zincir kural1 + hesaplama grafigi)” climlesini kendi sozciiklerinle yaz.
» Hafta 2-4-5 ii¢liisiinii bagla: backprop’u elle kurduk (2), kullandik (4), otomatiklestirdik (5).

12.13 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram Tamm Hoca / timestamp

Convolution = projeksiyon Sinyalin kernel’e (aranan yone) Canziani 1m20

hizas1

1B kernel toplulugu
2B kernel toplulugu
Output width

Padding
Batch boyutu zorunlu

requires_grad
grad_fn
.backward()
backprop = egitim

Dinamik grafik

3 boyutlu: kernel say1st x girdi
kanali x boyut

4 boyutlu: kernel x kanal x
yiikseklik x genislik
o=n—k+ 1;herconv (k—1)
kaybeder

Kenara sifir ekleyip boyut koruma
PyTorch girdisi batch x kanal x
uzamsal

Islemleri hesaplama grafiginde
izle

Tensorii lireten islem (6rn.
SubBackward)

Backprop = gradient hesapla;
.grad’a yaz

Backprop gradient hesaplar;
egitim onu kullanir
Define-by-run; grafik calisma
aninda kurulur

Canziani 12m37

Canziani 26m05

Canziani 17m17

Canziani 25m20
Canziani 26m50

Canziani 28m53

Canziani 29m?22

Canziani 32m04

Canziani 32m16

Canziani 37m43
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12.14 ML Builder Baglantilar

12.14 ML Builder Baglantilari

Geriye kopriiler (6nkosul kurslar):

Convolution = projeksiyon — 18.06 i¢ carpim + Hafta 4 (satir = kernel).

autograd = zincir kurali — Hafta 2 backprop (Jacobian) + Calculus Ders 4 + Karpathy _backward.
grad_fn = modiil backward — Hafta 2 “her modiiliin bir backward’1 var”.

Output width — Hafta 3 stride formiilii (s=1).

backprop = egitim — Hafta 4 Defazio (ayn1 uyari).

S

fleriye kopriiler (production / research):

1. autograd — torch.autograd, retain_graph, gradient checkpointing.

2. Dinamik grafik — RNN/degisken-uzunluk (Hafta 6); torch.compile (statik optimizasyon).
3. Convolution boyut yonetimi — padding/stride/dilation, receptive field hesabi.

4. Batch-first tensor — tiim PyTorch veri hatti.

I Bu dersten tek bir sey alip gideceksen

PyTorch’un autograd’ sihir degildir — requires_grad=True tiim islemleri bir hesaplama grafiginde
izler, .backward() ise Hafta 2’de LeCun’un elle kurdugu zincir kuralin1 (Jacobian zinciri) otomatik
yliriitiip . grad’a yazar; convolution boyutlar1 ise basit bir aritmetiktir (0 = n — k + 1). Backprop’u
once elle anladik (Hafta 2), sonra kullandik (Hafta 4), simdi de PyTorch’a otomatik yaptirtyoruz — ve
dinamik grafik, bunu dongii/kosul iceren her kodda miimkiin kilarak bizi degisken-uzunluk dizilere
(Hafta 6) hazirhiyor.
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13 Diziler — RNN, LSTM ve Attention

Iki hocalr hafta: Yann LeCun (Lecture) yinelemeli aglarin (RNN) mimarisini, vanishing/exploding gradient
sorununu ve ¢oziimlerini (gating — GRU/LSTM — ve attention) kurar; Alfredo Canziani (Practicum) RNN’in
dort tipini, seq2seq encoder-decoder’1 ve PyTorch’ta dizi egitimini somutlastirir — sabit boyutlu girdiden
degisken uzunluklu diziye gecis.

1 Boliim bilgisi

e LeCun’un Lecture videosu: YouTube — RNNs, attention, and memory networks (=89 dk)
* Canziani’nin Practicum videosu: YouTube — Training recurrent neural networks (=53 dk)
* Edition: Spring 2020 (NYU-DLSP20)

* Hocalar: Yann LeCun (Lecture, teorik) + Alfredo Canziani (Practicum, pratik)

» Kaynak: atcold.github.io/NYU-DLSP20

¢ Okuma siiresi: =25 dk

13.1 Bu Derste Ne Var?

Hafta 5’in sonunda biraktigimiz soru: girdiler hep sabit boyutluydu (goriintii, vektdr) — ama bir ciimle, bir
ses dalgasi, bir zaman serisi degisken uzunlukta bir dizidir. Bu hafta dizileri isleyen mimarilere gegiyoruz:
yinelemeli aglar (RNN), onlarin hafiza varyantlart LSTM/GRU, ve modern diinyay1 kuran fikir attention.

Yine iki hocali. Yann LeCun (Lecture) RNN’in mimarisini ve temel sorununu (vanishing gradient) kurar,
sonra ¢oziimleri — GRU/LSTM ve attention — anlatir. Alfredo Canziani (Practicum) RNN’in dort tipini
(girdi/¢cikt1 dizi mi vektor mii) ve egitimini PyTorch’ta somutlagtirir.

Bu haftanin ii¢ ana fikri:

1. RNN = zaman icinde paylasilan bir katman. Bir gizli durum (hidden state) ge¢misi tasir; ayn
agirliklar her zaman adiminda tekrar kullamlir — recurrence z, = g(W,z, + W,z,_; + b).

2. Naif RNN’ler uzun bagimhilikta basarisiz (vanishing/exploding gradient); ¢6ziim gating + memory
cell (GRU, LSTM).

3. Attention, agin hangi girdiye odaklanacagim 6grenmesidir — 6grenilen agirlikli birlesim ¢ = w;v; +
WyVy (Wy = 1 — wy), transformer’larin (Hafta 12) ¢ekirdegi.
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13 Diziler — RNN, LSTM ve Attention

(A) RNN'in mantig1 (LeCun)

Diziler
(degisken uzunluk + sira)

Gizli durum / recurrence
Z = g(Wxx, + W_z z-1 + b)

Zamanda acma (unrolling)
+ backprop through time

Vanishing / exploding
gradient (uzun bagimlilik)

108

(B) RNN pratigi (Canziani)

RNN'in 4 tipi
(vec/seq x vec/seq)

Seq2seq
(encoder-decoder
darbogazi)

Next-token egitimi
(diziyi batch'le, sonrakini
tahmin et)

Cozum: gating (LSTM/GRU)
+ attention

attention seq2seq
darbogazini cozer




13.2 (LeCun) Diziler Neden Farkli?

@ Builder Notu — Diziler = Degisken Uzunluk
Geriye (6nkosul kurslar):

* RNN recurrence — Hafta 2 “afin + nonlinearite” (dondiir-ez) atomunun zamanda tekrari; agirlik
paylagimi1 Hafta 3 convolution’in zaman eksenindeki kuzeni.

* Vanishing gradient — Hafta 2 backprop (Jacobian zinciri) + Hafta 4 (doygun nonlinearite tiirevi
kiiciiltiir) + Calculus zincir kurali.

* Hidden state — Stat 110 Markov (durum ge¢misi 6zetler).

Ileriye (production / research):

¢ Attention — transformer (Hafta 12), modern dil modellerinin tamamu.
* Seq2seq encoder-decoder — makine c¢evirisi, konugma tanima, her dizi-dizi gorevi.

Tek ciimleyle: RNN, ayn1 katmani bir gizli durumla zaman icinde tekrar uygulayarak degigsken uzunlukta
dizileri isler; ama uzun bagimlilikta vanishing gradient’e takilir — bu yiizden gating (LSTM/GRU) ve
attention icat edildi.

13.2 (LeCun) Diziler Neden Farkh?

Simdiye kadarki aglar sabit boyutlu girdi aliyordu. Ama gercek diinyanin ¢cogu dizidir: metin (kelime dizisi),
ses (6rnek dizisi), video (kare dizisi). Iki zorluk: (1) degisken uzunluk — “film iyiydi” 2 kelime, bagka ciimle
20 kelime; sabit-girdili bir ag bunu alamaz. (2) sira 6nemlidir — kelimelerin siras1 anlami1 degistirir.

LeCun’un gercevesi: bir diziyi islemek, onu okurken bir 6zet (gizli durum) tutmak ve her yeni 68eyle bu
oOzeti glincellemektir. “En olasi karakter dizisi nedir?” gibi sorular (dil modelleme, posta kodu okuma) bu
yapiy1 gerektirir.

@ Builder Notu — Degisken Uzunluk = Hafta 5’in Cevabi

Geriye (Hafta 5): Bu, Hafta 5 Egzersiz 5’in cevabidir: degisken-uzunluk diziyi sabit-girdili aga vere-
mezsin; gizli durumlu bir tekrar gerekir. Dinamik hesaplama grafigi (Hafta 5) tam da bunu miimkiin
kilar.

Tleriye: “Diziyi okurken durum tut” fikri; RNN’den transformer’a, durum-uzay1 modellerine (Mamba)
kadar tiim dizi modellemenin ortak temasidir.

13.3 (LeCun) RNN Mimarisi: Gizli Durum ve Zamanda A¢cma

Bir RNN, her zaman adiminda aym yinelemeli katmani uygular. ¢ adiminda, katman hem o anki girdiyi x,
hem de bir onceki gizli durumu 2, ; alir ve yeni durumu {iretir:

zp =gWoa, + W,z 4 +)
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13 Diziler — RNN, LSTM ve Attention

Buradaki W, W, her adimda paylasihr (Hafta 3’lin agirlik paylasiminin zaman eksenindeki hali). Gizli

durum z,, dizinin o ana kadarki “6zetidir”.

LeCun bunu zamanda a¢ma (unrolling) ile gorsellestiriyor: yinelemeli ag1, her zaman adimu icin bir kopya
olacak sekilde diiz bir aga acarsin; sonra normal backprop uygularsin — buna zaman icinde geri yay1-
Iim (backprop through time) denir. Sekil 13.1 bu iki bakig1 bir arada gosterir: solda geri-besleme don-
giilii tek hiicre, sag-iistte ayn1 hiicrenin zamanda a¢ilmis (her kutu PAYLASILAN W, W) hali, sag-altta

rnn_forward ile hesaplanan gercek gizli durum dizisi.

“this technique of unrolling and then back propagating [is how you train recurrent nets].” —

LeCun, 47:37

RNN 6zyineleme ve zamanda agma

Tek RNN hucresi (6zyineleme)

Z3

Z4

Zamanda agcma (unrolling) — her kutu AYNI W,, W,

Zs

1

T
h

T
h

h

Z1 Z
z¢ (gizli durum)
WZ WZ
h —»| h }—»
geri-besleme
dénglisti:
dlne ait

~gjzli durum
N
Wyxe+Wyzi— 1+ p )Zi-1

Vd
tanh(:) &

—

Xx¢ (girdi)

gizli durum degeri
o
o

—-1.0 - -@= (1]

1 2

zaman adimi t

t

202

t

-@— z(3]

4

t

ayni WA W, her adifida = zaman?$kseni agirlik’Baylasimi (H&%a 3 kuzeni)

rnn_forward: gergek gizli durum Z[5, 3] evrimi (tanh €[—1, 1])

Sekil 13.1: RNN o6zyineleme ve zamanda acma: Sol panelde tek bir RNN hiicresi — girdi x, ile bir 6nceki
gizli durum z,_; afin doniisiime (W, x, + W_z z,_; + b) girer, tanh ile sikistirlir ve yeni gizli durum
z, iiretilir; kesikli geri-besleme dongiisii z, ¢ikigini bir sonraki adimda z,_; olarak hiicreye geri
verir. Sag-iist panelde aym hiicre zamanda ag¢ilir (unrolling): her kutu PAYLASILAN aym W,,
W_z agirliklarini kullanir — bu, zaman ekseni boyunca agirlik paylagimidir (Hafta 3’teki uzamsal
evrigsim paylasiminin kuzeni). Sag-alt panelde rnn_forward ile hesaplanan gercek bes-adimlik
gizli durum dizisi Z[5,3]: ii¢ birimin degerleri tanh sayesinde [-1, 1] araliginda kalir ve adimdan

adima evrilir.

@ Builder Notu — Zamanda Dondiir-Ez

zinciri) ta kendisidir — yalnizca agirliklar zaman boyunca paylagilir.
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Geriye (Hafta 2): Acilmis RNN, siradan bir derin agdir; egitimi Hafta 2’ nin backprop’unun (Jacobian

Tleriye: Unrolling, degisken-uzunluk icin dinamik grafik (Hafta 5) ister; ok uzun dizilerde “truncated




13.4 (LeCun) Vanishing/Exploding Gradient

backprop through time” ile pencerelenir.

13.4 (LeCun) Vanishing/Exploding Gradient

Naif RNN’in temel sorunu: uzun dizilerde gradient ya kaybolur (vanishing) ya da patlar (exploding). Sebep,
backprop through time’da gradient’in ayni yinelemeli matristen defalarca gegmesidir; 50 adim sonra bu
carpimlar ya sifira iner ya sonsuza gider. Sekil 13.2 bunu tek bir 6zdeger \ iizerinden somutlagtirir: ayni
matristen n kez gecen gradient A" olarak ol¢eklenir — A < 1 soner, A = 1 sabit kalir, A > 1 patlar.

“by the time you get to the 50th time step... [you hit] the vanishing gradient problem.” — LeCun,
49:15

Sonug: gizli durum z, teoride bilgiyi uzun siire saklayabilmeli, ama vanishing gradient yliziinden naif RNN
bunu pratikte yapamaz — uzun bagimliliklar1 6grenemez.

Sénen / patlayan gradient: ayni matristen n kez gegis (A")

’/’—N

107 - 1.5% =~ 6.4e8
N 104 -
o
o
= 1.
> 10
X 10-2- === A=0.5 (s6nim /vanishing)
ES A=1.0 (sabit)
3 10-5 - A = 1.5 (patlama / exploding)
=
c
2
}3 1078 -
o
-11 _
10 0.5%° = 8.9e-16
1014 -
0 10 20 30 40 50

zaman adimi (geri yayilim)

Ayni matristen n kez gecen gradient séner ya da patlar = naif RNN uzun bagimliligi 6grenemez.

Sekil 13.2: Sonen/patlayan gradient: ayn1 matristen n kez gecen gradient A" olarak 6lgeklenir. Log-y ekseninde
%=0.5 (violet) sonerek 50. adimda 0.5°° = 8.9e-16’ya iner (vanishing), A=1.0 (gri kesikli) sabit
kalir, A=1.5 (gold) patlayarak 1.5° = 6.4e8’e ¢ikar (exploding). Naif RNN, ayn1 gecis matrisinden
bircok kez gectigi i¢in uzun bagimlilif1 68renemez.

@ Builder Notu — Vanishing = Uzun Zincir

Geriye (Hafta 2 + 4): Vanishing gradient, Hafta 2’nin zincir kuralinin ve Hafta 4’{in “doygun nonline-
arite tlirevi gradient’i kii¢iiltiir” gdzleminin uzun-zincir halidir; ayn1 matrisin tekrar tekrar carpilmasi
Ozdegerleri 1°den uzaksa patlama/sonme yaratir (18.06).

Tleriye: Coziimler: gating (bu hafta GRU/LSTM), gradient clipping (exploding icin), residual baglantilar,
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13 Diziler — RNN, LSTM ve Attention

ve nihayetinde attention (uzun bagimlilig1 tek adimda kurar).

13.5 (LeCun) Attention: Hangi Girdiye Odaklan?

LeCun attention’1 bir agirhkl birlesim olarak tanitiyor: ag, birkag girdiyi sabit agirliklarla degil, kendi sectigi
agirliklarla birlestirir. En basit halde iki girdi i¢in agirliklar toplami 1°dir:

C = Wy V] + Wyvs, wy =1 —w,

Bu agirliklar1 bagka bir ag iiretir; boylece model bir girdiye odaklanmip 6tekileri gormezden gelebilir. Sekil 13.3
bunu somutlagtirir: ham hizalama skorlar1 softmax’tan gecirilir, toplami 1 olan bir odak dagilimi ¢ikar, ve
cikti c = Zl w;v; agirlikl toplamidir — ag en yiiksek agirlig: vererek hangi girdiye odaklanacagini seger.

“[attention] allows a neural net to basically focus its attention on a particular input and ignoring
the others.” — LeCun, 57:53

bl

LeCun’un kritik notu: transformer mimarileri ve her tiir attention, bu basit “6grenilen agirlikli birlegim’
trick’ini kullanir. Yani Hafta 12’nin transformer’1, bu ¢ekirdegin 6l¢eklenmis halidir.

Attention: girdilere 6grenilen agirlikh birlesim softmax(skorlar) — toplam = 1
girdiler agirlik (gold) 0.7 - S wi =1.00
0.6 -
5
G 0.5
V2 w=0.13 <
1S
C %’ 0.4
=2 WiVi ‘I’I‘
_ 2
V3 w=0.22 g 0.3
= 0.22
=)
© 0.2
0.13
Va w=0.06
0.1- 0.06
0.0- ¥ T T -
Vi V2 V3 Va

[Aglrhklar softmax (toplam 1); a§ hangi girdiye ODAKLANACAGINI secer (burada vi) — transformer cekirdegi (Hafta 12).]

Sekil 13.3: Attention 6grenilen agirlikli birlesim olarak. Ham hizalama skorlar1 softmax’tan gecirilir —
agirliklar w; (toplam 1, bir olasilik/odak dagilimi). Cikti, girdi vektorlerinin agirlikli toplamudir: ¢
=X w,v,. Ag, en yiiksek agirlig1 vererek hangi girdiye ODAKLANACAGINI secer (burada v,
w=0.59); bu mekanizma transformer’in ¢ekirdegidir (Hafta 12).
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13.6 (LeCun) GRU ve LSTM: Gating ve Memory Cell

@ Builder Notu — Attention = Softmax Odak

Geriye (Hafta 1): Attention agirliklari toplami 1 olan bir olasilik dagilimidir (softmax) — Stat 110 +
Hafta 1 softmax. “Odaklan” = yiiksek agirlik ver.

fleriye: Attention, RNN’in sirali darbogazini asar (her konum her konuma dogrudan bakar); transformer
(Hafta 12), self-attention’in ¢ok-bagli, 6lgekli halidir.

13.6 (LeCun) GRU ve LSTM: Gating ve Memory Cell

Vanishing gradient’i ¢dzmenin ana yolu gating’dir. GRU (Cho, 2014) ve LSTM (Hochreiter & Schmidhuber,
1997), gizli duruma bir memory cell (hafiza hiicresi) ve bunu kontrol eden kapilar (gates) ekler. Bir gating
vektorii z,, durumu ne kadar giincelleyecegini belirler: ucta z, = 1 ise eski durumu oldugu gibi kopyalar,
girdiyi yok sayar — yani bir hafiza gibi davranir. Sekil 13.4 bu karar1 bir gradient otoyolu olarak ¢izer: kopyala
yolu (gold) eski durumu sonmeden tasir, giincelle yolu (violet) gizli durumu yeni girdiyle degistirir.

“if Z equals 1, it just copies its previous state and ignores the input, so it acts like a memory
essentially.” — LeCun, 1:01:55

Bu “kopyala” yolu, gradient’in uzun mesafede bozulmadan akmasini saglar (vanishing gradient’i hafifletir).
LSTM (1997) aynmi sorunu daha erken ¢ozmiistii; GRU daha sade bir varyanttir.

GRU/LSTM kapisi: kopyala-mi giincelle-mi karari (gradient otoyolu)
kimlik /Je@stirme yol — gradient x1 sonmeden akar

zt=1 -» KOPYALA
eski durumu aynen tasi

—_— KAPI
gizli durum / ze=0() Z¢

Zi=1 (kontrol)
2=0 -» GUNCELLE /

yeni girdiyle degistir

girdi x¢

Kopyala yolu = residual / kimlik baglantisinin zaman-atasi;
vanishing gradient'i hafifletir (LSTM hicre belledi = uzun-vadeli hafiza).

Sekil 13.4: GRU/LSTM kapisinin (gating) sematik gosterimi. Onceki gizli durum z,_; ve girdi 2, merkezdeki
KAPI'ya (kontrol, z, = o(--+)) girer. Kapr iki yol arasinda Kkarar verir: z, = 1 ise KOPYALA yolu
(gold otoyol) eski durumu aynen tasir, girdiyi yoksayar — bu kestirme/kimlik baglantisi sayesinde
gradient x 1 ile sénmeden geriye akar; z, = 0 ise GUNCELLE yolu (violet) gizli durumu yeni
girdiyle degistirir. Kopyala yolu, residual/kimlik baglantisinin zaman-atasidir ve LSTM hiicre
bellegindeki uzun-vadeli hafizayr miimkiin kilarak vanishing gradient’i hafifletir.
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13 Diziler — RNN, LSTM ve Attention

@ Builder Notu — Memory Cell = Residual’in Atasi

Geriye (Hafta 2): Memory cell’in “kopyala” yolu, bir tiir residual/kimlik baglantisidir — gradient’i
1 ile carparak (sonmeden) tasir; bu, derin aglardaki residual baglantinin (Hafta 2 ileriye notu) zaman
eksenindeki atasidir.

Tleriye: LSTM/GRU 2010’ larda NLP/konusmanin standardiyds; transformer’lar (Hafta 12) cogu gorevde
onlar1 gecti, ama uzun-baglam ve verimlilik i¢in RNN-benzeri fikirler (SSM, Mamba) geri doniiyor.

13.7 Gegis: LeCun’dan Canziani’ye

LeCun RNN’in nedenini ve sorunlarum (vanishing gradient — gating, attention) kurdu. Simdi Canziani
RNN’i pratige indiriyor: bir RNN’in girdi/¢iktis1 dizi mi vektdr mii olduguna gore dort farkh tipi, ve
PyTorch’ta nasil egitildigini gosteriyor. LeCun teoriyi, Canziani sekli ve kodu veriyor.

13.8 (Canziani) RNN’in Dért Tipi

Canziani RNN’leri girdi ve ¢iktinin dizi mi vektor mii olduguna gore dorde ayiriyor:

1. Vektor — Dizi: tek girdi, dizi ¢ikt1 (6rn. goriintii — altyazi/caption).

2. Dizi — Vektor: dizi girdi, tek ¢ikt1 (6rn. ciimle — duygu sinifi; ara ¢iktilart umursamaz, yalnizca
sondaki).

3. Dizi — Dizi (eszamanh): her girdiye bir ¢ikt1 (6rn. etiketleme).

4. Dizi — Vektor — Dizi: dizi 6nce tek bir vektore sikisir, sonra yeni bir dizi iiretir (6rn. ¢eviri —
birazdan).

Bu dort kalip, “degisken-uzunluk girdi/¢iktiy1 nasil kurarsin?” sorusunun tiim yanitlarim kapsar. Sekil 13.5
dordiinii tek bir 2x2 panelde, NYU violet girdi ve gold ¢ikt1 renk anahtariyla yan yana koyar.

@ Builder Notu — 4 Tip Taksonomi

Geriye (Hafta 5): Her tip, degisken-uzunluk diziyi islemek i¢in dinamik grafik (Hafta 5) ister; gizli
durum, Hafta 2’nin “dondiir-ez” katmaninin zamanda tekraridir.

Tleriye: Bu taksonomi (vec/seq giris x vec/seq ¢ikis) bugiin de gegerli; transformer’lar ayni dort kalibt
encoder/decoder kombinasyonlariyla kurar.

13.9 (Canziani) Seq2Seq: Encoder-Decoder ve Ceviri

Dordiincii tip — dizi — vektor — dizi — makine ¢evirisinin klasik kalibidir (seq2seq). Bir encoder RNN,
girdi ciimlesini (6rn. “bugiin ¢ok mutluyum”) tek bir gizli vektore sikistirir (H); bir decoder RNN bu
vektorden hedef dildeki diziyi (Ingilizce ceviri) iiretir. Sekil 13.6 bu mimariyi ve baglam-vektorii darbogazin
cizer: tim climlenin tek H’ye sikismasi, decoder’in her adimda tiim encoder durumlarina bakmasini saglayan
attention’1 dogurdu.
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13.9 (Canziani) Seq2Seq: Encoder-Decoder ve Ceviri

Canziani'nin Dort Tekrarlayan Ag (RNN) Tipi

1) Vektor - Dizi 2) Dizi -» Vektor

gérinti - altyazi climle - duygu

[v][;][;][v]

> > > e e e
é] ERRERRERREN
3) Dizi - Dizi 4) Dizi -» Vektor - Dizi
etiketleme (hizali) ceviri (darbogaz)

J

J

] &)

T T
] [ ] | | darbogaz

—
[ girdi (x) [ cikti (y) gizli durum (z)

! !
f f

X — | <

Sekil 13.5: Canziani’nin dort tekrarlayan ag (RNN) tipi: (1) Vektor—Dizi (goriintii—altyaz), (2) Dizi— Vektor
(ciimle—duygu), (3) Dizi—Dizi hizal etiketleme, (4) Dizi— Vektér—Dizi ¢eviri (darbogaz). NYU
violet girdi, gold ¢ikti, acik gizli durum.
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13 Diziler — RNN, LSTM ve Attention

Canziani’'nin gizli temsil tanimi, Hafta 2’ nin atomunun tekraridir: gizli katman = girdinin afin doniigtimii +
onceki gizlinin afin doniisiimii, sonra nonlinearite (“dondiir-ez”, ama bu kez iki kaynaktan).

Seq2seq: encoder-decoder ve baglam-vektori darbogazi

cikti dizisi
am very happy
ENCODER sikistir DECODER
RNN | RNN | RNN | | RNN | RNN | RNN | RNN
badgllam
vekfori
buglin cok ] [ mutluyum

girdi ciimlesi
[ (decoder her adimda tiim encoder durumlarina bakar)

Tum climle tek H'ye sikisir = darbogaz — attention'i dogurdu]

Sekil 13.6: Seq2seq encoder—decoder mimarisi ve baglam-vektorii darbogazi: girdi climlesi (‘bugiin’, ‘cok’,
‘mutluyum’) encoder RNN zincirinden gecip tek bir H baglam vektoriine sikistirilir, decoder
RNN zinciri bu H’den ¢ikt1 dizisini (‘I’, ‘am’, ‘very’, ‘happy’) iiretir. Tiim ciimlenin tek vektore
sikigsmasi bir darbogaz olusturur ve bu sinirlama, decoder’in her adimda tiim encoder durumlarina
bakmasini saglayan attention mekanizmasini dogurdu.

@ Builder Notu — Encoder-Decoder Darbogazi

Geriye (Hafta 2): RNN gizli durumu = nonlinear(afin(girdi) + afin(6nceki durum)) — Hafta 2’nin
“dondiir-ez” atomunun iki-girigli, zamanda-tekrarl1 hali.

Tleriye: Encoder-decoder darbogazi (tiim ciimleyi tek vektore sikistirmak) attention’s dogurdu (decoder
her adimda tiim encoder durumlarina bakar); bu, transformer’a giden yoldur.

13.10 (Canziani) RNN Egitimi: Diziyi Batch’lere B6Ilmek

Canziani RNN egitimini PyTorch’ta gosteriyor. Cok uzun bir diziyi (6rn. bir metin) tek seferde islemek
pratik degildir; bu yiizden uzun dizi parcalara (batch) boliiniir. Model bir parcay1 goriir ve bir sonraki
karakter/sembol dizisini tahmin etmeye zorlamir (6rn. “ABC” verilince “BCD” iiret).

Bu, dil modellemenin ¢ekirdegidir: bir diziyi oku, bir sonrakini tahmin et — Hafta 1’in “next token” sezgisinin
RNN hali. Egitim yine Hafta 2’nin dongiisiidiir (forward — loss — backward — step); tek fark, backward’in
zamanda acilmis ag boyunca akmasidir (backprop through time). Sekil 13.7 bu “bir kaydir” hedefini (girdi A
B CD — hedef B C D E) ve altindaki Hafta 2 egitim dongiisiinii (forward — kayip — backward — adim) bir
arada gosterir.
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13.10 (Canziani) RNN Egitimi: Diziyi Batch’lere Bolmek

Sonraki-sembol egitimi — dil modellemenin ¢ekirdegi

Dizi A B C D E
[B][CJ[D][E]
A A A A
bir sembol KAYDIR
model

(hedef = girdinin bir adim ilerisi)

S s o | s | acs

Hafta 2 egitim dongisii + BPTT
forward kayip backward adim
(RNN/BPTT) (cross-ent.) (BPTT) (SGD)
*

tekrarla (her batch)

Diziyi batch'le, her konumda bir sonraki sembolii tahmin et - LLM ilkesi

Sekil 13.7: Sonraki-sembol egitimi, dil modellemenin cekirdegidir. Ustte hizalanmus iki satir: alt satir girdi
(A B C D), iist satir hedef — girdinin bir sembol kaydirilmis hali (B C D E); oklar her konumda
“bir sonrakini tahmin et” eslemesini gosterir. Altta Hafta 2 egitim dongiisii forward — kayip
(cross-entropy) — backward — adim (SGD), zaman icinde geri yayilim (BPTT) ile her batch
icin tekrarlanir. Diziyi batch’le ve her konumda bir sonraki sembolii tahmin et — bu, biiyiik dil
modellerinin (LLM) calisma ilkesidir.
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@ Builder Notu — Next-Token = LLM Tlkesi

Geriye (Hafta 2 + 5): Egitim dongiisii Hafta 2’ nin aynisi; loss.backward() (Hafta 5 autograd), acilmis
RNN’in zaman-zincirini otomatik yiiriitiir.

fleriye: “Bir sonrakini tahmin et” hedefi (next-token prediction), bugiinkii tiim biiyiik dil modellerinin
egitim ilkesidir; RNN’den transformer’a degisen mimari, ilke degil.

13.11 Bu Dersin Ozeti

Diziler degisken uzunlukta + sirahdir; sabit-girdili ag yetmez. RNN, bir gizli durumla diziyi okur.

. RNN recurrence: z, = g(W, x, + W_z,_; + b); agirhiklar zaman boyunca paylagilir. Egitim =

unrolling + backprop through time.

. Vanishing/exploding gradient: naif RNN uzun bagimlilig1 6grenemez (ayn1 matristen tekrar tekrar

gecen gradient sOner/patlar).
4. GRU/LSTM: gating + memory cell; 2, = 1 ile durumu kopyala — gradient bozulmadan akar.

5. Attention: dgrenilen agirlikli birlesim (wy = 1 — wq); ag hangi girdiye odaklanacagini secer —

transformer’1n cekirdegi.

6. Canziani: RNN’in 4 tipi (vec/seq x vec/seq); seq2seq encoder-decoder (¢eviri); egitim = diziyi batch’le,

bir sonrakini tahmin et.

! Tek Bir Ciimle

RNN, ayn1 “dondiir-ez” katmanint bir gizli durumla zaman icinde tekrar uygulayarak degisken-uzunluk
dizileri isler; naif hali vanishing gradient’e takilir, bu yiizden gating (LSTM/GRU, “kopyala” yolu) ve
attention (“hangi girdiye odaklan”) icat edildi — ve attention, Hafta 12’nin transformer’inin ¢ekirdegidir.

13.12 Kontrol Sorulari

1 Soru 1: RNN recurrence denklemini yaz. “Agirlik paylasimi” burada ne anlama gelir, hangi 6nceki
haftayla baglantil1?

Cevap: Yineleme:

R = g(Wx Ty + Wz 1 + b)

2y = gizli durum (dizinin o ana kadarki oOzeti), x, = o anki girdi, z;,_; = Onceki durum. Agirhk
paylasimi: W ve W her zaman adiminda aymdir — tipki Hafta 3’te convolution kernel’inin her
uzamsal konumda paylasilmasi gibi, ama bu kez zaman ekseninde. Bu, hem parametreyi sinirlar hem
de modelin her konumda ayni1 islemi yapmasini saglar.
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13.13 Egzersizler

1 Soru 2: Vanishing gradient problemi nedir, neden olur? Naif RNN’i nasil sinirlar?

Cevap: Backprop through time’da gradient, ayn1 yinelemeli matristen (/) ve nonlinearite tiirevinden
defalarca gecer. Bu matrisin 6zdegerleri 1’den kiiciikse gradient katlanarak soner (vanishing), biiyiikse
patlar (exploding) — 50 adim sonra pratik olarak sifir/sonsuz olur (LeCun 49:15). Sonug: gizli durum
teoride bilgiyi uzun siire tutabilmeli, ama gradient ulagamadig1 i¢in naif RNN uzun bagimhliklar
ogrenemez. (Hafta 2 zincir kurali + Hafta 4 doygun tiirev’in uzun-zincir hali.)

1 Soru 3: GRU/LSTM vanishing gradient’i nasil hafifletir? “Z=1" durumu ne yapar?

Cevap: GRU/LSTM, gizli duruma bir memory cell ve onu kontrol eden kapilar (gates) ekler. Bir
gating vektorii z;, durumu ne kadar giincelleyecegini belirler. Ucta 2z, = 1 ise model eski durumu
oldugu gibi kopyalar, girdiyi yok sayar (LeCun 1:01:55) — yani bir hafiza gibi davranir. Bu “kopyala”
yolu, gradient’i 1 ile carparak (sonmeden) uzun mesafede tagir — residual/kimlik baglantisinin zaman
eksenindeki atasi. Boylece uzun bagimliliklar 68renilebilir.

1 Soru 4: (Builder) Attention’1n en basit hlini yaz. “Odaklanma” ne demek? Hangi gelecek mimariyle
baglantil1?

Cevap: En basit attention, 6grenilen agirliklarla bir birlesimdir:

C = Wy V] + Wyy, wy =1 —w,

Agirhiklart (w,) bagka bir a§ iiretir ve toplamlar: 1°dir (softmax — olasilik dagilimi). “Odaklanma” =
bir girdiye yiiksek agirlik verip otekileri gormezden gelmek (LeCun 57:53). Bu trick, transformer’in
(Hafta 12) ¢ekirdegidir: self-attention, her token’in tiim token’lara 6grenilen agirliklarla bakmasidir —
RNN’in siralt darbogazini agar.

13.13 Egzersizler

Egzersiz 1 (RNN elle). Bir RNN hiicresini NumPy ile yaz: z, = tanh(W_x, + W,z,_; +b). 3 zaman adimh
kisa bir dizi i¢in 2, = 0’dan baslayip z;, 25, 25’1i elle hesapla. Ayn1 W, W_’nin her adimda kullanildigini
gozlemle (agirlik paylagimu).

import numpy as np

Wx = np.array([[©.5, -0.3], [0.2, 0.4]]) # girdi -> gizli (2x2)

Wz = np.array([[0.1, ©0.6], [-9.2, ©.3]]) # gizli -> gizli (2x2, PAYLASILAN)
b = np.array([0.0, 0.0])

X_seq = np.array([[1.0, ©.0], [0.5, 1.0], [-1.0, ©.5]]) # 3 zaman adimi

z = np.zeros(2) # z0 = 0

for t, x in enumerate(X_seq):
z = np.tanh(Wx @ x + Wz @ z + b) # ayni Wx, Wz her adimda
print(f"z{t+1} =", np.round(z, 3)) # z1, z2, z3
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13 Diziler — RNN, LSTM ve Attention

Egzersiz 2 (Vanishing gradient). W, = 0.5- I (6zdeger 0.5) ile 50 adim ¢arp: 0.5°0 ~ ? Sonra W, = 1.5-1
ile: 1.5°° ~ ? Birincisi neden vanishing, ikincisi neden exploding gradient’i temsil eder, acikla.

# Ayni matristen 50 kez gecen gradient: lambda”5@

print(0.5 ** 50) # ~8.9e-16 -> sifira iner (VANISHING)
print(1.0 ** 50) # 1.0 -> sabit
print(1.5 ** 50) # ~6.4e8 -> patlar (EXPLODING)

# lambda<l: gradient soner -> uzak gecmis ogrenilemez
# lambda>1: gradient patlar -> egitim kararsiz (gradient clipping gerekir)

Egzersiz 3 (4 tip). Su gorevleri RNN’in 4 tipinden hangisine esle: (a) film yorumu — yildiz sayisi, (b)
goriintii — altyazi, (c) Ingilizce ciimle — Tiirkce ciimle, (d) her kelimeye kelime-tiirii etiketi. Hangisi seq2vec,
vec2seq, seq2seq, seq2vec2seq?

# (a) film yorumu -> yildiz sayisi : DIZI -> VEKTOR (seqg2vec)
# (b) goruntu -> altyazi : VEKTOR -> DIZI (vec2seq)
# (c) Ing. cumle -> Tr. cumle : DIZI -> VEKTOR -> DIZI (seq2vec2seq, ceviri)
# (d) her kelimeye tur etiketi : DIZI -> DIZI (seq2seq, hizali)
gorevler = {
"a_yorum_yildiz": "seqg2vec",
"b_goruntu_altyazi": "vec2seq",

"c_ceviri": "seq2vec2seq",
"d_etiketleme": "seq2seq",

for k, v in gorevler.items():
print(k, "->", v)

Egzersiz 4 (PyTorch RNN). nn.RNN ve nn.LSTM ile kii¢iik bir dizi modeli kur; rastgele bir dizi ver, ¢cikti ve
gizli durum gekillerini incele. nn.RNN vs nn.LSTM parametre sayisini karsilagtir — neden LSTM daha ¢ok?

import torch
import torch.nn as nn

x = torch.randn(1, 5, 3) # (batch, dizi_uzunlugu, ozellik)
rnn = nn.RNN(input_size=3, hidden_size=8, batch_first=True)
Istm = nn.LSTM(input_size=3, hidden_size=8, batch_first=True)

out_r, h_r = rnn(x)

out 1, (h_1, c_1) = lstm(x)

print(out_r.shape, h_r.shape) # (1,5,8) (1,1,8)

print(out_l.shape, h_l.shape, c_1l.shape) # (1,5,8) (1,1,8) (1,1,8) -> +cell state
print(sum(p.numel() for p in rnn.parameters())) # RNN parametre sayisi
print(sum(p.numel() for p in lstm.parameters())) # ~4x: LSTM 4 kapi/transform

# LSTM daha cok: girdi+unut+cikti kapisi + aday hucre = 4 ayri afin donusum

Egzersiz 5 (Hafta 7 habercisi — EBM). Simdiye kadar ag bir girdiye tek ¢ikt1 verdi (Hafta 1). Ama baz1
problemlerde bir girdiye birden ¢ok gecerli cevap vardir (6rn. bir ciimlenin bircok cevirisi). (a) Tek-ciktili bir
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13.14 Sonraki Ders Icin Hazirlik

ag bunu neden temsil edemez? (b) Hafta 1’de LeCun’un kisaca degindigi enerji-tabanlh model (EBM) fikrini
hatirla: cevaplari bir enerji fonksiyonunun minimumlar: yapmak. Bu, Hafta 7°de kursun teorik omurgasina
(EBM) girisi motive eder — neden?

# (a) tek-ciktili ag: bir girdi -> bir cevap (fonksiyon y=f(x))

# ama bir cumlenin BIRDEN COK gecerli cevirisi var -> tek fonksiyon yetmez
# (b) EBM: cevaplari bir enerji fonksiyonu F(x, y) ile puanla;

# dusuk enerji = uyumlu cevap. COKLU minimum = coklu gecerli cevap.

# cikarim = enerji minimizasyonu (tek f(x) degil) -> Hafta 7 omurgasi

import numpy as np

y = np.linspace(-3, 3, 200)

F = -np.exp(-(y - 1.2) ** 2) - 0.9 * np.exp(-(y + 1.4) ** 2) # 2 kuyu = 2 cevap
print("yerel minimum sayisi:", 2) # iki gecerli cevap (cok-modlu)

13.14 Sonraki Ders icin Hazirhk

Sonraki Hafta — H7: Enerji-Tabanli Modeller (EBM) ve Autoencoder

Tek ciktidan enerji manzarasina. Bu haftaya kadar ag bir girdiye tek ¢ikt1 verdi; Hafta 7, kursun
teorik omurgasina giriyor: LeCun’un en sevdigi konu, enerji-tabanli modeller (EBM). Hafta 1’de
kisaca deginilen “cevaplar = enerji fonksiyonunun minimumlar1” fikri burada agiliyor (¢coklu minimum
= coklu gecerli cevap); Canziani autoencoder’lar1 gosterecek. Egzersiz 5 (EBM sezgisi) ve Egzersiz 2
(vanishing gradient) tam bu derse hazirlar.

Hafta 7: Enerji-Tabanli Modeller (EBM) ve Autoencoder — LeCun (Lecture) + Canziani (Practicum)

Hafta 7, kursun teorik omurgasina giriyor: LeCun’un en sevdigi konu, enerji-tabanlh modeller (EBM).
Hafta 1’de kisaca deginilen “cevaplar = enerji fonksiyonunun minimumlar1” fikri burada ag¢iliyor; Canziani
autoencoder’lar1 gosterecek.

Hafta 7 oncesi yapilacak:

» Egzersiz 2 (vanishing gradient) ve Egzersiz 5 (EBM sezgisi) ¢0z.
* “Attention = 6grenilen agirlikli birlesim, hangi girdiye odaklan” ciimlesini kendi sozciiklerinle yaz.
* Hafta 1’in EBM teaser’ i1 (¢ikarim = enerji minimizasyonu) tekrar oku.

13.15 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram Tanim Hoca / timestamp

Gizli durum (hidden state) Dizinin o ana kadarki ozeti; LeCun 44m43
zaman ic¢inde taginir

RNN recurrence 2z =gWoo, + W,z +b);  LeCun48m05

agirlik zamanda paylagilir
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13 Diziler — RNN, LSTM ve Attention

Kavram Tanim Hoca / timestamp

Unrolling / BPTT Zamanda ag¢ip normal backprop = LeCun 47m37
backprop through time

Vanishing/exploding gradient Uzun dizide gradient soner/patlar; LeCun 49m15
naif RNN’i sinirlar

Attention Ogrenilen agirlikl birlesim; hangi  LeCun 57m53
girdiye odaklan

GRU /LSTM Gating + memory cell; 2, =1 -  LeCun 1h01m55
kopyala (gradient akist)

RNN 4 tipi vec—seq, seq— vec, seq—seq, Canziani Om26
seq—vec—seq

Seq2Seq Encoder diziyi vektore sikistirir, Canziani 9m00
decoder dizi iiretir

RNN gizli temsil nonlinear(afin(girdi) + Canziani 14m59
afin(6nceki durum))

RNN egitimi Diziyi batch’le; bir sonraki Canziani 18m21

sembolii tahmin et

13.16 ML Builder Baglantilari

Geriye kopriiler (6nkosul kurslar):

A A

Tleriye kopriiler (production / research):

1. Attention — transformer (Hafta 12), tiim modern LLM’ler.
2. GRU/LSTM memory cell — residual baglanti; uzun-baglam SSM/Mamba.
3. Seq2seq — makine ¢evirisi, konusma, encoder-decoder.

4. Next-token tahmini — dil modeli 6n-egitimi (pretraining).

RNN recurrence = dondiir-ez (zamanda) — Hafta 2 afin+nonlinearite + Hafta 3 agirlik paylagima.
Vanishing gradient — Hafta 2 zincir kurali + Hafta 4 doygun tiirev + 18.06 6zdeger.

Hidden state = durum 6zeti — Stat 110 Markov.
Attention = softmax agirhik — Hafta 1 softmax + Stat 110 olasilik dagilimi.
BPTT — Hafta 5 autograd (ag¢ilmis agda otomatik backward).

I Bu dersten tek bir sey alip gideceksen

RNN sihir degildir — Hafta 2’nin “dondiir-ez” katmanim bir gizli durumla zaman icinde tekrar
uygulamaktir; agirliklar her adimda paylagilir (Hafta 3’{in zaman-kuzeni). Naif hali vanishing gradient’e
takilir, bu yiizden gating (LSTM/GRU’nun “kopyala” yolu) ve attention (‘“hangi girdiye odaklan”) icat
edildi — ve bu son fikir, Hafta 12’de tiim modern dil modellerini kuracak transformer’in ¢ekirdegidir.
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14 Enerji-Tabanli Modeller (EBM) ve Autoencoder

Iki hocal1 hafta — kursun teorik omurgasi: Yann LeCun (Lecture) enerji-tabanli modelleri (EBM) kurar;
bir ag1 tek ¢ikt1 veren fonksiyon olmaktan ¢ikarip her olasi cevaba bir uyumluluk skoru (enerji) atayan ve
cikarimi enerji minimizasyonu yapan bir ¢erceveye doniistiiriir — coklu minimum, ¢oklu gecerli cevap.
Alfredo Canziani (Practicum) autoencoder’lar1 gésterir — encoder, code, decoder, veri manifoldu — ve bir
autoencoder’1n aslinda bir EBM oldugunu ortaya koyar: manifold iizerinde diisiik, disinda yiiksek enerji
(yeniden kurma hatasi).

1 Boliim bilgisi

* LeCun’un Lecture videosu: YouTube — Energy-based models I (=97 dk)

¢ Canziani’nin Practicum videosu: YouTube — Autoencoders (=55 dk)

* Edition: Spring 2020 (NYU-DLSP20)

* Hocalar: Yann LeCun (Lecture, teorik) + Alfredo Canziani (Practicum, pratik)
» Kaynak: atcold.github.io/NYU-DLSP20

¢ Okuma siiresi: =25 dk

14.1 Bu Derste Ne Var?

Bu hafta kursun teorik omurgasina giriyoruz: Yann LeCun’un en sevdigi konu, enerji-tabanlhh modeller
(EBM). Hafta 1°de kisaca deginilen “cevaplar = enerji fonksiyonunun minimumlar1” fikri burada tam agiliyor.
Alfredo Canziani ise Practicum’da autoencoder’lar1 gosteriyor — ve dersin sonunda gorecegin gibi, bir
autoencoder aslinda bir EBMdir.

LeCun’un biiyiik fikri: bir ag1 “girdi — tek ¢ikt1” fonksiyonu olarak gormek kisitlayicidir. Bunun yerine,
her olas1 (i, y) ¢iftine bir enerji (uyumsuzluk skoru) atayan bir F'(z,y) tanimla; ¢ikarim, verilen z i¢in
enerjiyi minimize eden y’yi aramaktir. Canziani’nin autoencoder’1 bunun somut bir 6rnegidir: veri manifoldu
tizerinde diisiik, disinda yiiksek “enerji” (yeniden kurma hatasz).

Bu haftanin {i¢ ana fikri:

1. EBM = her cevaba bir enerji. Tek c¢ikt1 yerine, uyumlu ¢iftlere diisiik, uyumsuza yiiksek skor; ¢ikarim
= enerji minimizasyonu (birden ¢ok cevap olabilir).

2. Enerji = kayip. Enerji ¢cikarimda kullanilir (hangi y?); kayip egitimde enerji fonksiyonunu sekillendir-
mek icin.

3. Autoencoder bir EBM’dir: veri manifoldu iizerini yeniden kurar (diisiik enerji), disin1 manifolda geri
ceker (yliksek enerji).
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https://www.youtube.com/watch?v=tVwV14YkbYs
https://www.youtube.com/watch?v=bggWQ14DD9M
http://atcold.github.io/NYU-DLSP20

14 Enerji-Tabanli Modeller (EBM) ve Autoencoder

(A) EBM cercevesi (LeCun)

Enerji = uyumluluk skoru
her (x, y) ciftine F(x, y)

Cikarim = argmin F
(enerji minimizasyonu)

Enerji = kayip
veride disuk / disinda
yiiksek

Latent EBM
F(x, y, z) — z yardima bilgi

code = latént z; AE =
EBM'nin somut hali

(B) Autoencoger (Canziani)

Encoder — code —
decoder
girdiyi yeniden kur

Veri manifoldu
(yalmizca lzerini kur)

Reconstruction = enerji
manifoldda disiik, disinda
yiiksek

Autoencoder = EBM
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14.2 (LeCun) EBM Nedir? Tek Cikti Yerine Her Cevaba Enerji

@ Builder Notu — Tek Ciktidan Enerjiye
Geriye (6nkosul kurslar):

* Enerji = uyumluluk skoru — Stat 110 (energy = —log p; Boltzmann, Hafta 8-9°da) + Hafta 1
EBM teaser.

* Cikarim = enerji minimizasyonu — Calculus gradient descent (y yoniinde) + implicit function
(Calculus).

* Manifold — Hafta 1 manifold hipotezi + 18.06 altuzay.

Ileriye (production / research):

* EBM — LeCun’un JEPA programi (post-2020 ileriye koprii); world models, planning.
* Autoencoder — VAE (Hafta 8), denoising AE, ve temsil 6grenme.

Tek ciimleyle: Enerji-tabanli model, her (z, y) ciftine bir uyumluluk skoru (enerji) atar ve ¢ikarimi
enerji minimizasyonu yapar; autoencoder bunun pratik bir halidir — veri manifoldu iizerine diisiik
enerji koyup disin1 geri ceker.

14.2 (LeCun) EBM Nedir? Tek Cikti Yerine Her Cevaba Enerji

LeCun EBM’yi genis bir cerceve olarak agiyor: bircok 6grenme algoritmasi (olasiliksal modeller dahil)
EBM’nin 6zel halidir.

“energy based models — it’s basically a framework through which we can express a lot of different
learning algorithms... probabilistic methods are really kind of a special case of energy based
models.” — LeCun, 0:00

Fikir gu: siradan bir ag bir girdiye tek cikt1 iiretir. EBM ise her olasi ¢iktiya bir skor verir — her olas1
siniflandirmaya bir enerji. Diisiik enerji = “bu v, bu z ile uyumlu”; yiiksek enerji = “uyumsuz”. Sekil 14.1
bu iki bakisi yan yana koyar: solda siradan bir ag (bir z’e tek y, dikey cizgi egriyi tek noktada keser), sagda
EBM’nin ¢oklu ¢ukuru (her gold yildiz bir gegerli cevap).

“all the values of Y that are compatible with this X have low energy, and all the values that are
not compatible have higher energy.” — LeCun, 7:52

Bu yiizden EBM bir ortiik (implicit) fonksiyondur: y’yi dogrudan hesaplamaz; y’yi, F'(z,y)’yi en kiigiik
yapan deger olarak tanumlar. (Calculus benzetmesi: 22 + y? — 1 = 0 ortiik fonksiyonu, bir 2’e birden ¢ok
uyumlu y verir.)

@ Builder Notu — Ortiik Fonksiyon = Calculus Akrabasi

Geriye (Hafta 1 + Calculus): EBM, Hafta 1’de LeCun’un kisaca agtig1 fikrin tam hali. “Ortiik fonksiyon”
dogrudan Calculus’tan (bir denklemin ortiik tanimladig1 egri). Olasiliga koprii: diisiik enerji = yiiksek
olasilik (energy = —log p, sabite kadar — Stat 110).

fleriye: “Her cevaba skor” goriisii, modern iiretken modellerin (enerji/score-based) ve LeCun’un diinya-
modeli programinin temelidir.
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14 Enerji-Tabanli Modeller (EBM) ve Autoencoder

Dusiik enerji = uyumlu (x, y); EBM bir girdiye BIRDEN COK cevap verebilir

bir x - tek y
(fonksiyon: tek cevap)

Slradan\:@\ék\glktl EBM: her cevaba enerji

104 ./\ 0.8 -
= coklu gegerli cevap
- 0.5- < 0.6 - (her gukur bir minimum)
7 g
k) 0.0 - = 0.4-
o =
-0.5- e
302
-1.0-
0.0
-2 -1 0 1 2 -3 -2 -1 0 1 2 3
girdi x olasi cevap y

Sekil 14.1: Siradan ag ile enerji-tabanli model (EBM) karsilastirmasi. Solda siradan bir ag: girdi x ile ¢ikt1 y
arasinda bir fonksiyon — her x’e tek bir y diiser (dikey ¢izgi egriyi tek noktada keser). Sagda EBM:
her olasi cevaba bir enerji F(x,y) atanir; diisiik enerjili cukurlar uyumlu cevaplardir. energy_1d
ile (-2, 0, 2) veri noktalarinda ii¢ cukur (gold yildiz) belirir — yani EBM bir girdiye birden cok
gecerli cevap verebilir.

14.3 (LeCun) Cikarim = Enerji Minimizasyonu (Coklu Cevap)

EBM’de ¢ikarim (inference) bir aramadir: verilen x icin, enerjiyi minimize eden ’yi bul.

g = argmin F'(z,y)
y

Kritik fark: sonug tek bir y olmak zorunda degildir — enerji fonksiyonunun birden ¢ok minimumu varsa, bir
girdiye birden cok gecerli cevap verir (Hafta 6 Egzersiz 5’in cevabu: bir ciimlenin bircok ¢evirisi). Cikarim
algoritmasi bu minimumu gradient descent ile arayabilir (y yoniinde enerjiyi asagi in). Sekil 14.2 tam bunu
gosterir: ayn1 enerji egrisi izerinde ii¢ farkli baglangic noktasi, energy_1d_grad ile en yakin ¢ukura iner —
farkli baslangic, farkli gecerli cevap.

“the inference procedure is going to find the Y that minimizes F(X,Y)... there might be multiple
values.” — LeCun, 8:06

LeCun ayrica vurguluyor: standart cok-siniflt siniflandirma (Hafta 2) zaten ortiik olarak EBM’dir — softmax
skorlari1 enerjidir, en yliksek skor = en diisiik enerji.

@ Builder Notu — Cikarim = Arama

Geriye (Hafta 2 + Calculus): “En yiiksek softmax = en diisiik enerji” — Hafta 2 simiflandirmasi bir
EBM 06zel hali. Gradient-tabanli ¢cikarim, Calculus gradient descent’in girdi/cikti (parametre degil)
tizerinde uygulanmasadir.

fleriye: “Cikarim = optimizasyon” fikri, diffusion modelleri (Hafta 9 teaser) ve modern planlama/akil
yiiriitme yaklagimlarinin temelidir — cevab1 hesaplamak yerine ara.
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14.4 (LeCun) Enerji = Kayip; Enerji Fonksiyonunun Sekli

Cikarim = Enerji Minimizasyonu (gradient inisi ile arama)

Enerji F(x, y)
* Yakinsanan minimum y
Baslangi
1.0- O Baslangic yo
Yo = -3 Yo =3
O\. yo = 0.8 /O
\ /
0.5- \ pe, /
> \‘ / l/
X \ / /
[ \\ /) //
= i ~ s -~
= o0 e T Yo
G y = -2.0 y = 0.0 V= 2.0
-0.5-
-1.0- > . T
y = argminy, F(x, y); farkh baslangi¢c - farkli cevap (goklu minimum)
-3 -2 -1 0 1 2 3

Cevap degiskeni y

Sekil 14.2: Cikarim = enerji minimizasyonu. Ayni enerji egrisi F(x, y) lizerinde ti¢ farkli baglangi¢ noktasindan
(yo = -3, 0.8, 3) gradient inisi (n = 0.05, ~150 adim) baslatilir; her yoriinge nokta-¢izgi ve yon
okuyla en yakin yerel minimuma yakinsar (sirasiyla y = -2, 0, 2). Gold yildizlar yakinsanan
minimumlar isaretler. Coklu minimum = ¢oklu gecerli cevap: c¢ikarim ¥ = argmin_y F(x, y)
baglangica baglidir.

14.4 (LeCun) Enerji # Kayip; Enerji Fonksiyonunun Sekli

Sik karigan bir nokta: enerji, kayip (loss) degildir. Enerji ¢ikarimda kullanilir (hangi y?); kay1p ise egitimde
enerji fonksiyonunu dogru sekle sokmak icin.

“this energy function is not what we mean by [loss]... it’'s what we minimize during inference.”
— LeCun, 7:27

Iyi bir enerji fonksiyonu su sekle sahip olmali: veri noktalarinda diisiik, disinda yiiksek. Egitim, Fyi
bu sekle getirir — gergek (x,y) ¢iftlerine ¢ukur (diisiik enerji), uyumsuzlara tepe (yiiksek enerji) koyar.
Sekil 14.3 bu “iyi enerji seklini” ¢iziyor: veri noktalarinda (y € {—2,0,2}) cukur, aralarda tepe. EBM
egitiminin tiim zorlugu budur: disariy1 nasil yiikseltirsin? (Bu, Hafta 8’in contrastive vs non-contrastive
ayriminin konusu.)

Grafiksel modeller (graphical models) de EBM’dir: enerji, alt-kiime terimlerinin toplami olarak ayrisir; bu
yapida verimli ¢ikarim algoritmalar1 vardir.

@ Builder Notu — Enerji = Kay1p

Geriye (Hafta 1): “Veride diisiik, disinda yiiksek enerji” = Hafta 1’in manifold hipotezinin enerji diliyle
ifadesi (veri manifoldu = enerji vadisi).

Tleriye: “Disariy1 yiikseltme” sorunu, EBM egitiminin merkezi zorlugudur — contrastive yontemler
(negatif o6rnek), score matching, ve modern SSL’in (Hafta 10) ayrim1 buradan dogar.
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14 Enerji-Tabanli Modeller (EBM) ve Autoencoder

iyi enerji sekli — EBM (veride diisiik, disinda yiiksek)

1.2- DUSUK (veride)
YUKSEK (disinda)
1.0 == enerji F(y)

tepe tepe

0.8 -

veri veri veri

0.6 -

enerji F(y)

0.4 -
0.2 -

0.0 -

3 4

iyi enerji: veride dusik, disinda yiiksek;
egitim bu sekli kurar — enerji # kayip (LeCun 7:27)

ekil 14.3: Iyi enerji sekli (EBM, Boliim 3): energy_1d ile cizilen 1B enerji fonksiyonu F(y), veri noktalarinda
y ns ¢ | Y y
(y € {-2, 0, 2}) diisiik ¢ukurlar, aralarda yiiksek tepeler olusturur. Gold dikey isaretler veriyi
gosterir; egitim bu sekli kurar — veride diigtik, disinda yiiksek. Enerji = kayip (LeCun 7:27).

14.5 (LeCun) Latent-Variable EBM

EBM'’ler gizli degisken (latent variable) icerdiginde gercekten gii¢lenir. Bazen y’yi agiklamak icin goz-
lenmeyen bir z deZiskeni gerekir; enerji artik F'(x, y, z) olur ve ¢ikarim hem y hem z iizerinden minimize
edilir:

y = argmin F'(z,y, 2)
y7 z
“[latent-variable EBMs] are really where they start becoming interesting.” — LeCun, 15:09

Gizli degisken, ¢ikarim problemini kolaylagtiran “yardimci” bir bilgidir (6rn. bir sahnedeki nesnenin hangi
parcgasinin goriiniir oldugu). 2’yi dogru secersen y’yi bulmak kolaylasir. Sekil 14.4 bu semay1 gosterir: gézlenen
x ve y ile gozlenmeyen z birlikte F'(z,y, z)’ye girer, ¢ikarim arg min, , F olur. Bu, autoencoder’in code’u
(Canziani’nin latent space’i) ve VAE’nin (Hafta 8) latent z’siyle ayni fikirdir.

@ Builder Notu — Latent = Yardimei Bilgi

Geriye (Stat 110): Latent degisken = gbzlenmeyen rastgele degisken; iizerinden minimize/marjinalize
etmek Stat 110’un latent-degisken modellerinin (mixture, EM) ¢ekirdegidir.

ileriye: Latent z — autoencoder code (bu hafta), VAE latent (Hafta 8), ve tiim iiretken modellerin gizli
uzayl.
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14.6 Gecis: LeCun’dan Canziani’ye

Gizli Degiskenli EBM: F(x,y,z) — z cikarimi kolaylastiran yardimci degisken

girdi x
(g9dzlenen)
argminF
cevap y . z
citkarim = enerji min.
(gdzlenen)
[
[ GizLi -
|

(gb6zlenmeyen / yardimci)
z = clkarimi kolaylastiran yardimci bilgi - = autoencoder code - = VAE latent (Hafta 8)

Sekil 14.4: Gizli degiskenli enerji-temelli model (EBM). Gézlenen girdi « ve cevap y (violet) ile gdzlenmeyen
yardimci gizli degisken z (gold, kesikli kenar) birlikte F'(z, y, z) enerji fonksiyonuna girer; ¢ikarim
argmin,, _ F’ ile enerji minimizasyonudur. Gizli z, ¢ikarimi kolaylastiran yardime bilgidir ve
autoencoder code ile VAE latent (Hafta 8) ile ayn1 kavramdir.

14.6 Gecis: LeCun’dan Canziani’ye

LeCun EBM’nin soyut ¢ercevesini kurdu: enerji = uyumluluk skoru, ¢ikarim = minimizasyon, latent de-
giskenler. Simdi Canziani bunun en somut 6rnegini gosteriyor: autoencoder. Bir autoencoder, veriyi bir
code’a sikistirip geri kurar; ve Canziani’'nin vurgulayacagi gibi, “yalnizca veri manifoldu iizerini iyi kurmak”
= “manifold {izerine diisiik enerji koymak”. Canziani acik¢ca LeCun’a atif yapiyor: “this is stuff Yann was
covering yesterday” — yani autoencoder, diiniin EBM’sinin pratik hali.

14.7 (Canziani) Autoencoder: Encoder - Code — Decoder

Canziani autoencoder’1 tanitiyor: bir encoder girdiyi kii¢iik bir code’a (latent temsil) sikistirir; bir decoder
code’dan girdiyi yeniden kurar. Ilk akla gelen kullanim sikigtirmadir (code girdiden kiigiikse). Ama Canziani
uyariyor:

“[compression] is just one type, and it’s kind of not the proper way of thinking about these guys.”
— Canziani, 19:28

Latent space anlamlidir: iki girdinin code’lar arasinda yiiriirsen (interpolation), aradaki noktalar anlaml
goriintiilere ¢oziiliir — yani latent uzay verinin semantigini yakalar. Sekil 14.5 mimariyi huni seklinde
gosterir: genis girdi x, daralan encoder, ortadaki gold darbogazda kii¢iik code z, genisleyen decoder, kurulan
7 — ve istte yeniden kurma kayb |z — 2.
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14 Enerji-Tabanli Modeller (EBM) ve Autoencoder

[yeniden kurma kaybi ||x—>2||2]

Autoencoder mimarisi — huni sekli (encoder -» darbogaz - decoder)

girdi x kurulan x

darbogaz

NCODER code z (latent) DECODER

(sikistirir) (kurar)

> > >

» » » —_—
encoder sikistirir, decoder kurar; amag sikistirma DEGIL manifoldu kurmak — darbodaz (bottleneck) zorunlu

Sekil 14.5: Autoencoder mimarisi (huni sekli): genis girdi x, daralan encoder trapezi ile sikistirilir; ortadaki
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gold darbogazda kiigiik code/latent z kalir; genisleyen decoder bunu kurulan £’e acar. Ustteki yay
yeniden kurma kaybini [|x—X|| 2 gosterir. Amag sikistirma degil veri manifoldunu kurmaktir —
darbogaz (bottleneck) bu yiizden zorunludur: ag1, girdinin tiim bilgisini degil yalnizca manifold
tizerindeki gercek serbestlik derecelerini kodlamaya zorlar.



14.8 (Canziani) Manifold: “Yalnizca Uzerini Yeniden Kur”

@ Builder Notu — Code = Latent z

Geriye (Hafta 4): Encoder = boyut indiren afin+nonlinearite zinciri; code = diisiik-boyutlu temsil
(Hafta 4 SVD/boyut indirgeme akrabasi). Latent interpolation, Hafta 1’in manifold sezgisinin pratigi.
fleriye: Latent space interpolation, iiretken modellerin (VAE/GAN, Hafta 8-9) “latent traversal” demo-
larinin temelidir.

14.8 (Canziani) Manifold: “Yalnizca Uzerini Yeniden Kur”

Canziani autoencoder’in dogru amacini veriyor: sikistirma degil, veri manifoldu iizerini yeniden kurmak.
Gergek veri (yiizler, sahneler) yiiksek-boyutlu uzayin kiiciik bir manifoldunda yasar (Hafta 1). Iyi bir auto-
encoder yalnizca bu manifold iizerindeki noktalar1 iyi kurar; manifold disindaki bir noktay1 verirsen, onu
manifolda geri ceker.

“the task of these autoencoders [is] only to reconstruct a small subset [that lives] on the manifold.”
— Canziani, 20:06

Ornek: bir yiize yama (patch) koyarsan goriintii manifolddan ¢ikar; manifold-iizeri kurma yapan autoencoder,
yamay1 kaldirip en yakin gergek yiizii kurar. Sekil 14.6 bunu somutlastirir: violet egri veri manifoldu, gold
noktalar manifold disina dagilmis bozuk girdiler, kesikli gold oklar her birini en yakin manifold noktasina
geri ¢eker. Bu, “bozuk girdiyi diizelt” yetenegidir (denoising’in tohumu, Hafta 8).

@ Builder Notu — Manifoldu Ogren

Geriye (Hafta 1): Bu, Hafta 1’in manifold hipotezinin dogrudan uygulamasidir: anlaml veri minik bir
manifoldda; autoencoder o manifoldu 6grenir.

Tleriye: “Off-manifold — manifolda geri cek” = denoising autoencoder (Hafta 8) ve diffusion modelle-
rinin (Hafta 9) cekirdek sezgisi.

14.9 (Canziani) Reconstruction Loss, Bottleneck ve Autoencoder = EBM

Autoencoder bir yeniden kurma kaybi (reconstruction loss) ile egitilir — girdi ile kurulan ¢ikt1 arasindaki
fark:

£ = || — dec(enc(x))|?

Manifoldu 6grenmeye zorlamak icin bir bilgi darbogaz: (bottleneck) gerekir. iki yol: undercomplete (code
girdiden kiiciik — zorunlu sikistirma) veya overcomplete (code biiyiik ama ek bir kisit/diizenlilestirme
ile darbogaz yaratilir). Darbogaz olmadan autoencoder her seyi ezberler (kimlik fonksiyonu) ve manifoldu
0grenmez.

Ve iste EBM kopriisii: reconstruction loss bir enerjidir. Manifold iizerindeki noktalarda diisiik (iyi kurulur),
disinda yiiksek (kotii kurulur). Sekil 14.7 bunu 2B bir enerji manzarasi olarak gosterir: manifold (gold
cizgi) diislik-enerji vadi tabanini olusturur, uzaklastik¢a enerji yiikselir. Yani autoencoder, LeCun’un diinkii
EBM'’sinin tam bir 6rnegidir — enerji = yeniden kurma hatasi.
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14 Enerji-Tabanli Modeller (EBM) ve Autoencoder

Y2

Sekil 14.6:
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-0.5-

-1.0 -

Manifold uzerini kur, off-manifold girdiyi geri cek

2.0 -

e veri manifoldu
@ off-manifold girdi (bozuk)
1.5 - o geri ¢cekilmis (manifold Gzeri)

2 T

1.0-

0.5 -

0.0 -

-1.5-

—-2.0-

-3 —| autoencoder off-manifold girdiyi manifolda GERi CEKER 3
= bozuk girdiyi dlzelt (denoising tohumu, Hafta 8)

Hafta 8’deki denoising autoencoder’in tohumu.

Veri manifoldu (siniis yay1, kalin violet egri) ve manifold disina dagilmis bozuk girdiler (gold).
Her off-manifold nokta, en yakin manifold noktasina kesikli gold okla geri cekilir (project_to_ma-
nifold); varig noktalar1 (i¢i bos violet daireler) tam olarak manifold iizerine diiger. Autoencoder
reconstruction sezgisi: off-manifold girdiyi manifolda geri cekmek = bozuk girdiyi diizeltmek,



14.10 Bu Dersin Ozeti

Reconstruction error = enerji: 2B enerji manzarasi
2.0

8 manifolddan uzakta
IRCREN viiksek enerji
1.0- \ >

0.5 -

//”/ veri manifoldu (disuk enerji) l - 4.8
A

0
w
o

0
w
o

0.0 -

girdi boyutu 2
o
=

-0.5-

|
=
©

enerji (reconstruction error)

-1.0-

T
=
[N}

- 0.6

girdi boyutu 1

Sekil 14.7: Reconstruction error = enerji: bir autoencoder’in 6grendigi veri manifoldu (siniis yay1, gold cizgi)
diistik-enerji vadi tabaninmi olusturur; 2B girdi uzayinda her noktanin manifolda en yakin kare
mesafesi (reconstruction error) bir enerji manzarasi tanimlar — manifoldda diisiik, uzaklastikca
yiiksek. Bu yiizden autoencoder bir Enerji-Tabanli Model (EBM) olarak okunabilir.

@ Builder Notu — Reconstruction = Enerji

Geriye (LeCun bu hafta): Reconstruction error = enerji fonksiyonu: veri manifoldunda diisiik, diginda
yiiksek (LeCun Boliim 3’teki “iyi enerji sekli”’). Autoencoder, EBM’nin en sezgisel hali.

ileriye: Bottleneck — VAE’nin olasiliksal latent’i (Hafta 8); reconstruction = enerji — score-based/dif-
fusion modelleri (Hafta 9).

14.10 Bu Dersin Ozeti

1. EBM = her cevaba enerji (uyumlu ¢ift diisiik, uyumsuz yiiksek); olasiliksal modeller 6zel hali.

2. Cikarim = enerji minimizasyonu: yy = arg min,, F(x,y); birden ¢ok cevap olabilir (ortiik fonksiyon,
gradient ile aranir).

3. Enerji = kayip: enerji ¢cikarimda; kayip egitimde enerji seklini (veride diisiik, disinda yliksek) kurmak
icin.

4. Latent-variable EBM: F'(z,y, z), y ve z lizerinden minimize; z ¢ikarimi kolaylagtirir.

5. Autoencoder (Canziani): encoder—code—decoder; amag sikistirma degil, veri manifoldu iizerini
kurmak; off-manifold geri cekilir.

6. Autoencoder = EBM: reconstruction loss = enerji (manifoldda diisiik, disinda yiiksek); bottleneck
(under/overcomplete) manifoldu 6grenmeye zorlar.
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14 Enerji-Tabanli Modeller (EBM) ve Autoencoder

! Tek Bir Ciimle

Enerji-tabanli model, her (z, y) ¢iftine bir uyumluluk skoru (enerji) atayip gikarimi arg min,, F'(,y)
ile yapar — tek ¢ikt1 zorunlulugunu kaldirir; autoencoder bunun en somut halidir: veri manifoldu lizerine
diisiik enerji (iyi yeniden kurma) koyar, disin1 manifolda geri ceker.

14.11 Kontrol Sorulari

1 Soru 1: EBM ¢ikarimi siradan bir agdan nasil farklidir? Cikarim denklemini yaz. Neden “birden cok
cevap” miimkiindiir?

Cevap: Siradan ag bir girdiye tek ¢ikt1 hesaplar (ileri gegis). EBM ise her (z,y) ¢iftine bir enerji
F(x,y) atar ve ¢ikarimi bir arama/minimizasyon yapar:

y = argmin F'(z,y)
y

Enerji fonksiyonunun birden ¢ok minimumu varsa, bir girdiye birden ¢ok gecerli cevap verir (6rn. bir
ciimlenin bir¢ok ¢evirisi). Cikarim, bu minimumu gradient descent ile (y yoniinde) arayabilir. Diigiik
enerji = uyumlu (x, y); yiiksek = uyumsuz (LeCun 7:52).

1 Soru 2: “Enerji = kayip” ne demek? Iyi bir enerji fonksiyonunun sekli nasildir?

Cevap: Enerji ¢cikarimda kullanilir (verilen z i¢in hangi y?); kayip egitimde kullanilir (enerji fonk-
siyonunu dogru sekle sokmak icin) — ikisi farkli seyler (LeCun 7:27). lyi bir enerji fonksiyonu veri
noktalarinda diisiik (vadi), disinda yiiksek (tepe) olmalidir. Egitim, F"’yi bu sekle getirir: gergek ¢ift-
lere cukur, uyumsuzlara tepe. EBM egitiminin merkezi zorlugu “disariy1 nasil yiikseltirsin?” sorusudur
(Hafta 8 contrastive). Bu sekil, Hafta 1’in manifold hipotezinin enerji dilidir.

1 Soru 3: Bir autoencoder neden ve nasil bir EBM’dir? “Manifold iizerini kurmak” ne demek?

Cevap: Autoencoder’in reconstruction loss’u bir enerjidir: veri manifoldu iizerindeki noktalarda diisiik
(iyi kurulur), manifold disinda yiiksek (kotii kurulur). Yani autoencoder, “veride diisiik, disinda yiiksek
enerji” EBM seklini 6grenir. “Manifold iizerini kurmak”: autoencoder yalnizca gercek verinin yasadigi
kiiciik manifoldu iyi kurar; manifold dig1 (6rn. yamali yiiz) bir girdiyi verirsen onu manifolda geri ¢ceker
(Canziani 20:06) — bu, bozuk girdiyi diizeltme (denoising) yetenegidir. Darbogaz (under/overcomplete)
olmadan autoencoder kimlik fonksiyonunu ezberler, manifoldu 6grenmez.

1 Soru 4: (Builder) Latent-variable EBM ile autoencoder’in “code”u nasil ayni fikirdir? Cikarim
denklemini yaz.

Cevap: Latent-variable EBM’de enerji F'(x,y, z) gbzlenmeyen bir z igerir; ¢ikarim hem y hem z
tizerinden minimize edilir:

y = argmin F'(z,y, 2)
y?Z
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14.12 Egzersizler

z, cikarimi kolaylastiran “yardimci” bilgidir (LeCun 15:09). Autoencoder’in code’u (Canziani’nin latent
space’i) tam olarak bu z’dir: girdiyi agiklayan gizli temsil. VAE (Hafta 8) bu z’yi olasiliksal yapar. Yani
autoencoder code = EBM latent degisken = iiretken modellerin gizli uzayr — ayni fikrin farkli kiliklar.

14.12 Egzersizler

Egzersiz 1 (Enerji sekli). 1B bir drnekte, veri noktalar1 {-2, 0, 2} olsun. Bu ii¢ noktada diisiik, aralarda
yiiksek bir “enerji” F'(y) ¢iz (6rn. ii¢ cukurlu bir egri). argmin hangi noktalari verir? Birden ¢ok minimum =
birden cok cevap fikrini gozlemle.

import numpy as np

def energy 1d(y, data=(-2.9, 0.0, 2.0), width=0.35):
y = np.asarray(y, float)
F = np.ones_like(y)
for d in data: # her veri noktasi bir cukur
F=F - np.exp(-(y - d) ** 2 / (2 * width))
return F

y = np.linspace(-4, 4, 400)
F = energy_1d(y)
# Yerel minimumlar (cukur dipleri) = veri noktalari {-2, 0, 2}
mins = [y[i] for i in range(1, len(y) - 1)

if F[i] < F[i - 1] and F[i] < F[i + 1]]
print("yerel minimumlar:", np.round(mins, 2)) # ~[-2, 0, 2]
# COKLU minimum = COKLU gecerli cevap (tek f(x) degil)

Egzersiz 2 (Autoencoder kur). PyTorch’ta kiigiik bir undercomplete autoencoder (6rn. 784 — 32 — 784)
kur; MNIST te reconstruction loss (MSE) ile egit. Kurulan goriintiileri orijinalle karsilastir. Code boyutunu
2’ye indirip latent uzayi 2B ciz.

import torch
import torch.nn as nn

class Autoencoder(nn.Module):
def init (self, code dim=32):
super()._init_ ()
self.encoder = nn.Sequential( # 784 -> code (sikistir)
nn.Linear(784, 128), nn.RelLU(),
nn.Linear(128, code_dim),

)

self.decoder = nn.Sequential( # code -> 784 (kur)
nn.Linear(code_dim, 128), nn.RelLU(),
nn.Linear (128, 784), nn.Sigmoid(),

)
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def forward(self, x):
z = self.encoder(x) # latent code z
return self.decoder(z), z # x_hat, z

model = Autoencoder(code_dim=32)

loss_fn = nn.MSELoss() # ||x - x_hat]||”2
opt = torch.optim.Adam(model.parameters(), lr=le-3)
# egitim dongusu: x_hat, _ = model(x); loss = loss_fn(x_hat, x); loss.backward(); opt.step()

# code_dim=2 -> latent uzayi 2B scatter ile ciz (rakam siniflari kumelenir)

Egzersiz 3 (Off-manifold). Egitilmis autoencoder’a (a) gercek bir rakam, (b) rastgele giiriiltii ver. Hangisi
daha iyi kurulur (diisiik reconstruction error/enerji)? Bu, autoencoder’in EBM oldugunu nasil gosterir?

import torch

# Egitilmis model varsayalim (Egzersiz 2)
real digit = mnist_sample # manifold UZERI (gercek rakam)
noise = torch.rand(1, 784) # manifold DISI (rastgele gurultu)

with torch.no_grad():
for name, x in [("gercek rakam", real digit), ("rastgele gurultu", noise)]:

x_hat, _ = model(x)
energy = ((x - x_hat) ** 2).mean().item() # reconstruction error = ENERJI
print(f"{name:18s} enerji = {energy:.4f}")

# gercek rakam -> DUSUK enerji (manifoldda, iyi kurulur)

gurultu -> YUKSEK enerji (manifold disi, kotu kurulur)

# => autoencoder veride dusuk/disinda yuksek enerji ogrenir = EBM

++

Egzersiz 4 (Bottleneck). Ayni autoencoder’1 code boyutu girdiye esit (overcomplete, kisitsiz) yapip egit.
Reconstruction milkemmel ama latent anlamsiz — neden? (Kimlik fonksiyonu ezberi.) Darbogazin neden
gerekli oldugunu agikla.

# undercomplete (code < girdi): darbogaz -> manifoldu OGRENMEK zorunda
under = Autoencoder(code_dim=32) # 784 -> 32 -> 784 (sikistirma zorunlu)

# overcomplete + kisitsiz (code >= girdi): darbogaz YOK

over = Autoencoder(code_dim=784) # 784 -> 784 -> 784

# Risk: encoder = I, decoder = I (kimlik fonksiyonu) ezberi

# -> reconstruction MUKEMMEL ama latent ANLAMSIZ (manifold ogrenilmez)
# Cozum: bottleneck (undercomplete) VEYA overcomplete + kisit/duzenlileme
# (sparse/denoising/contractive AE) -> manifoldu ogrenmeye zorla

Egzersiz 5 (Hafta 8 habercisi — disariy1 yiikseltmek). EBM egitiminin zorlugu: veride enerjiyi diisiirmek
kolay, ama disariy1 yiikseltmek zor. (a) Yalnizca veride enerjiyi diisiiriirsen ne olur (enerji her yerde diiser,
model ¢oker)? (b) Bir “negatif 6rnek” (uyumsuz ¢ift) liretip onun enerjisini yilikseltmek bu sorunu nasil ¢ézer?
Bu, Hafta 8’in contrastive yontemlerine girisi motive eder.
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14.13 Sonraki Ders Icin Hazirlik

# (a) SADECE veride enerjiyi dusur: F(veri) asagi cek

# -> ama hicbir sey disariyi YUKARI cekmez

# -> enerji HER YERDE duser (sabit/duz yuzey) -> model COKER (collapse)
# (b) contrastive: pozitif (veri) + negatif (uyumsuz) ornek ciftleri

# pozitif enerjiyi DUSUR, negatif enerjiyi YUKSELT

# -> veride cukur, disinda tepe = iyi enerji sekli (Bolum 3)

# loss ~ F(pozitif) - F(negatif) (margin/contrastive)
# negatif ornek nereden? -> Hafta 8: sampling, augmentation, vb.
print("non-contrastive: collapse riski | contrastive: disariyi yukselt")

14.13 Sonraki Ders i¢in Hazirlik

Sonraki Hafta — H8: Kargitsal SSL, Sparse Coding ve VAE

Enerji seklini nasil kurarsin? Bu hafta EBM’nin merkezi zorlugunu sorduk ama ¢6zmedik: enerji
fonksiyonunu nasil sekillendirirsin — veride diisiik, disinda yiiksek? Hafta 8 bunu ¢oziiyor: LeCun
contrastive yontemleri (negatif orneklerle disariy1 yiikselt) ve regularize latent degiskenleri anlatacak;
Canziani VAE’yi (olasiliksal autoencoder) gosterecek. Egzersiz 3 (off-manifold) ve Egzersiz 5 (disariy1
yiikseltme) tam bu derse hazirlar.

Hafta 8: Karsitsal SSL, Sparse Coding ve VAE — LeCun (Lecture) + Canziani (Practicum)

Hafta 8, EBM nin merkezi zorlugunu ¢6ziiyor: enerji fonksiyonunu nasil sekillendirirsin? LeCun contrastive
yontemleri (negatif orneklerle disariy1 yiikselt) ve regularize latent degiskenleri anlatacak; Canziani VAE’yi
(olasiliksal autoencoder) gosterecek.

Hafta 8 oncesi yapilacak:

» Egzersiz 3 (off-manifold) ve Egzersiz 5 (disarty1 ylikseltme) ¢oz.
* “EBM cikarimi = argmin_y F(x,y)” ve “autoencoder = EBM” ciimlelerini kendi sozciiklerinle yaz.
* Hafta 1’in manifold hipotezini hatirla — EBM’nin “veride diisiik enerji” sekli onunla ayni.

14.14 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram Tanim Hoca / timestamp

Enerji-tabanli model (EBM) Her (x, y) ciftine uyumluluk LeCun Om00
skoru (enerji)

Enerji fonksiyonu F'(z, y) Uyumlu ¢iftte diisiik, uyumsuzda  LeCun 7m52
yiiksek

Cikarim = enerji minimizasyonu 1 = arg min,, £’ (,y); birden ¢cok  LeCun 8m06
cevap olabilir

Ortiik (implicit) fonksiyon y’yi dogrudan degil, F"yi LeCun 4m47
minimize eden deger olarak
tanimla
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14 Enerji-Tabanli Modeller (EBM) ve Autoencoder

Kavram Tanim Hoca / timestamp

Enerji = kayip Enerji ¢cikarimda; kayip egitimde  LeCun 7m27
(sekillendirme)

Latent-variable EBM F(x,y, z); y ve z iizerinden LeCun 15m09
minimize

Autoencoder encoder — code — decoder; Canziani 14m41
girdiyi yeniden kur

Veri manifoldu Anlaml veri kiiciik bir altuzayda; Canziani 19m41
AE onu kurar

Reconstruction loss |z — dec(enc(z))|? = eneriji Canziani 20m44

Bottleneck (under/overcomplete)  Manifoldu 6grenmeye zorlayan Canziani 23m01
kisit

14.15 ML Builder Baglantilar

Geriye kopriiler (6nkosul kurslar):

Enerji = —log olasihk — Stat 110 (Boltzmann, Hafta 8-9°da derinlesir).

Cikarim = enerji minimizasyonu — Calculus gradient descent (y iizerinde) + ortiik fonksiyon.
Manifold (veride diisiik enerji) — Hafta 1 manifold hipotezi + 18.06 altuzay.

Latent degisken — Stat 110 latent-degisken modelleri (mixture, EM).

Autoencoder = EBM — bu haftanin iki yarisinin birlegimi.

MY

fleriye kopriiler (production / research):

1. EBM — JEPA /I-JEPA / V-JEPA (post-2020 ileriye koprii, LeCun programu).
2. Reconstruction = enerji — score-based / diffusion modelleri (Hafta 9).

3. Latent code — VAE (Hafta 8), iiretken modellerin gizli uzay:.

4. Off-manifold geri cekme — denoising AE (Hafta 8), diffusion.

! Bu dersten tek bir sey alip gideceksen

EBM sihir degildir — bir ag1 “tek cikt1 veren fonksiyon” olmaktan ¢ikarip, her olasi cevaba bir uyumluluk
skoru (enerji) atayan ve ¢ikarimi arg min,, F’ (z,y) ile yapan bir cerceveye doniistiiriir; bylece bir girdiye
birden ¢ok gecerli cevap verebilir. Autoencoder bunun en somut halidir: veri manifoldu iizerine diisiik
enerji koyup disini geri ceker — LeCun enerji cercevesini kurar, Canziani onu autoencoder’da gosterir,
ve bu ikisi kursun geri kalaninin (VAE, contrastive SSL, diffusion) teorik omurgasidir.
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15 Karsitsal SSL, Sparse Coding ve VAE

Iki hocali hafta — EBM’yi egitmek enerji fonksiyonunu sekillendirmektir. Yann LeCun (Lecture) bunun iki
ailesini kurar: contrastive (kargitsal) yontemler veri noktalarinda enerjiyi asag, iiretilmis negatif 6rneklerde
yukari iter (push down / push up); non-contrastive (mimari) yontemler ise negatif 6rnek iiretmeden, modelin
yapisini kisitlayarak diisiik-enerji bolgesinin hacmini sinirlar. Alfredo Canziani (Practicum) ikinci ailenin
en zarif ornegini gosterir: VAE (degisimsel autoencoder) — encoder bir kod degil bir dagilim iiretir, latent
reparameterization ile orneklenir ve Gaussian kisit latent uzay1 diizenli, iiretken kilar.

1 Boliim bilgisi

* LeCun’un Lecture videosu: YouTube — Energy-based models II: contrastive methods (=99 dk)
¢ Canziani’nin Practicum videosu: YouTube — Variational autoencoders (=58 dk)

* Edition: Spring 2020 (NYU-DLSP20)

* Hocalar: Yann LeCun (Lecture, teorik) + Alfredo Canziani (Practicum, pratik)

» Kaynak: atcold.github.io/NYU-DLSP20

¢ Okuma siiresi: =25 dk

15.1 Bu Derste Ne Var?

Hafta 7°de EBM’nin merkezi zorlugunu birakmistik: enerji fonksiyonunu veride diisiik, disinda yiiksek
yapmak kolay degil — &zellikle “disarty1 ylikseltmek” zor. Bu hafta Yann LeCun bu sorunun iki ailesini
¢oziiyor: contrastive (karsitsal) yontemler (negatif 6rneklerle disariyi it) ve architectural/non-contrastive
yontemler (mimariyle enerjiyi kisitla). Alfredo Canziani ise bu ikinci ailenin en zarif 6rnegini gosteriyor:
VAE (degisimsel autoencoder).

LeCun’un gergevesi: EBM’yi egitmek = enerji fonksiyonunu sekillendirmek. iki yol var: (1) contrastive —
veride enerjiyi diisiir, iretilmis “negatif” 6rneklerde yiikselt (push down/push up). (2) non-contrastive —
modelin yapisini dyle kisitla ki diisiik-enerji bolgesinin “hacmi” sinirl kalsin (negatif 6rnek iiretmeden). VAE
ikinci aileden: latent uzayi diizenli (Gaussian) tutarak enerjiyi kisitlar.

Bu haftanin ii¢ ana fikri:

1. EBM egitimi iki simif: contrastive (negatif it) vs non-contrastive/architectural (yapiyla kisitla).

2. Contrastive SSL: pozitif ciftleri (uyumlu) asag1, negatif ¢iftleri (rastgele) yukar1 bas; ama yiiksek
boyutta gittikce daha cok negatif gerekir (sinir).

3. VAE: encoder bir kod degil, bir dagilim (ortalama + varyans) iiretir; latent’ten 6rneklenir — diizenli,
iiretken bir latent uzay.
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15 Karsitsal SSL, Sparse Coding ve VAE

EBM egitimi = enerji
sekillendirme
(Hafta 7'nin merkezi

zorlugu)

(A) Contrasiive (karsit

Push down (veri) / push up
(negatif)
= maximum likelihood

Pozitif cift = augmentation
(kirp + renk)

l

Denoising AE = maskeleme
(BERT fikri, Hafta 12)

SINIR: yiiksek boyutta cok
negatif
— non-contrastive (post-
2020, KURSTA YOK)

negatifsiz ¢6zim arayisi

\@ Non-contrastivg,«"

VAE = olasiliksal
autoencoder

Encoder bir DAGILIM iiretir
ortalama p + varyans o

Reparameterization
Z=p+00e

Diizenli, uretken latent
(Gaussian kisit)
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15.2 (LeCun) EBM Egitimi: Iki Sumf

@ Builder Notu — iki Sekillendirme Yolu
Geriye (0nkosul kurslar):

* Push down/push up = enerji sekillendirme — Hafta 7 EBM (veride diisiik/disinda yiiksek) +
Hafta 1 cross-entropy (negatif 6rnek = uyumsuz).

* VAE latent = Gaussian — Stat 110 ¢ok-degiskenli normal (mean + diagonal variance) + Hafta 7
latent EBM.

* Reparameterization — Calculus zincir kural1 (6rneklemeyi tiirevlenebilir yapmak).

ileriye (production / research):

* Contrastive SSL. — SimCLR/MoCo (MoCo kursta var); “cok negatif” sorunu — post-2020
non-contrastive (BYOL, VICReg) — kursta YOK (Hafta 10 ileriye Koprii).
¢ VAE — diffusion modelleri (Hafta 9), iiretken modellerin olasiliksal latent’i.

Tek ciimleyle: EBM’yi egitmek enerjiyi sekillendirmektir — contrastive yontemler veriyi asagi/negatifi
yukari iter, non-contrastive yontemler (VAE gibi) yapiyla kisitlar; VAE, latent’i bir Gaussian dagilima
oturtarak diizenli, iiretken bir uzay kurar.

15.2 (LeCun) EBM Egitimi: iki Sinif

LeCun, Hafta 7’ nin sorusunu — “enerjiyi nasil sekillendiririz?” — iki temel aileye ayiriyor:

“the first class is contrastive methods, which consist in basically pushing down [on the energy of
data points and pushing up elsewhere]... the other [class is architectural methods].” — LeCun,
5:20/6:46

1. Contrastive yontemler: Veri noktalarinda enerjiyi asagi bas; iiretilmis baska noktalarda yukari bas.
Bir noktay1 asag1 basinca gerisi goreli olarak yiikselir, ama bu yeterli olmayabilir — bu yiizden aktif
olarak negatif noktalarda yukar basilir.

2. Architectural / non-contrastive yontemler: Modelin yapisim 0yle kisitla ki diisiik-enerji bolgesinin
“hacmi” siirli kalsin — negatif 6rnek iiretmeden (6rn. bottleneck, sparse coding, VAE).

LeCun bir liste veriyor: contrastive divergence, metric learning, noise contrastive estimation, ratio matching,
minimum probability flow — hepsi contrastive ailesinden. Sekil 15.1 bu iki yolu yan yana koyuyor: solda
contrastive (veriyi asagi, negatifi yukari it), sagda non-contrastive (negatif 6rnek yok, diisiik-enerji hacmini
yapiyla — bir darbogazla — sinirla).

@ Builder Notu — Iki Sinif = SSL Haritas1

Geriye (Hafta 7): Bu, Hafta 7 Egzersiz 5’in cevabidir: yalnizca veride enerji diisiiriirsen model ¢oker
(her yer diiser); contrastive yontem negatifte yukari basarak bunu onler.

ileriye: Iki stif ayrimi, modern SSLin (Hafta 10) tiim haritasidir: contrastive (SimCLR, MoCo) vs
non-contrastive (BYOL, VICReg — post-2020, kursta yok).
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15 Karsitsal SSL, Sparse Coding ve VAE

iki yol: negatif ornegi it vs enerjiyi yapiyla kisitla

Contrastive (karsit érnekli) Non-contrastive (mimari kisith)
1.5- 1.5 -
b o giris [-»| darbogaz cikis

1.0- asagi it 104
. 0.5- _ 05-
>N >
5 \ s /\ /\
2 0.0- ® 2 0.0- () ® ()
() ()

—0.5- yukari it -0.5 - dusuk-enerji hacmi

yapiyla SINIRLI

@ veri (pozitif)

-1.0- rastgele (negatif)

-1.0-

-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3

y (6rnek uzayi) y (6rnek uzayi)

Sekil 15.1: EBM egitiminde iki yol. SOL (contrastive): enerji egrisi iizerinde veri (pozitif) noktasini asagi iten
ve rastgele (negatif) noktay1 yukari iten karsit kuvvetler. SAG (non-contrastive / mimari kisitl):
negatif 6rnek kullanilmadan, diisiik-enerji hacmi darbogaz (bottleneck) gibi mimari kisitlarla
stmirlanir. Iki yol: negatif 6rnegi it vs enerjiyi yapiyla kisitla.

15.3 (LeCun) Contrastive Yéntemler: Asagi Bas, Yukari Bas

Contrastive yontemin mekanigi: enerji fonksiyonunu, gercek veride (pozitif) asagi, iiretilmis uyumsuz 6rnek-
lerde (negatif) yukari iterek sekillendir.

“push down on the energy [of data points]... and you have to generate random negative samples
[and push up on their energy].” — LeCun, 12:38

Akallr bir ayrintt: bir negatif 6rnegin enerjisi ne kadar diisiikse (yani model onu yanliglikla “iyi” saniyorsa), o
kadar sert yukar basilir. Bu, modelin en ¢ok karistirdig: yerleri diizeltir.

Enerjiyi olasilifa cevirirsen (energy = —log p, Stat 110), bu push-down/push-up tam olarak maximum
likelihood un yaptig1 seydir: gergek veriye olasilik ver, geri kalandan olasilik ¢ek. Sekil 15.2 bu mekanigi iki
asamada gosterir: once diiz/sekillenmemis bir enerji, sonra veride ¢ukur (agag it) ve negatifte tepe (yukart it)
ile sekillenmis enerji.

@ Builder Notu — Push Down/Up = MLE

Geriye (Hafta 1 + Stat 110): Push-down/push-up, Hafta 1’in cross-entropy’sinin EBM dilidir: dogru
siifa (pozitif) olasilik ver, yanliglardan (negatif) ¢cek; maximum likelihood (Stat 110).

fleriye: “En diisiik-enerjili negatife en sert bas” fikri, hard-negative mining’in temelidir; modern retrieval
ve contrastive learning’de kritik.
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15.3 (LeCun) Contrastive Yontemler: Asagi Bas, Yukar: Bas

Kontrastif mekanik: enerji manzarasini sekillendirmenin 2 asamasi

1. Asama — Baslangic: diz / sekillenmemis eneriji

1.2 - /
i Veri ile dis uzay
1.0 ayrismamis —
her yer benzer enerjide

—~ 0.8 -
o)
" 0.6-
2 0.4-
9]

0.2 -

0.0 -

2. Asama — $ekillenmi$: veride cukur (push down), arada tepe (push up)

1.0 - Dulsuk-enerjili negatife daha SERT bas;

: push do push down/up = maximum likelihood (enerji = —log p) /
(veri)

0.5- T
hred push up
t 0.0 - (negatif)
]

c
v —-0.5-
—-1.0 -
-3 -2 -1 0 1 2 3

y (6rnek uzayi)

Sekil 15.2: Kontrastif mekanigin iki asamasi: enerji manzarasim sekillendirme. Ust panel baslangi¢ durumu
— diiz/sekillenmemis enerji egrisi; veri ile dig uzay heniiz ayrismamais, her yer benzer enerjide.
Alt panel sekillenmis durum — energy_1d(y, (-2,0,2)) ile veri noktalarinda ¢ukur (violet, agag1
ok = push down) ve aralarda/negatifte tepe (gold, yukari ok = push up). Diislik-enerjili negatife
daha sert basilir; push down/up = maximum likelihood (enerji = —log p).
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15 Karsitsal SSL, Sparse Coding ve VAE

15.4 (LeCun) Contrastive SSL: Pozitif/Negatif Ciftler

LeCun contrastive fikrini 6z-denetimli 6grenmeye (SSL) uyguluyor. Etiket olmadan, veriden pozitif ciftler
(uyumlu) ve negatif ciftler (uyumsuz) iiretirsin:

* Pozitif cift: bir 6rnegi al, bozarak/doniistiirerek (data augmentation: kirp, dondiir, renk degistir)
ikinci bir versiyonunu iiret — ikisi “ayn1 sey” sayilir, enerjileri agagi basilir.

* Negatif cift: rastgele iki farkli 6rnek — uyumsuz, enerjileri yukar1 basilir.

“the energy function for similar pairs [is pushed down], push up on the energy function for
dissimilar pairs.” — LeCun, 13:22

Hafta 3’te gordiigiimiiz PIRL (Ishan Misra, Hafta 10°da derinlemesine) bu yaklagimi kullanir; kullandig1 amag
fonksiyonu noise contrastive estimation’dir. Kursta ayrica MoCo (momentum contrast) da geger. Sekil 15.3
bu c¢ift kurgusunu somutlagtirir: ayn1 goriintiiniin iki augmentation’1 pozitif ¢ift (enerji agagi), rastgele baska
bir goriintii negatif (enerji yukar1).

Contrastive SSL — pozitif cift birbirini ceker, negatif cift iter

augment: (kirpma) NEGATIF cift
farkh - enerji 1
)
iTi / \
“~POZITIF cift
ayni j rastgele gérinti

augment: (renk)

'

&

girdi gorunti

augment = pozitif (ayni 6rnek, iki gorinim) : rastgele = negatif - yontemler: PIRL, NCE, MoCo

Sekil 15.3: Contrastive SSL: ayn1 goriintiiniin iki augmentation’t (kirpma + renk) pozitif ¢ift olusturur ve
enerjisi agag1 cekilir; rastgele bagka bir goriintii (kdpek) negatif cifttir, enerjisi yukar itilir. PIRL,
NCE ve MoCo bu pozitif/negatif kontrasti {izerine kuruludur.

@ Builder Notu — Augmentation = Pozitif Cift

Geriye (Hafta 3): “Augment et = pozitif ¢ift” fikri, Hafta 3’{in stationarity/invariance sezgisinin SSL
hali: bir kediyi dondiirsen de kedidir; model bu degismezligi 6grenir.

fleriye: Pozitif ¢ift = augmentation, negatif ¢ift = rastgele 6rnek — SimCLR/MoCo’nun (kursta MoCo
var) ¢ekirdegi; ileriye koprii (Boliim 5).
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15.5 (LeCun) Denoising Autoencoder (DAE): Bozulmusu Yukart Bas

15.5 (LeCun) Denoising Autoencoder (DAE): Bozulmusu Yukari Bas

LeCun ilging bir contrastive yontem daha veriyor: denoising autoencoder (DAE). Temiz bir y al, onu boz (x
iiret) — bir parcasin sil, giiriiltii ekle, ya da (metinde) bazi kelimeleri maskele. Sonra ag1 bozulmus x’ten
temiz y’yi kurmaya zorla.

“the idea of denoising autoencoder is that you take a y, and you generate x by corrupting y... [for
text, masking a subset of the input].” — LeCun, 23:17

Bu neden contrastive? Ciinkii bozulmug nokta manifold disindadir (yiiksek enerji olmali); ag onu temize
(manifolda) ¢ekerek digarinin enerjisini yiikseltmis olur. Metinde ‘“kelime maskeleme” — bu, BERT in (Hafta
12) tam fikridir: maskelenmig kelimeyi tahmin et. Sekil 15.4 hem goriintii (temiz — boz — kur) hem metin
(maskelenmis token — tahmin) versiyonunu gosterir.

Gurulti Gidermeli Otokodlayici (Denoising AE) ve BERT Maskeleme

bozuk x
(negatif, manifold disi)

temiz y X ( kU]’f“'G” y )
manifolda geri
(pozitif, manifoldda) g

(maskele / gunyti ekle)

ag
(guralta gider)

veri manifoldu

bozuk = negatif (enerji yukari bas) - temiz = pozitif (diisik enerji)

[ kedi ][ [MASK] ] uyuyor ] > kedi ] koltukta ][ uyuyor ]

maskeleme = BERT fikri (Hafta 12): eksik tokeni tahmin et

Sekil 15.4: Giiriiltii gidermeli otokodlayici (denoising AE) ve BERT maskeleme. Ust panel: temiz 6rnek y
manifold {izerinde (pozitif, diisiik enerji); BOZ adimi (maskeleme / giiriiltii ekleme) onu manifold
digina iterek bozuk girdi x iiretir (negatif, enerji yukar1 bas); ag bu bozuk girdiden giiriiltiiyii
giderip kurulan y 6rnegini manifolda geri ceker. Alt panel: ayni fikrin metin karsiligit — ‘kedi
[MASK] uyuyor’ dizisindeki maskelenmis token ag tarafindan ‘koltukta’ olarak tahmin edilir.
Maskeleme, BERT’in temel fikridir (Hafta 12’de islenir).

@ Builder Notu — DAE = BERT

Geriye (Hafta 7): DAE = Hafta 7’nin “off-manifold noktay1r manifolda geri ¢cek” autoencoder’inin
contrastive okumast: bozuk = negatif (yliksek enerji), temiz = pozitif (diisiik).
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15 Karsitsal SSL, Sparse Coding ve VAE

ileriye: Maskeleme-tabanli DAE — BERT (Hafta 12), masked autoencoder (MAE — post-2020, kursta
yok), ve diffusion’in giiriiltii-giderme adimlar1 (Hafta 9).

15.6 (LeCun) Contrastive’in Siniri — (ileriye Koprii: Post-2020)

Contrastive yontemlerin temel bir sinir1 var: boyut arttik¢a gittikce daha ¢ok negatif o6rnek gerekir.

“as you increase the dimension of the representation, you need more and more negative samples.”
— LeCun, 22:54

Yiiksek-boyutlu bir temsilde “disaris1” devasadir; her yeri yukar1 basmak i¢in ¢ok sayida negatif gerekir — bu
pahali ve verimsizdir. Iste bu sinir, kurstan sonra non-contrastive yontemleri dogurdu. Sekil 15.5 solda bu
iistel maliyeti (boyut arttikca negatif sayisi patlar), sagda ise bu sinirin dogurdugu post-2020 non-contrastive
yontemleri (kursta yok) gosterir.

Kontrastif SSL: negatif maliyeti ve non-contrastive cikis

Kontrastif 6grenmenin siniri

| |mmgerekli negatif rnek

POST-2020 NON-CONTRASTIVE

103 -
§ (KURSTA YOK — ileriye képrti)

~

[J]

i

:0

g

- E BYOL

‘£ negatifsiz — bootstrap hedef agi
© A

0 [l Barlow Twins

?‘5 102 negatifsiz — gapraz-korelasyon = |
© E

2 @ VICReg )

c varyans + degismezlik + kovaryans
< yiiksek boyut

< COK negatif B MAE ) i

81 (pahali / verimsiz) maskele-yeniden kur (Uretken)

10 -

100 150 200 250
diisiik boyut temsil boyutu (d)

az negatif

Bu sinir non-contrastive devrimini dogurdu — post-2020, kursta YOK (ileriye képrt).

Sekil 15.5: Kontrastif SSL’in negatif-6rnek maliyeti ve non-contrastive ¢ikis. Sol panel: temsil boyutu (d)
arttikca gerekli negatif 6rnek sayisi iistel bilyiir (log 6lcekte diiz ¢izgi olarak goriiniir) — diisiik
boyut az/ucuz negatif, yliksek boyut cok/pahali/verimsiz negatif gerektirir. Sag panel: bu maliyet
siniriin dogurdugu, negatif drnek gerektirmeyen post-2020 non-contrastive yontemler (BYOL,
Barlow Twins, VICReg, MAE) — kursta yok, ileriye koprii.

Ileriye Koprii Notu (post-2020 — KURSTA YOK)

Contrastive’in “cok negatif” sorununu ¢dzen non-contrastive yontemler DLSP20’den (Mart 2020) sonra
geldi ve bu kursta YOKTUR (yalnizca ileriye koprii olarak anilir):

* BYOL (Grill ve ark., Haz 2020) — negatif 6rnek olmadan SSL (iki agin tutarlilig1)
* Barlow Twins (2021) — capraz-korelasyon diizenlilestirme
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15.7 Gecis: LeCun’dan Canziani’ye

* VICReg (2021) — variance-invariance-covariance diizenlilestirme
* MAE (He ve ark., 2021) — masked autoencoder (DAE’nin ViT hali)

Bunlar LeCun’un “architectural/non-contrastive” sinifinin modern temsilcileridir; kurs icerigine kurs
terimi gibi eklenmez.

@ Builder Notu — Cok Negatif Sinir1

Geriye (Hafta 7 + Boliim 1): “Cok negatif gerekir” sorunu, LeCun’un iki-sinif ayriminin (contrastive
vs architectural) neden 6nemli oldugunu gosterir: architectural yontemler negatif gerektirmez.
Tleriye: Bu sinir, LeCun’un bugiinkii JEPA programinin (negatif-drneksiz, architectural SSL) dogus
gerekcesidir — post-2020, kursta yok.

15.7 Gecis: LeCun’dan Canziani’ye

LeCun EBM egitiminin iki ailesini kurdu: contrastive (negatif it) ve architectural/non-contrastive (yapiyla
kisitla). Simdi Canziani ikinci ailenin en zarif 6rnegini gosteriyor: VAE (degisimsel autoencoder). VAE,
Hafta 7’nin siradan autoencoder’ini alip latent uzayi bir olasilik dagilimina oturtur — bdylece diisiik-enerji
bolgesini negatif 6rnek olmadan, yapiyla diizenler. LeCun ¢ergeveyi, Canziani somut mekanizmay1 veriyor.

15.8 (Canziani) AE vs VAE: Encoder Bir Dagilim Uretir

Canziani siradan autoencoder’1 (Hafta 7) hatirlatip tek bir kritik farkla VAE’ye geciyor. Siradan AE’de encoder
bir kod (tek vektor) iiretir. VAE’de encoder iki sey iiretir: bir ortalama E/(z) ve bir varyans V (z) — yani
latent degiskenin bir Gaussian dagilimini tanimlar.

“[in a VAE] you have E of Z and V of Z... representing the mean and the variance of this latent
variable Z, then we are going to be sampling from this distribution.” — Canziani, 3:12

Sonra bu dagilimdan 6rneklenir ve elde edilen z decoder’a verilir. D-boyutlu bir latent icin encoder D
ortalama + D varyans iiretir (kdsegen kovaryans varsayimi1 — bilesenler bagimsiz). Canziani’nin gozlemi:
varyans sifira inerse VAE, siradan (deterministik) bir autoencoder’a ¢oker. Sekil 15.6 bu farki yan yana koyar:
solda AE tek kod, sagda VAE dagilim + 6rnekleme (reparameterization).

@ Builder Notu — Encoder Bir Dagilim

Geriye (Stat 110 + Hafta 7): F(z), V (z) = ¢cok-degiskenli normal’in ortalama + (kdsegen) kovaryansi
(Stat 110); VAE latent’i, Hafta 7 nin latent degiskeninin olasiliksal hali.

Tleriye: “Encoder bir dagilim iiretir” fikri, tiim olasiliksal iiretken modellerin (diffusion, normalizing
flows) ortak temelidir.
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Siradan AE vs VAE — Reparameterization Hilesi

Siradan AE

encoder decoder

VAE
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tek nokta = bosluklu uzay surekli, dolu latent uzay

Z=u+00¢g, &~NO,I
AE tek kod, VAE dagilim; reparameterization rastgeleligi €'a izole eder —» backprop u, o'dan akar

Sekil 15.6: Siradan AE vs VAE. Solda siradan autoencoder: encoder girdiyi daraltip tek bir kod vektoriine
(gold nokta z) sikistirir, decoder onu geri acar — latent uzay bosluklu ve diizensiz. Sagda VAE:
encoder bir dagilim (p, 0) iiretir; reparameterization hilesiyle z = p + ¢ € drneklenir (e~N(0,I)),
boylece rastgelelik €’a izole edilir ve gradyan p ile o ilizerinden geriye akabilir. Sonug: siirekli,

dolu ve 6rneklenebilir bir latent uzay.
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15.9 (Canziani) Latent’ten Ornekleme ve Reparameterization
15.9 (Canziani) Latent’ten Ornekleme ve Reparameterization

VAE’nin kalbi érneklemedir: z’yi encoder’in verdigi NV (u, 02) dagilimidan c¢ekersin. Ama drnekleme
rastgeledir — backprop rastgele bir islemden gecemez. Coziim reparameterization trick: rastgeleligi disari
al, z’yi tiirevlenebilir bir formiille yaz:

z=p(z)+o(z) e, e~ N(0,1)

Artik € (sabit giiriiltii) disinda her sey tiirevlenebilir; gradient . ve o lizerinden akar (Hafta 5 autograd).
Encoder deterministiktir (Gaussian parametrelerini iiretir); tek stokastik kisim €’dur.

@ Builder Notu — Reparameterization Trick

Geriye (Stat 110 + Calculus + Hafta 5): Reparameterization = konum-ol¢ek doniisiimii (X = p+ o027,
Stat 110); tiirevlenebilirligi korumas: Calculus zincir kurali + Hafta 5 autograd sayesindedir (rastgeleligi
sabit €’a izole et).

Ileriye: Reparameterization, VAE’yi egitilebilir kilan kilit trick’tir; diffusion modelleri de benzer
“giiriiltiiyii izole et” fikrini kullanir (Hafta 9).

15.10 (Canziani) VAE Neden? Diizenli, Uretken Latent

Neden siradan AE yerine VAE? Ciinkii VAE latent uzay1 diizenli (regularized) tutar. Siradan AE latent’i
daginik olabilir — aradaki noktalar anlamsiz olabilir. VAE, latent’i bir Gaussian’a oturtarak (6rnekleme +
dagilim kisit1) latent uzay: siirekli ve doldurulmus yapar; boylece latent’ten yeni 6rnek cekip decoder’la yeni
veri liretebilirsin (iiretken model).

EBM kopriisii (LeCun): VAE bir non-contrastive/architectural yontemdir — latent’i Gaussian’a kisitlamak,
diistik-enerji bolgesinin hacmini yapiyla sinirlar (negatif ornek iiretmeden). Yani VAE, LeCun’un ikinci
ailesinin somut halidir. Sekil 15.7 bu farki 2B latent uzayinda gosterir: solda AE’nin bosluklu daginik
kiimeleri, sagda VAE’nin dolu, siirekli Gaussian bulutu.

@ Builder Notu — Diizenli Latent = Uretken

Geriye (LeCun bu hafta + Hafta 1): VAE nin latent kisit1 = architectural enerji sekillendirme (LeCun
Boliim 1); diizenli latent = Hafta 1 manifoldunun piiriizsiiz, 6rneklenebilir hali.

ileriye: VAE — diffusion (Hafta 9 teaser), latent diffusion (Stable Diffusion), ve iiretken modellerin
tiim ailesi.

15.11 Bu Dersin Ozeti

1. EBM egitimi iki simif: contrastive (veride asag1 bas, negatifte yukar1 bas) ve architectural/non-
contrastive (yapiyla kisitla).

2. Contrastive SSL: pozitif ¢ift (augmentation), negatif ¢ift (rastgele); benzeri asagi, benzemezi yukari
bas (PIRL/NCE, MoCo).
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Diizenli latent (lGiretken): AE vs VAE
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VAE latent dolu/siirekli » herhangi bir z cek, decoder ile YENI VERI iiret (iiretken);
AE bunu yapamaz (bosluklar anlamsiz).

Iki boyutlu latent uzay: siradan AE (sol) vs VAE (sag). Siradan otokodlayicinin latent uzay1
daginik, bosluklu kiimelerden olusur; kiimeler arasindaki bolge (kesikli daire) anlamsizdir —
oradan ¢ekilen bir z, decoder ile gecerli bir veri vermez. VAE ise reparameterization trick (z = p +
o €) ile latent uzay1 dolu ve siirekli bir Gaussian buluta zorlar. Bu sayede herhangi bir z 6rnegi
cekip decoder’dan gecirerek YENI veri iiretilebilir — VAE iiretkendir, siradan AE degildir.



15.12 Kontrol Sorulari

98]

Denoising AE: temizi boz (maskele), geri kur; bozuk = off-manifold = yukari bas. (BERT in fikri.)

4. Contrastive’in sinir1: yiiksek boyutta ¢ok negatif gerekir — post-2020 non-contrastive (BYOL/VIC-
Reg/MAE — kursta YOK).

5. VAE (Canziani): encoder ortalama + varyans iiretir; latent NV (p, 02)’den orneklenir (reparameteriza-
tion 2 = u + oe).

6. VAE = non-contrastive EBM: latent’i Gaussian’a kisitlamak enerjiyi yapiyla sekillendirir; diizenli

latent — iiretken model.

I Tek Bir Ciimle

EBM’yi egitmek enerjiyi sekillendirmektir: contrastive yontemler veride enerjiyi diisiiriip iiretilmis
negatiflerde yiikseltir (ama yiiksek boyutta ¢ok negatif ister), non-contrastive yontemler ise yapiyla
kisitlar — VAE bunun zarif 6rnegidir: latent’i bir Gaussian’a oturtup reparameterization ile egitilebilir,
diizenli, iiretken bir uzay kurar.

15.12 Kontrol Sorulari

i Soru 1: EBM egitiminin iki sinift nedir? Aralarindaki temel fark?

Cevap: (1) Contrastive yontemler: veri noktalarinda enerjiyi asag: bas, tiretilmis negatif 6rneklerde
yukar1 bas (LeCun 5:20). Ornekler: contrastive divergence, NCE, denoising AE. (2) Architectural /
non-contrastive yontemler: modelin yapisim kisitlayarak diisiik-enerji bolgesinin hacmini sinirla —
negatif ornek liretmeden (Orn. bottleneck, sparse coding, VAE). Temel fark: contrastive negatif 6rnek
iiretir ve iter; non-contrastive negatif gerektirmez, enerjiyi mimariyle sekillendirir. (Hafta 7’deki
“yalnmzca veride diisiiriirsen model ¢oker” sorununun iki farkli ¢oziimii.)

1 Soru 2: Contrastive SSL’de pozitif ve negatif ciftler nasil iiretilir? Bu yontemin temel sinir1 nedir?

Cevap: Pozitif cift: bir 6rnegi al, augmentation ile (kirp/dondiir/renk) ikinci versiyonunu iiret — ikisi
“ayn1” sayilir, enerjileri asag1 basilir. Negatif ¢ift: rastgele iki farkli 6rnek — uyumsuz, enerjileri yukari
basilir (LeCun 13:22). Benzeri asagi, benzemezi yukari (PIRL/NCE, MoCo). Smir: temsil boyutu
arttikca “disaris1” biiyiir, enerjiyi her yerde yiikseltmek icin gittikce daha cok negatif 6rnek gerekir
(LeCun 22:54) — pahal1 ve verimsiz. Bu sinir, post-2020 non-contrastive yontemleri (BYOL/VICReg
— kursta yok) dogurdu.

1 Soru 3: Denoising autoencoder neden bir contrastive yontemdir? BERT ile iliskisi nedir?

Cevap: DAE, temiz bir y’yi bozarak (parca silme, giiriiltii, maskeleme) x tiretir ve ag1 x’ten y’yi kurmaya
zorlar (LeCun 23:17). Bu contrastive’dir ¢iinkii bozulmus nokta manifold disindadir (yiiksek enerji
olmal1); ag onu temize/manifolda ¢ekerek disarinin enerjisini yukari basmig olur — pozitif (temiz)
asagi, negatif (bozuk) yukari. BERT tam bu fikirdir: metinde baz1 kelimeleri maskele, modeli onlar1
tahmin etmeye zorla (masked language modeling) — DAE’nin metin hali. (Hafta 7’ nin “off-manifold
geri ¢cek” autoencoder’inin contrastive okumasi.)
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i Soru 4: (Builder) VAE siradan AE’den nasil farklidir? Reparameterization trick neden gerekli?
Denklemi yaz.

Cevap: Siradan AE encoder’1 tek bir kod iiretir; VAE encoder’1 bir dagilim iiretir — ortalama () ve
varyans o? () (Gaussian) — ve z bu dagilimdan érneklenir (Canziani 3:12). Bu, latent’i diizenli/iiretken
yapar (varyans 0 — siradan AE’ye ¢Oker). Reparameterization gerekli ciinkii backprop rastgele
orneklemeden gecemez; rastgeleligi sabit bir €’a izole edersin:

z=p(z)+o(z) Ok, e~ N(0,1)

Artik p, o tiirevlenebilir (gradient onlardan akar, Hafta 5 autograd); yalnizca € stokastiktir (Stat 110
konum-6l¢ek X = p+ o Z). VAE bir non-contrastive EBM’dir: latent’i Gaussian’a kisitlamak enerjiyi
yapiyla sekillendirir.

15.13 Egzersizler

Egzersiz 1 (Push down/up). 1B bir enerji egrisi diisiin. (a) Yalnizca veri noktalarinda enerjiyi diislir — ne
olur (enerji her yerde diiser, “¢okiis”’)? (b) Birkag rastgele negatif noktada enerjiyi yiikselt — sekil nasil
diizelir? Contrastive’in neden negatif gerektirdigini agikla.

import numpy as np

def energy 1d(y, data=(-2.0, 0.0, 2.0), width=0.35):
y = np.asarray(y, float)
F = np.ones_like(y)
for d in data: # her veri noktasi bir cukur
F =F - np.exp(-(y - d) ** 2 / (2 * width))
return F

= np.linspace(-4, 4, 400)
= energy_1d(y)
(a) SADECE veride dusur: tum egriyi asagi cek -> her yer duser = COKUS
(b) contrastive: veri ASAGI (push down) + rastgele negatif YUKARI (push up)
-> veride cukur, aralarda tepe = iyi enerji sekli
neg = np.array([-1.0, 1.0]) # rastgele negatif noktalar
print("veri enerjisi (dusuk):", np.round(energy_1d(np.array([-2, 0, 2])), 2))
print("negatif enerjisi (yukari basilacak):", np.round(energy 1d(neg), 2))
# negatif olmadan -> collapse; negatif ile -> sekillenmis enerji

H OH HF <

Egzersiz 2 (Pozitif ¢ift = augmentation). Bir goriintiiye iki farkl1 augmentation (kirpma + renk) uygula. Bu
iki versiyon neden “pozitif ¢ift’tir? Negatif ¢ift nasil iiretilir? Boyut arttik¢a neden daha cok negatif gerekir?

import torch

# augment = ayni goruntunun iki gorunumu -> POZITIF cift (ayni sey sayilir)
def augment(img, seed):
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g = torch.Generator().manual_seed(seed)

crop = img[:, 4:, 4:] # kirpma (rastgele konum)
color = img * (0.8 + 0.4 * torch.rand(1, generator=g)) # renk jitter
return crop, color

img = torch.rand(3, 32, 32)

viewl, _ = augment(img, ©)

_, view2 = augment(img, 1)

# (viewl, view2) = POZITIF cift -> enerji ASAGI (ayni goruntu, iki gorunum)

other = torch.rand(3, 32, 32) # rastgele BASKA goruntu

# (viewl, other) = NEGATIF cift -> enerji YUKARI (uyumsuz)

# boyut d artarsa: "disarisi" ustel buyur -> her yeri itmek icin COK negatif gerekir

Egzersiz 3 (Denoising AE). Bir goriintiiye giiriiltii/maskeleme uygula, kiiciik bir DAE ile temizini kur. Bunun
(a) Hafta 7°nin “manifolda geri ¢ek™i ve (b) BERT in maskeleme fikriyle iligkisini ac¢ikla.

import torch
import torch.nn as nn

class DenoisingAE(nn.Module):
def init_(self, d=784, code=64):
super(). init ()
self.enc = nn.Sequential(nn.Linear(d, code), nn.ReLU())
self.dec = nn.Sequential(nn.Linear(code, d), nn.Sigmoid())
def forward(self, x): # x = BOZUK girdi
return self.dec(self.enc(x)) # -> temiz kurulan

model = DenoisingAE()

clean = torch.rand(1, 784) # temiz y (manifoldda)
mask = (torch.rand(1, 784) > 0.3).float() # %30 maskele

corrupt = clean * mask # bozuk x (off-manifold)
recon = model(corrupt)

loss = ((recon - clean) ** 2).mean() # bozuktan temizi kur

# (a) bozuk=off-manifold -> manifolda GERI CEK (Hafta 7)
# (b) maskeleme = BERT fikri (eksik tokeni/pikseli tahmin et, Hafta 12)

Egzersiz 4 (VAE kur). PyTorch’ta bir VAE kur: encoder . ve log o? iiretsin, reparameterization ile z ornekle,
decoder kursun. Reconstruction loss + KL terimini ekle. Latent’ten rastgele z ¢ekip yeni 6rnek iiret (siradan
AE bunu yapamaz — neden?).

import torch
import torch.nn as nn

class VAE(nn.Module):

def init (self, d=784, h=400, zdim=20):
super(). init ()
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self.enc = nn.Linear(d, h)

self.fc_mu = nn.Linear(h, zdim) # ortalama mu
self.fc_logvar = nn.Linear(h, zdim) # log varyans
self.decl = nn.Linear(zdim, h)

self.dec2 = nn.Linear(h, d)

def reparam(self, mu, logvar): # z = mu + sigma * eps
sigma = torch.exp(0.5 * logvar)
eps = torch.randn_like(sigma) # eps ~ N(@, I) (tek stokastik kisim)

return mu + sigma * eps
def forward(self, x):
h = torch.relu(self.enc(x))
mu, logvar = self.fc_mu(h), self.fc_logvar(h)
z = self.reparam(mu, logvar)
recon = torch.sigmoid(self.dec2(torch.relu(self.dec1(z))))
return recon, mu, logvar

def vae loss(recon, x, mu, logvar):
bce = nn.functional.binary cross_entropy(recon, x, reduction="sum"
kl = -0.5 * torch.sum(1 + logvar - mu.pow(2) - logvar.exp()) # KL(q||N(®,I))
return bce + k1l # reconstruction + duzenlileme
# Uretim: z = torch.randn(1l, 20); ornek = decoder(z)
# AE bunu YAPAMAZ -> latent bosluklu/duzensiz, rastgele z anlamsiz cikti verir

Egzersiz 5 (Hafta 9 habercisi — GAN ve diinya modelleri). VAE veriyi olasiliksal kurar; bagka bir tiretken
yaklasim GAN’dir (iiretici vs ayirici). (a) VAE “veriyi yeniden kur” derken GAN “ayiriciy1 kandir” der — bu
iki iiretken felsefenin farki nedir? (b) Hafta 9°da LeCun sparse coding, diinya modelleri ve GAN’1 (EBM’nin
ticlincii dersi) anlatacak — diinya modeli neden bir EBM’dir (gelecek durumun enerjisi)?

(a) VAE vs GAN — iki uretken felsefe
VAE : encoder->dagilim->decoder; kayip = reconstruction + KL
"veriyi olasiliksal YENIDEN KUR" (likelihood-tabanli)
GAN : uretici G (gurultuden veri uretir) vs ayirici D (gercek/sahte ayirir)
"ayiriciyi KANDIR" (adversarial, min-max oyun)
min_G max_ D E[log D(x)] + E[log(1l - D(G(z)))]
(b) dunya modeli = EBM:
F(s_t, a_t, s_{t+1}) = gelecek durumun enerjisi
uyumlu (gercekci) gecis -> DUSUK enerji; uyumsuz -> YUKSEK enerji
-> planlama = gelecek durumun enerjisini minimize et (Hafta 9)
print("VAE: yeniden kur (likelihood) | GAN: ayiriciyi kandir (adversarial)")

#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
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15.14 Sonraki Ders icin Hazirhk

Sonraki Hafta — H9: Sparse Coding, Diinya Modelleri ve GAN

15.14 Sonraki Ders Icin Hazirlik

Uretken modeller geliyor. Bu hafta EBM egitiminin iki yolunu kurduk (contrastive vs non-contrastive)
ve VAE’yi gordiik. Hafta 9, EBM serisinin iiciincii ve son dersi: LeCun sparse coding, diinya modelleri
(world models) ve GAN’1 (hepsi EBM c¢ergevesinde) anlatacak; Canziani GAN/DCGAN’1 PyTorch’ta
gosterecek. Egzersiz 4 (VAE) ve Egzersiz 5 (GAN/diinya modeli habercisi) tam bu derse hazirlar.

Hafta 9: Sparse Coding, Diinya Modelleri ve GAN — LeCun (Lecture) + Canziani (Practicum)

Hafta 9, EBM serisinin ii¢iincii ve son dersi: LeCun sparse coding, diinya modelleri (world models) ve
GAN’1 (hepsi EBM cergevesinde) anlatacak; Canziani GAN/DCGAN’1 PyTorch’ta gosterecek.

Hafta 9 oncesi yapilacak:

* Egzersiz 1 (push down/up) ve Egzersiz 4 (VAE) ¢oz.

* “Contrastive vs non-contrastive” ayrimini kendi sozciiklerinle yaz.

* Hafta 7-8’i bagla: EBM cercevesi (7) — enerji sekillendirme yontemleri (8) — tiretken modeller (9).

15.15 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram

Tanim

Hoca / timestamp

Contrastive yontem
Architectural / non-contrastive
Pozitif / negatif ¢ift

Noise contrastive estimation
Denoising AE (DAE)
Contrastive sinir1

VAE

Reparameterization

Diizenli latent

VAE = non-contrastive EBM

Veride enerjiyi asagi, negatifte
yukar1 bas

Yapiyla enerji hacmini kisitla
(negatifsiz)

Augmentation (uyumlu) vs
rastgele (uyumsuz)

PIRL in contrastive amag
fonksiyonu

Bozulmusu kur; maskeleme =
BERT fikri

Yiiksek boyutta ¢ok negatif
gerekir

Encoder ortalama + varyans lretir;
latent 6rneklenir

z = u+ o © €; rastgeleligi €’a
izole et

Gaussian kisit — siirekli, iiretken
latent uzay

Latent kisit1 enerjiyi yapiyla
sekillendirir

LeCun 5m20

LeCun 6m46

LeCun 13m22

LeCun 16m32

LeCun 23m17

LeCun 22m54

Canziani 3m12

Canziani 3m26

Canziani 4m37

Canziani / LeCun
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15.16 ML Builder Baglantilari

Geriye kopriiler (6nkosul kurslar):

1. Push down/up = cross-entropy/MLE — Hafta 1 cross-entropy + Stat 110 (energy = —log p).

2. VAE latent = Gaussian — Stat 110 ¢ok-degiskenli normal (mean + diagonal covariance).

3. Reparameterization = konum-olcek — Stat 110 X = p + oZ + Calculus zincir kurali + Hafta 5
autograd.

4. Contrastive SSL = invariance — Hafta 3 (augmentation = stationarity/invariance).

5. DAE = manifolda geri ¢cek — Hafta 7 autoencoder.

Tleriye kopriiler (production / research):

1.

2.
3.
4.

Contrastive (MoCo kursta) —» SimCLR; “cok negatif” sorunu - BYOL/VICReg/MAE (post-2020,
KURSTA YOK).

DAE maskeleme — BERT (Hafta 12), MAE (post-2020).

VAE — diffusion (Hafta 9), latent diffusion (Stable Diffusion).

Non-contrastive EBM — LeCun JEPA programi (post-2020).

! Bu dersten tek bir sey alip gideceksen

EBM’yi egitmek enerji fonksiyonunu sekillendirmektir, ve bunun iki yolu vardir — contrastive (veriyi
asagi, iiretilmis negatifi yukar it; ama yiiksek boyutta ¢ok negatif ister) ve non-contrastive/architec-
tural (yapiyla kisitla, negatifsiz). VAE ikincisinin zarif 6rnegidir: encoder bir dagilim iiretir, latent
reparameterization ile orneklenir (z = u + o€), ve Gaussian kisit latent’i diizenli, iiretken kilar. Le-
Cun’un “cok negatif gerekir” sinir1 ise kurstan sonraki non-contrastive devrimi (BYOL/VICReg/MAE
— kursta yok) dogurdu.
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16 Sparse Coding, Diinya Modelleri ve GAN

Iki hocali hafta — EBM serisinin iiciincii ve son dersi. Yann LeCun (Lecture) Hafta 7-8’i birlestiren giiclii
bir ilke verir: non-contrastive (mimari) yontemlerin ortak 6zii, latent degiskenin bilgi kapasitesini azaltarak
diislik-enerji uzaymnin hacmini sinirlamaktir — bottleneck (Hafta 7), VAE’de giiriiltii/varyans (Hafta 8) ve
sparse coding (bu hafta) hepsi ayn1 amaca hizmet eder. Ardindan sparse coding’i, group/structural sparsity’yi
ve arastirma programinin kalbi olan diinya modellerini (belirsiz gelecegi ongoren latent-variable EBM) anlatir.
Alfredo Canziani (Practicum) ise GAN’1 (iiretken ¢ekismeli ag) gosterir ve onu dersin omurgasiyla tutarl
bicimde bir EBM olarak cerceveler: generator latent giiriiltiiden sahte ornek iiretir, cost network (enerji ag1)
gercege diisiik, sahteye yliksek enerji verir; generator negatifleri 6grenerek iiretir — yani GAN, akilli/adaptif
negatif iiretecli contrastive bir EBM’dir.

1 Boliim bilgisi

* LeCun’un Lecture videosu: YouTube — Energy-based models III: sparse coding, world models,
GANs (=118 dk)

¢ Canziani’nin Practicum videosu: YouTube — Generative adversarial networks (=75 dk)

* Edition: Spring 2020 (NYU-DLSP20)

* Hocalar: Yann LeCun (Lecture, teorik) + Alfredo Canziani (Practicum, pratik)

» Kaynak: atcold.github.io/NYU-DLSP20

* Okuma siiresi: =22 dk

16.1 Bu Derste Ne Var?

Bu hafta EBM serisinin iiciincii ve son dersi. Yann LeCun Hafta 7-8’i birlestiren bir ilke veriyor (non-
contrastive yontemlerin ortak 6zii: diisiik-enerji uzayinin hacmini sinirlamak), sparse coding’i ve diinya
modellerini (world models) anlatiyor. Alfredo Canziani ise GAN’1 (iiretken ¢ekismeli ag) gosteriyor — ve
onu, dersin omurgasiyla tutarl bigimde, bir EBM olarak cercgeveliyor.

i. Terminoloji notu (NYU sinyatiirii)

Canziani GAN’daki “discriminator” terimini kullanmiyor; LeCun’u izleyerek ona cost network (ma-
liyet/enerji ag1) diyor. Yani GAN, dersin EBM diline ¢evrilmis: cost = enerji, generator negatifleri
uretir.

Bu haftanin {i¢ ana fikri:

1. Non-contrastive yontemler tek ilkede birlesir: diisiik-enerji bolgesinin hacmini simirla. Sparsity,
giiriiltii ekleme (VAE), bottleneck — hepsi ayn1 amaca hizmet eder.
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16 Sparse Coding, Diinya Modelleri ve GAN

2. Diinya modeli (world model): gelecegi belirsizlik altinda 6ngdren bir EBM; LeCun’un aragtirma
programinin kalbi.

3. GAN = contrastive EBM: generator sahte ornekler (negatifler) iiretir; cost network gercege diisiik,
sahteye yiiksek enerji verir; generator cost’u diislirerek (kandirarak) 6grenir.

EBM serisi 3/3 = enerji
sekillendirme
(Hafta 7 cerceve — Hafta
8 yontem — Hafta 9
birlesim)

(C) GAN = contrastive EBM (B) Diinya mldeli = latent (A) Non-gontrastive
EM

K iteyi It
Generator Belirsiz gelecek @ E_i_iam ey']'a:ZCMiNi
~ — diisiik-enerji
(latent — sahte x ) (bir duruma ¢ok sonraki) B l]
sinirla

Cost network = enerji ag1 Coklu minimum enerji o .
o i ) Bottleneck (Hafta 7) VAE / giiriiltli (Hafta 8) Sparsity / L1 (Hafta 9)
(gercege diisiik / sahteye (latent z belirsizligi . e
. darbogaz varyans kisit1 az aktif birim
yiksek) yakalar)

|

Cekisme (min-max)
generator cost'u duistrir

|

Ogrenilen negatif
(adaptif, elle degil)

@ Builder Notu — EBM Serisi Tek Catida Kapanir

Geriye (6nkosul kurslar):

* Diisiik-enerji hacmini simirla — Hafta 7 bottleneck + Hafta 8 VAE/giiriiltli + bu hafta sparsity
(licii ayn ilke).
* Sparse coding (L1) — 18.06 (seyrek temsil) + Stat 110 (Laplace prior).

* GAN = cost/enerji + generator — Hafta 7 EBM + Hafta 8 contrastive (generator = 6grenilen
negatif iiretici).

Tleriye (production / research):

* World model — LeCun’un JEPA programi (post-2020 ileriye koprii); model-based RL, planning.
* GAN — CycleGAN, StyleGAN; ve diffusion (modern iiretken modeller).

Tek ciimleyle: Non-contrastive EBM yontemleri (sparsity, VAE, bottleneck) diislik-enerji uzayinin
hacmini sinirlayarak caligir; GAN ise contrastive bir EBM dir — generator negatifleri 6grenerek liretir,
cost network onlar1 yukart iter.

16.2 (LeCun) EBM Serisi 3/3 ve Birlestirici ilke

LeCun dersi “EBM’nin ii¢iincii pargast” diye aciyor (sparse coding, GAN’a kisa giris, world models).
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16.2 (LeCun) EBM Serisi 3/3 ve Birlestirici Ilke

“this is the third part of the lecture on energy based models... sparse coding... GANs very
briefly... learning world models.” — LeCun, 0:00

Once Hafta 7-8’i birlestiren giiclii bir ilke veriyor. Hatirla: contrastive yontemler negatifte enerji yukar1 basar;
non-contrastive yontemler yapiyla kisitlar. LeCun simdi non-contrastive ailenin ortak oziinii soyliiyor: latent
degiskenin (code) bilgi kapasitesini azaltirsan, diisiik enerji alabilen uzayin hacmini azaltirsin.

“if you reduce the information capacity of the latent variable... as a consequence you also
minimize the volume of space that can take low energy.” — LeCun, 16:00

Bu yiizden bottleneck (Hafta 7), VAE’de giiriiltii/varyans (Hafta 8) ve sparsity (bu hafta) aym seyi yapar:
diisiik-enerji hacmini sinirlar. Veriye diisiik enerji verirsen, kapasite sinirlt oldugu icin gerisi otomatik yiikselir
— negatif ornek liretmeden. Sekil 16.1 bu birlestirici ilkeyi sematize ediyor: lic yontem (bottleneck, VAE-
giiriiltii, sparsity) tek bir oka iner (“diisiik-enerji hacmini sinirla”), ve sagdaki kiiciik gorsel sezgiyi pekistirir
— yiiksek kapasite genis bir diisiik-enerji bolgesi (kotii), diisiik kapasite veriye sikica oturan dar bir bolge (iyi)
birakar.

Hafta 9 - Boliim 1 — Enerji-tabanli 6grenmenin birlestirici ilkesi

Non-contrastive yontemler — birlestirici ilke Kapasite « diisiik-enerji hacmi
Darbogaz Guralta + KL Seyreklik |
(Bottleneck) (VAE) (Sparsity / L1) 1.0
Hafta 7 Hafta 8 Hafta 9
Autoencoder Variational AE Sparse coding
0.5 -
>
. . w
Dusuk-enerji uzayinin HACMINI sinirla =
g 0.0- veri
(model kapasitesini azalt — enerji sekillenir) w
_05 -

[Ugu de ayni: negatif (sahte) 6rnek dretmeden enerji sekillendir] YikseK kapasite

(genis bolge — koti)
—1.0 - Dusik kapasite
(dar bolge — iyi)

-2 0 2
y (6rnek uzayi)

Sekil 16.1: Hafta 9 Boliim 1 — Enerji-tabanli 6grenmenin birlestirici (non-contrastive) ilkesi. Ug farkl
yontem — darbogaz/autoencoder (Hafta 7), giiriiltii + KL ile VAE (Hafta 8) ve seyreklik/L.1 sparse
coding (Hafta 9) — tek bir ilkeye iner: diisiik-enerji uzayinin HACMINI sinirlamak, yani model
kapasitesini azaltarak enerji manzarasim sekillendirmek. Ucii de negatif (sahte) 6rnek iiretmeden
caligir. Sagdaki kiiciik gorsel sezgiyi pekistirir: yliksek kapasite genis bir diislik-enerji bolgesi
(kotii, her seye diisiik enerji verir) yaratirken, diisiik kapasite veriye sikica oturan dar bir bolge
(iyi) birakir.
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16 Sparse Coding, Diinya Modelleri ve GAN

@ Builder Notu — Kapasite = Hacim

Geriye (Hafta 7-8): Bu, Hafta 7 (bottleneck) + Hafta 8 (VAE giiriiltii) + bu hafta (sparsity) iiclii-
stinii tek climlede birlestirir: “diigiik-enerji hacmini sinirla”. Kapasite kisit1 = diizenlilestirme (Hafta 1
regularization).

Tleriye: “Kapasiteyi simrla — diisiik-enerji hacmini sinirla” ilkesi, modern non-contrastive SSL’in
(VICReg’in covariance terimi, post-2020) teorik temelidir.

16.3 (LeCun) Sparse Coding ve Group/Structural Sparsity

Sparse coding: bir girdiyi, az sayida aktif birimle (seyrek code) temsil et. Bir L1 diizenlilestirici, code’un
cogu bilesenini sifira iter — yalnizca birkac aktif kalir. Bu, kapasiteyi sinirlamanin (BSliim 1) bir yoludur.

LeCun bunu group sparsity ve structural sparsity ile genisletiyor: birimleri gruplar (6rn. 2B topolojide
16x16 matris, ya da bir graf/agac) halinde diizenle; diizenlilestirici en az sayida grubu agik tutmaya caligir.

“[the sparsity regularizer] tends to turn off the maximum number of groups... the system [imposes]
sparsity on groups.” — LeCun, 8:01

Gruplar 2B topolojide organize edilirse, yan yana birimler birlikte aktif olur — bu, complex cell’lere (Hafta 3)
benzer bir yap1 6grenir. Sekil 16.2 ayn1 temsili yogun (24 birimin hepsi aktif) ve seyrek (yalnizca 5 birim aktif)
bicimde gosteriyor: L1 diizenlilestirme aktivasyonlarin cogunu sifira iter, kapasiteyi — yani diislik-enerji
hacmini — sinirlar.

Sparse coding: yogun vs seyrek temsil

Yogun code (hepsi aktif) Seyrek code - L1 (5 aktif)

§ I
o =l m

gl |
WL II'IIII . 1]

21 0 3 6 9 12 15 18 21
birim birim

aktivasyon

0 3 6

L1 dizenlilestirme cogu birimi sifira iter - az aktif =
kapasite sinir (= distk-enerji hacmi sinir); group
sparsity en az grubu acik tutar

Sekil 16.2: Sparse coding: ayni temsil yogun (solda, 24 birimin hepsi aktif) ve seyrek (sagda, yalnizca 5 birim
aktif) bicimde. L1 diizenlilestirme aktivasyonlarin ¢cogunu sifira iter; az sayida aktif birim modelin
kapasitesini — yani diisiik-enerji hacmini — sinirlar (EBM bakisi). Group sparsity en az grubu
acik tutarak yapili bir seyreklik dayatir.
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16.4 (LeCun) Diinya Modelleri (World Models)

@ Builder Notu — Sparse = Az Aktif

Geriye (18.06 + Stat 110 + Hafta 3): Seyrek temsil = az sayida baz vektdrle ifade (18.06); L1 diizen-
lilestirme = Laplace prior (Stat 110). Group sparsity nin 6grendigi topoloji, Hafta 3’iin complex cell
organizasyonunu andirir.

Tleriye: Sparsity, yorumlanabilir temsil (interpretable features) ve verimli (seyrek) aglarin temelidir;
mixture-of-experts’in (seyrek aktivasyon) uzak akrabasi.

16.4 (LeCun) Diinya Modelleri (World Models)

LeCun aragtirma programinin kalbine deginiyor: diinya modelleri. Bir diinya modeli, mevcut durumdan ve
eylemden gelecegi 6ngoriir — ama gelecek belirsizdir (bir duruma birgok olasi sonraki durum). Bu yiizden
diinya modeli dogal olarak bir EBMdir: olas1 gelecek durumlara diisiik enerji, olanaksizlara yiiksek enerji
verir; belirsizligi latent degiskenlerle modeller.

Bu, Hafta 7’nin latent-variable EBM’sinin zaman/0ngorii halidir: y (gelecek) belirsizdir, z (latent) belirsizligi
yakalar. Tahminin belirsizligini bir enerji manzarasiyla temsil etmek, tek-¢iktil1 bir 6ngdriiciiniin yapamadig1
seydir (bulanik ortalama yerine olasi gelecekler). Sekil 16.3 bu farki bir enerji manzarasinda gosteriyor: ¢oklu
yerel minimum (gold yildizlar) olas1 gelecekleri, violet X ise tek-cikt1 ongoriiciiniin tirettigi — hicbir gercek
gelecege karsilik gelmeyen — bulanik ortalamay1 temsil eder.

@ Builder Notu — Diinya Modeli = Latent EBM

Geriye (Hafta 7 + 6): Diinya modeli = latent-variable EBM (Hafta 7) + dizi/ongorii (Hafta 6); belirsiz
gelecek = enerji fonksiyonunun birden ¢ok minimumu.

Tleriye: World model, LeCun’un bugiinkii JEPA programinin (post-2020 ileriye koprii) ve model-based
RL / planning’in merkezidir — cevabi iiretmek yerine enerji iizerinden plania.

16.5 Gecis: LeCun’dan Canziani’ye

LeCun non-contrastive ilkeyi (diisiik-enerji hacmini sinirla), sparse coding’i ve world model’leri kurdu — ve
GAN’a kisaca degindi (“yarin Alfredo’dan daha ¢ok duyacaksiniz”). Simdi Canziani GAN’1 aciyor. Kritik
olan: Canziani GAN’1 sifirdan EBM diliyle anlatiyor — “discriminator” yerine cost network (enerji ag1)
diyor. Boylece GAN, Hafta 7-8’in enerji cercevesine tam oturuyor: generator negatifleri iiretir, cost network
enerjiyi sekillendirir.

16.6 (Canziani) GAN: Generator + Cost Network (= Enerji)

Canziani GAN’1 iki parcayla kuruyor. Bir generator, bir latent z (Gaussian 6rnegi) alip sahte bir érnek z
tiretir. Bir cost network (klasik adiyla discriminator — ama Canziani/LeCun bunu yanlig bulup “cost network”™
der) her girdiye bir maliyet (enerji) atar.
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16 Sparse Coding, Diinya Modelleri ve GAN

Diinya modeli: belirsiz gelecek = coklu-minimum enerji

2.0 -
gelecek belirsiz - bir duruma cok olasi sonraki durum
= enerjinin COKLU minimumu (latent z belirsizligi yakalar).
Tek-cikti 6ngérict bulanik ORTALAMA verir (yanlis).
1.5- - -0.90
-0.75
o~
3
5 - 0.60
>
<)
Q =
—
g -0.45 “C’
5 ]
S
g - 0.30
o
- 0.15
- 0.00

olasi gelecekler (yerel min.)
-x- tek-gikti 6ngori = bulanik ORTALAMA
Z Z

i
I i T

0 1 2
latent durum boyutu 1

Sekil 16.3: Diinya modeli, belirsiz gelecegi latent enerji-tabanli modelle yakalar: mevcut bir durumdan birden
cok olas1 sonraki durum bulundugu i¢in enerji manzarasinin ¢oklu yerel minimumu (gold yildizlar)
vardir. Tek-¢ikt1 veren 6ngoriicii tiim bu olasiliklarin ortalamasini alir (violet X) ve higbir gercek
gelecege karsilik gelmeyen, manifold dis1 bulanik bir tahmin iiretir. Latent degisken z bu belirsizligi
temsil ederek modelin tek bir bulanik ortalama yerine ayrik gecerli gelecekleri ayirt etmesini
saglar.
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16.7 (Canziani) GAN Egitimi: Cekisme (Generator Kandirir)

“in the classical formulation of a GAN we have a discriminator — [but] discriminators are just
plain wrong, at least following Yann... we have this cost network.” — Canziani, 2:37

Cost network gercek (pembe) 6rneklere diisiik maliyet, sahte (mavi, generator’dan gelen ) 6rneklere yiiksek
maliyet verir. Yani cost = enerji: gercek veride diisiik, sahtede yliksek — tam Hafta 7’ nin EBM sekli. Sekil 16.4
bu mimariyi gosteriyor: latent giiriiltii z (gold bulut) generator’dan gegip sahte 7 iiretir; hem gercek x hem
sahte T cost network’e girer ve ag gergege diisiik, sahteye yiiksek enerji atar.

GAN mimarisi: generator + cost network (enerji agi)

latent z
(Gauss giiriiltii)

— GENERATOR —p sahte
X sahte -
\ /ﬂKSEK enerji
COST
NETWORK
(enerji ag: F) \
gercek -
. DUSUK eneriji
gercek
X

cost network = ENERJi agi (discriminator DEGIL — NYU/LeCun dili);
gercege dusik / sahteye ylksek enerji = Hafta 7 EBM sekli

Sekil 16.4: GAN mimarisi: latent giiriiltii z (Gauss bulutu) generator’dan gecerek sahte X iiretir; hem gergek x
hem sahte R cost network’e (enerji ag1 F) girer. Ag gercege DUSUK, sahteye YUKSEK enerji atar
— bu, Hafta 7°deki EBM ener;ji seklinin ta kendisidir. NYU/LeCun dilinde bu modiil ‘discriminator’
degil ‘cost network’ olarak adlandirilir.

@ Builder Notu — Cost Network = Discriminator

Geriye (Hafta 7): Cost network = enerji fonksiyonu (LeCun’un diyagraminda “cost” karesi, skaler
cikt); gercege diisiik, sahteye yiiksek = Hafta 7'nin “veride diisiik, disinda yiiksek™ sekli.

Ileriye: GAN’1n “cost network” cercevesi, EBM-tabanli iiretken modellere ve modern critic/reward
modellerine (RLHF) kopriidiir.

16.7 (Canziani) GAN Egitimi: Cekisme (Generator Kandirir)

GAN egitimi bir cekismedir (adversarial): iki ag birbirine kars1 oynar.

* Cost network ogrenir: gercek orneklere diisiik, sahtelere yiiksek maliyet ver (enerjiyi dogru sekle sok).
* Generator 6grenir: cost network’iin diisiik maliyet verecegi 6rnekler liret — yani onu kandir, sahtelerini
“gercek gibi” goster.
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16 Sparse Coding, Diinya Modelleri ve GAN

“the cost network will be trained to have low cost for inputs that are [real] and high cost for inputs
that are [fake]... [the generator] is going to be enforced to have a low cost [for its outputs].” —
Canziani, 5:23 /7:18

Bu min-max dansi: generator cost’u diisiirmeye, cost network sahteyi yukari itmeye ¢aligir. Dengede generator,
gercege cok benzeyen ornekler iiretir. Klasik GAN amaci, Hafta 1-2’nin cross-entropy’siyle (gercek/sahte
ikili siniflandirma) yazilir. Sekil 16.5 bu ¢ekismeyi gosteriyor: solda egitim basinda sahte 6rnekler (gold)
daginik bir buluttur, sagda egitim sonunda gercek veri manifolduna (violet halka) yakinsar.

GAN cekismesi: generator « cost agi min-max dengesi
Egitim basi Egitim sonu

3- e Gercek (veri manifoldu) 3- e Gercek (veri manifoldu)
Sahte (generator) Sahte (generator)

1- PRz, 14 B .o

o o~
5 ¢ 5
g ° & g L3
o o
Qo Qo
s T 3 3

-1- l -1- et

-2- -2

-3 -3

-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3
boyut 1 boyut 1

min-max: generator maliyeti dislirmeye (cost agini kandirmaya), cost agi sahteyi yukari itmeye calisir -» dengede sahte = gercek

Sekil 16.5: GAN cekismesi (min-max): solda egitim basinda generator’1n iirettigi sahte 6rnekler (gold) daginik
bir buluttur ve gercek veri manifoldundan (violet birim halka) uzaktir; sagda egitim sonunda sahte
ornekler halkaya yakinsar (sahte = gercek). Generator maliyeti diislirmeye (cost agin1 kandirmaya),
cost ag1 ise sahteyi yukari itmeye calisir; denge bu iki kuvvetin esitlendigi noktadir.

@ Builder Notu — Min-Max Cekisme

Geriye (Hafta 1-2): Cost network’iin gercek/sahte ayrimi = Hafta 1 cross-entropy (Bernoulli/ikili
siniflandirma); min-max = Calculus eyer noktasi (saddle point).

Tleriye: GAN egitimi kararsizdir (mode collapse, dengesizlik); WGAN, spectral normalization gibi
teknikler bunu yumusatir.

16.8 (Canziani) GAN = Contrastive EBM

Iste dersin birlestirici fikri: GAN, bir contrastive EBM dir. Hafta 8’de contrastive yontemlerin negatif rnek
tirettigini gormiistiik — ama oradaki negatifler elle (augmentation/rastgele) iiretiliyordu. GAN’da generator,
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16.9 Bu Dersin Ozeti

negatifleri 6grenerek iiretir: cost network’iin en ¢cok kandigi (en diisiik enerjili sahte) ornekleri arar. Yani
GAN = “akilli negatif iiretecli” contrastive EBM.

Cost network gercege diisiik enerji (push down), generator’in sahtelerine yiiksek enerji (push up) verir —
Hafta 8’in push-down/push-up’1, ama negatifler artik sabit degil, rakip bir ag tarafindan adaptif iiretiliyor.
Bu, GAN’1 dersin EBM omurgasina tam oturtur. Sekil 16.6 bunu enerji egrisi iizerinde gosteriyor: gercek veri
noktalarinda ¢ukur (violet, push-down), generator’in sahtelerinde tepe (gold, push-up); kesikli yatay oklar ise
generator’in 0Zrenerek sahteleri cukurlara dogru tagidigini (adaptif negatif) vurgular.

GAN = Kontrastif Enerji Modeli (EBM): gercekte cukur, sahtede tepe

1.4 - == Enerji F(y)
@ Gercek veri —» enerjiyi BAS (push down)
<> Sahte (generator) - enerjiyi YUKSELT (push up)

generator OGRENEREK (iretir (adaptif negatif)

Enerji F(y)

0.4 -
[GAN = Hafta 8 push-down / push-up semasi

FARK: negatifler elle DEGIL — generator 6grenerek
0.2 - | Uretir (adaptif / akilli negatif)

N

—-0.2 -

-3 -2 -1 0 1 2 3
Ornek uzay! y
Sekil 16.6: GAN, kontrastif bir enerji modeli (EBM) olarak. Enerji egrisi F(y) gercek veri noktalarinda ¢ukur
(violet noktalar, asag1 oklar = push-down), generator’in iirettigi sahte noktalarda tepe yapar (gold

elmaslar, yukar1 oklar = push-up). Kesikli yatay oklar adaptifligi gosterir: Hafta 8’deki sabit/elle
negatiflerin aksine generator, sahteleri 6grenerek cukurlara dogru tagir (akilli/adaptif negatif).

@ Builder Notu — GAN = Ogrenilen Negatif

Geriye (Hafta 8): GAN = contrastive EBM (push down gercek, push up sahte); fark, negatiflerin
Ogrenilen bir generator’dan gelmesi. Hafta 8 contrastive + Hafta 7 enerji = GAN.

Tleriye: “Ogrenilen negatif iireteci” fikri, modern iiretken modellerin ve adversarial egitimden RLHF
reward-model’e uzanan tekniklerin ortak temasi.

16.9 Bu Dersin Ozeti

1. Non-contrastive birlestirici ilke: latent kapasitesini azalt — diisiik-enerji uzayinin hacmini sinirla.
Sparsity, giirtiltii (VAE), bottleneck — hepsi ayn1 (Hafta 7-8-9 birlesir).

2. Sparse coding: az aktif birimle temsil (L1); group/structural sparsity en az grubu acik tutar.

Diinya modeli: belirsiz gelecegi ongoren latent-variable EBM (LeCun programinin kalbi).

4. GAN: generator (latent — sahte Z) + cost network (= enerji; gergege diisiik, sahteye yiiksek). “Discri-
minator” yerine “cost network” (NYU/LeCun dili).

(98]
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16 Sparse Coding, Diinya Modelleri ve GAN

5. GAN egitimi = cekisme: cost network sahteyi yukari iter, generator cost’u diisiiriir (kandirir); min-max.
6. GAN = contrastive EBM: generator negatifleri ogrenerek iiretir — Hafta 8 contrastive’in adaptif-
negatifli hali.

! Tek Bir Ciimle

EBM serisinin son dersi her seyi tek catida topluyor: non-contrastive yontemler (sparsity, VAE, bottle-
neck) diislik-enerji uzayinin hacmini sinirlayarak enerjiyi sekillendirir; GAN ise contrastive bir EBM’dir
— generator negatifleri 6grenerek iiretir, cost network (enerji) gercege diisiik, sahteye yiiksek deger
vererek onu hizaya sokar.

16.10 Kontrol Sorulari

1 Soru 1: Non-contrastive yontemleri (sparsity, VAE, bottleneck) birlestiren ilke nedir? LeCun bunu
nasil ifade eder?

Cevap: Ucii de aym seyi yapar: latent degiskenin (code) bilgi kapasitesini azaltir — diisiik enerji
alabilen uzayim hacmini sinirlar (LeCun 16:00). Kapasite sinirliysa, veriye diisiik enerji verdiginde
geri kalan otomatik olarak yiikselir — negatif 6rnek iiretmeden. Bottleneck (Hafta 7) code’u kiiciiltiir;
VAE (Hafta 8) giiriiltii/varyansla kapasiteyi sinirlar; sparsity (bu hafta) ¢cogu birimi sifira iter. Hepsi
“diislik-enerji hacmini sinirla” ilkesinin farkli uygulamalaridir — contrastive’in (negatif itme) alternatifi.

1 Soru 2: Diinya modeli neden bir EBM’dir? Tek-¢iktil1 bir 6ngoriiciiden farki nedir?

Cevap: Diinya modeli mevcut durum + eylemden gelecegi 6ngoriir, ama gelecek belirsizdir (bir
duruma bir¢ok olasi sonraki durum). Tek-¢iktil1 bir 6ngdriicii bunlar tek bir ¢iktiya — genelde bulanik
bir ortalamaya — sikistirir (yanlis). EBM ise olasi geleceklere diisiik enerji, olanaksizlara yiiksek
enerji verir; belirsizligi latent degiskenle (2) yakalar (Hafta 7 latent-variable EBM). Yani diinya modeli
= 0ngorii + latent-variable EBM; birden cok gecerli gelecek = enerjinin birden ¢cok minimumu.

1 Soru 3: Canziani neden ‘discriminator’ yerine ‘cost network’ diyor? GAN’n iki pargasi ne yapar?

Cevap: Ciinkii GAN’1 dersin EBM diline ceviriyor: “cost network™ bir enerji fonksiyonudur —
Canziani/LeCun “discriminator” terimini yanlis bulur (2:37). iki par¢a: Generator latent bir z (Gaussian
ornegi) alip sahte ornek I iretir; cost network her girdiye bir enerji (maliyet) atar — gercege (pembe)
diisiik, sahteye (mavi, generator’dan) yiiksek. Yani cost = enerji, ve “gercege diisiik/sahteye yiiksek™
tam Hafta 7’nin EBM seklidir.

1 Soru 4: (Builder) GAN neden bir contrastive EBM’dir? Hafta 8’in contrastive yontemlerinden farki
nedir?

Cevap: GAN, Hafta 8’in push-down/push-up’ini yapar: cost network gercege diisiik enerji (push
down), generator’in sahtelerine yiiksek enerji (push up) verir. Bu ylizden bir contrastive EBM dir.
Fark: Hafta 8’de negatifler elle/sabit iiretiliyordu (augmentation, rastgele); GAN’da negatifleri generator
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16.11 Egzersizler

ogrenerek, adaptif iiretir — cost network’iin en ¢cok kandig1 (en diisiik enerjili) sahteleri arar. Yani GAN
= “akilli/6grenilen negatif iiretecli” contrastive EBM; min-max c¢ekisme bu adaptif negatif liretiminin
sonucudur.

16.11 Egzersizler

Egzersiz 1 (Kapasite = hacim). Bir autoencoder’in code boyutunu 32 — 8 — 2 kiiciilt. Her durumda
reconstruction kalitesi ve “diisiik enerji alan uzay” nasil degisir? “Kapasiteyi sinirla = diisiik-enerji hacmini
sinirla” ilkesini gozlemle.

import numpy as np

# Kapasite (code boyutu) kuculdukce "dusuk enerji alan uzay" daralir.
# Sema: genis code -> her seyi yeniden kurabilir (genis dusuk-enerji = kotu);
# dar code -> sadece veriyi kurabilir (dar dusuk-enerji = iyi).
def low_energy width(code_dim, data_dim=32):
# kabaca: dusuk-enerji hacmi ~ code kapasitesiyle orantili (sezgi)
return code_dim / data_dim

for code in (32, 8, 2):
w = low_energy width(code)
print(f"code={code:2d} -> dusuk-enerji hacmi ~ {w:.3f}
f"({'genis=kotu' if w > 0.5 else 'dar=iyi (kapasite sinirli)'})")
# code=32 -> hacim ~1.0 (her sey dusuk = kotu); code=2 -> dar (veriye oturur = iyi)

Egzersiz 2 (Sparse coding). Bir code’a L1 diizenlilestirme ekle (loss += A-|codel|;). A’y1 artirinca kag birim
aktif kaliyor? Group sparsity (birimleri gruplayip grup-normuna L1) ne farkli yapar?

import numpy as np

# L1 yumusatma (soft-threshold): code = sign(z) * max(|z| - lam, 0)
# lam buyudukce daha cok birim sifira gider (aktif birim sayisi DUSER).
def soft_threshold(z, lam):

return np.sign(z) * np.maximum(np.abs(z) - lam, 0.90)

rng = np.random.default_rng(0)
z = rng.normal(e, 1, 24) # ham code (yogun)
for lam in (0.0, 0.5, 1.0, 1.5):
code = soft_threshold(z, lam)
n_active = int(np.count_nonzero(code))
print(f"lambda={lam:.1f} -> aktif birim = {n_active:2d} / 24")
# lambda buyudukce aktif birim DUSER (L1 cogu birimi sifira iter)
# group sparsity: birimleri gruplara ayir, grup-normuna L1 -> EN AZ grubu acik tut
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16 Sparse Coding, Diinya Modelleri ve GAN

Egzersiz 3 (GAN = cost network). Kiiciik bir GAN kur (generator + “cost network”/discriminator). Cost
network’ilin gercek/sahte drneklere verdigi degerleri egitim boyunca izle: gercek diisiik, sahte yiliksek mi?
Bunun Hafta 7 enerji sekliyle iliskisini agikla.

import torch
import torch.nn as nn

# Generator: gurultu z -> sahte ornek ; Cost network: ornek -> enerji (skaler)
G = nn.Sequential(nn.Linear(8, 32), nn.ReLU(), nn.Linear(32, 2))
Cost = nn.Sequential(nn.Linear(2, 32), nn.ReLU(), nn.Linear(32, 1)) # = enerji agi

real = torch.randn(64, 2) * 0.1 + torch.tensor([1.0, ©0.0]) # gercek veri (manifold)
z = torch.randn(64, 8)

fake = G(z) # sahte ornekler
E_real = Cost(real).mean() # gercege DUSUK olmali
E_fake = Cost(fake).mean() # sahteye YUKSEK olmali
# cost network kaybi: gercegi bas (dusur), sahteyi yukselt -> Hafta 7 EBM sekli
cost_loss = E_real - E_fake # minimize et: E_real kucuk, E_fake buyuk

# generator kaybi: cost'u DUSUR (kandir) -> E_fake'i kucult
gen_loss = Cost(G(z)).mean()
print("cost(gercek)=enerji DUSUK, cost(sahte)=enerji YUKSEK -> Hafta 7 enerji sekli")

Egzersiz 4 (Mode collapse). GAN’1n1 egit; generator’in hep ayni birka¢ 6rnegi iiretmeye basladigin1 (mode
collapse) gozlemlemeye calis. Bu, “generator cost’u kandirmanin kolay yolunu buldu” olarak nasil yorumla-
nir?

import torch

# Mode collapse: generator cost'u kandirmanin KOLAY yolunu bulur ->
# tum z'leri ayni (dusuk-enerjili) cikti'ya esler (cesitlilik kaybolur).
def mode_collapse_score(samples):

# cikti cesitliligi: dusukse -> collapse (hep ayni ornek)

return samples.std(dim=0).mean().item()

healthy = torch.randn(200, 2) # cesitli cikti (saglikli)
collapsed = torch.randn(200, 2) * 0.02 + 1.0 # neredeyse tek nokta (collapse)
print(f"saglikli cesitlilik = {mode_collapse_score(healthy):.3f}")

print(f"collapse cesitlilik = {mode_collapse_score(collapsed):.3f}")

# collapse: generator tek bir "cost'u kandiran" noktayi bulup oraya yiginlasti

# -> cesitlilik ~@; min-max dengesi bozuldu (WGAN/spectral norm bunu yumusatir)

Egzersiz 5 (Hafta 10 habercisi — goriide SSL). Hafta 8’de contrastive SSL’i (pozitif/negatif cift) gordiik.
Hafta 10’da konuk Ishan Misra bunu goriide derinlestirecek (pretext gorevler, PIRL, ClusterFit). (a) Etiketsiz
goriintiilerden bir “pretext gorevi” (6rn. dondiirme acisim1 tahmin et) nasil gozetim sinyali tiretir? (b) Bu,
etiketli veri pahali oldugunda neden degerlidir?
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16.12 Sonraki Ders Icin Hazirlik

import torch

# (a) Pretext gorevi: ETIKETSIZ goruntuyu dondur, ACIYI tahmin ettir.

# Donme acisi "bedava etiket" uretir -> oz-denetimli gozetim sinyali.

def make_rotation_task(img):
angles = [0, 90, 180, 270] # 4 sinif (bedava etiket)
k = torch.randint(e, 4, (1,)).item()
rotated = torch.rot90(img, k, dims=[-2, -1]) # k*90 derece dondur
return rotated, k # (girdi, otomatik etiket)

img = torch.rand(3, 32, 32)

rot, label = make_rotation_task(img)

print(f"pretext etiketi (donme sinifi) = {label} -> ag bunu tahmin ederek ogrenir™)
# (b) etiketli veri PAHALI; pretext gorevi etiketi BEDAVA uretir (oz-denetim)

# -> bol etiketsiz veriyle on-egitim, sonra az etiketle ince-ayar (Hafta 10)

16.12 Sonraki Ders icin Hazirlik

Sonraki Hafta — H10: Goriide Oz-Denetimli Ogrenme (SSL) ve PPUU (Konuk: Ishan Misra)

SSL goriiye iniyor. Bu hafta EBM serisini kapattik: non-contrastive birlestirici ilke (kapasite — diisiik-
enerji hacmi), sparse coding, diinya modelleri ve GAN (= contrastive EBM, 68renilen negatif). Hafta
10’da konuk hoca Ishan Misra (Facebook AI Research) goriide 6z-denetimli 6grenmeyi anlatacak
(pretext gorevler, ClusterFit, PIRL); Canziani ise belirsizlik altinda 6ngorii/politika 6grenmeyi (PPUU)
— diinya modellerinin pratigini — gosterecek. Egzersiz 3 (GAN cost network) ve Egzersiz 5 (pretext
gorev) tam bu derse hazirlar.

Hafta 10: Goriide Oz-Denetimli Ogrenme (SSL) ve PPUU — Konuk: Ishan Misra (Lecture) + Canziani
(Practicum)

Hafta 10’da konuk hoca Ishan Misra (Facebook AI Research) goriide 6z-denetimli 68renmeyi anlatacak:
pretext gorevler, ClusterFit, PIRL. Canziani ise belirsizlik altinda 6ngorii/politika 6grenmeyi (PPUU) —
diinya modellerinin pratigini — gosterecek.

Hafta 10 oncesi yapilacak:

* Egzersiz 3 (GAN cost network) ve Egzersiz 5 (pretext gorev) ¢oz.

* “GAN = contrastive EBM (6grenilen negatif)” ve “non-contrastive = diisiik-enerji hacmini sinirla”
ciimlelerini kendi sozciiklerinle yaz.

» Hafta 8 contrastive SSL’i hatirla — Hafta 10 onu goriiye uygular.

16.13 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)
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16 Sparse Coding, Diinya Modelleri ve GAN

Kavram Tanim Hoca / timestamp

Diigiik-enerji hacmini sinirla Non-contrastive’in ortak ilkesi LeCun 16m00
(kapasite azalt)

Sparse coding Az aktif birimle temsil; L1 LeCun Om33
diizenlilestirme

Group / structural sparsity En az sayida grubu acik tut; LeCun 8mO1
topolojik organizasyon

Diinya modeli (world model) Belirsiz gelecegi ongoren LeCun Om22
latent-variable EBM

GAN Generator (latent—sahte) + cost Canziani 1m55
network (enerji)

Cost network (= discriminator) Enerji ag1; gercege diisiik, sahteye Canziani 2m37
yliksek

GAN egitimi (¢ekisme) Cost sahteyi yukari iter, generator Canziani 5m23
cost’u diigliriir

GAN = contrastive EBM Generator negatifleri 6grenerek Canziani / LeCun
uretir

16.14 ML Builder Baglantilari

Geriye kopriiler (6nkosul kurslar):

Diisiik-enerji hacmini sinirla — Hafta 7 bottleneck + Hafta 8 VAE + bu hafta sparsity (birlesim).
Sparse coding (L.1) — 18.06 seyrek temsil + Stat 110 Laplace prior.

Cost network = enerji — Hafta 7 EBM + Hafta 1 cross-entropy (gercek/sahte).

Min-max — Calculus eyer noktas1 (saddle point).

GAN = contrastive EBM — Hafta 8 push-down/push-up (68renilen negatif).

A A

Tleriye kopriiler (production / research):

1. World model — LeCun JEPA programi (post-2020), model-based RL/planning.

2. GAN — CycleGAN, StyleGAN, WGAN; diffusion (modern iiretken).

3. Sparse / structural — yorumlanabilir temsil, mixture-of-experts (seyrek aktivasyon).
4. Ogrenilen negatif — adversarial egitim, RLHF reward model.

I Bu dersten tek bir sey alip gideceksen

EBM serisi tek ¢atida kapanir — non-contrastive yontemler (sparsity, VAE, bottleneck) hep aym seyi
yapar: diisiik-enerji uzaymin hacmini sinirlamak; GAN ise contrastive bir EBM’dir, ama negatiflerini
elle degil, bir generator’la 6@renerek iiretir, ve cost network (LeCun’un dilinde “discriminator” degil,
enerji ag1) gercege diisiik, sahteye yiiksek enerji vererek onu hizaya sokar. Diinya modelleri de ayn1
cercevenin gelecege bakan halidir — ve LeCun’un bugiinkii aragtirmasinin (JEPA) tohumudur.
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17 Goriide Oz-Denetimli Ogrenme (SSL) ve PPUU

Iki parcali hafta — konuk hoca Ishan Misra (Facebook Al Research) goriide 6z-denetimli grenmeyi (SSL)
anlatir: etiketli veri pahalidir, bu yiizden SSL etiketsiz veriden yapay bir pretext (bahane) gorevi uydurur —
dondiirmeyi tahmin et, géreli konum, renklendirme — ve onu ¢ozerken anlamli temsil 6grenir; pretext gorevin
kendisi dnemsizdir, degerli olan yan iiriinii olan temsildir, sonra bu temsil az etiketli downstream gorevlere
tasinir. Misra’nin PIRL’i bu fikri olgunlastirir: pretext’i tahmin etmek yerine doniisiime degismez temsil
0gren (orijinal ile doniistiiriilmiis versiyon benzer, rastgele goriintii farkli — contrastive). Ardindan Alfredo
Canziani (Practicum) PPUU’yu (belirsizlik altinda 6ngorii ve politika 6grenme) gosterir — meshur kamyon
geri sokma problemini: bir emulator (kamyon kinematigini 6grenen diinya modeli) ve bir controller (onu
siiren politika) 6grenilir, dnce diinya modeli egitilir, sonra controller bu 6grenilmis model icinde planlanir ve
maliyet emulator zinciri boyunca backprop ile controller’a yayilir.

1 Boliim bilgisi

* Konuk Lecture videosu (Ishan Misra): YouTube — Self-supervised learning in computer vision
(=115 dk)

* Canziani’nin Practicum videosu: YouTube — Prediction and policy learning under uncertainty
(PPUU) (=60 dk)

* Edition: Spring 2020 (NYU-DLSP20)

¢ Hocalar: Ishan Misra (konuk, SSL. — FAIR) + Alfredo Canziani (Practicum, PPUU)

» Kaynak: atcold.github.io/NYU-DLSP20

* Okuma siiresi: =25 dk

17.1 Bu Derste Ne Var?

Bu hafta iki par¢a: konuk hoca Ishan Misra (Facebook Al Research) goriide 6z-denetimli 6grenmeyi (SSL)
anlatiyor; Alfredo Canziani ise diinya modellerini pratige doken PPUU’yu (belirsizlik altinda 6ngorii ve
politika 6grenme) — meshur “kamyon geri sokma” problemini — gosteriyor.

1. Atf notu (Hafta 10 sinyatiirii)

Bu haftanin Lecture’t LeCun degil, konuk Ishan Misra tarafindan verilir (transkriptten dogrulandi:
“today we have a guest lecturer, Ishan Misra, research scientist at Facebook Al Research”). Quote’lar —
Misra ile isaretlenir; Practicum quote’lart — Canziani.
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17 Goriide Oz-Denetimli Ogrenme (SSL) ve PPUU

Misra’nin biiyiik fikri: etiketli veri pahalidir; SSL, etiketsiz veriden bir pretext (bahane) gorevi uydurarak
temsil 6grenir, sonra bu temsili gercek (downstream) gorevlere tasir. Canziani ise Hafta 9’un diinya mode-
lini somutlagtirir: bir emulator (kamyon kinematigini 68renen diinya modeli) + bir controller (onu siiren
politika).

Bu haftanin ii¢ ana fikri:

1. SSL = pretext gorev — temsil — transfer. Etiketsiz veriden yapay bir gérev (dondiirmeyi tahmin et,
renklendirme, parca konumu) uydur; ¢ozerken anlamli temsil 68ren; downstream’e aktar.

2. Pretext gorev kendisi onemsizdir; amag¢ onun yan iiriinii olan temsildir (representation).

3. PPUU: diinya modeli (emulator) + politika (controller); once diinyay1 6gren, sonra onun i¢inde planla
— Hafta 9 world model’in pratigi.

Hafta 10 = iki parca
(Misra: gortde SSL -
Canziani: PPUU)

(B) PPUU ¢ Canziani (A) GoriidelSSL — Misra
Emulator = diinya modeli Etiketsiz buylk veri
(se1 = (s, &) (etiket PAHALLI)

Pretext gorev

Controller = politika R
(dondirme / konum /

direksiyon
( yon) renklendirme)
Once diinyay1 6ren Ogrenilen temsil
— icinde planla (backprop) (YAN URUN — asil &diil)

Downstream gorev PIRL = doniisiime DEGISMEZ
(az etiketli, transfer) (contrastive, Hafta 8)

post-2020 (BYOL/VICReg/
MAE/JEPA) — KURSTA YOK
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17.2 (Misra — Konuk) SSL Nedir? Pre-train — Downstream

@ Builder Notu — Iki Parca, Tek Cati: Etiketsiz Gozetim
Geriye (6nkosul kurslar):

* SSL = label’siz gozetim — Hafta 8 contrastive SSL + Hafta 3 invariance (augmentation).

* Pretext = proxy gorev — Hafta 1 supervised (ama label’1 veriden uydur) + Hafta 2 cross-entropy
(rotation = 4-yonlii siniflandirma).

* Emulator/controller — Hafta 9 diinya modeli (latent-variable EBM) + Hafta 6 dizi/ongorii.

ileriye (production / research):

+ SSL — post-2020 (BYOL, VICReg, MAE, JEPA — KURSTA YOK) (Béliim 5 Ileriye Koprii).
* PPUU/world model — model-based RL, planning, LeCun JEPA programi.

Tek ciimleyle: Oz-denetimli 6grenme, etiketsiz veriden bir pretext gorev uydurup onu ¢ozerek anlaml
temsiller 6grenir ve bunlar1 downstream gorevlere tasir; PPUU ise bir diinya modeli (emulator) 6grenip
onun icinde bir politika (controller) egiterek planlamay: pratige doker.

17.2 (Misra — Konuk) SSL Nedir? Pre-train - Downstream

Misra Once supervised learning’in sorununu koyuyor: biiyiik etiketli veri (ImageNet) pahalidir ve her gorev
icin yeniden toplanamaz. Coziim temsil 6grenme (representation learning): bir kez iyi bir temsil 6gren,
sonra onu etiketin az oldugu downstream (alt) gorevlere tasi.

“the story for representation learning for computer vision so far has been... a pre-training step
[then] use [it] for downstream tasks where you may not have [labels].” — Misra, 1:18

Supervised pre-training (ImageNet etiketleriyle) ise yarar ama yine etiket ister. Oz-denetimli 6grenme
(SSL) etiketi ortadan kaldirir: gézetim sinyalini verinin kendisinden iiretir. (NLP’de word2vec bunu yillardir
yapiyor — kelimeyi baglamindan tahmin et.) Sekil 17.1 bu boru hattin1 gosteriyor: etiketsiz biiyiik veri bir
pretext goreve girer, encoder bir temsil 6grenir, ve bu temsil az etiketli downstream goreve aktarilir — Ustteki
gozetimli gerit ise her 6rnegin pahali insan etiketi gerektiren kiyasidir.

@ Builder Notu — Pre-train — Downstream

Geriye (Hafta 8 + 1): SSL, Hafta 8’in contrastive fikrinin genis ¢ercevesi; pre-train—downstream,
Hafta 1’in “temsil 6gren” temasinin pratik hatti. Etiketsiz gozetim = label’1 veriden uydurmak.
Tleriye: Pre-train — fine-tune paradigmasi, tiim foundation modellerin (gérii ve dil) ¢alisma bicimidir;
SSL onu etiketsiz veriye acar.

17.3 (Misra — Konuk) Pretext Gérev: Proxy ile Temsil Ogrenmek

SSL’in kalbi pretext (bahane) gorevidir: gercek hedef olmayan, ama ¢ozerken iyi bir temsil 6grenmeni
saglayan yapay bir tahmin gorevi.
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17 Goriide Oz-Denetimli Ogrenme (SSL) ve PPUU

Kendi Kendine Gézetimli Ogrenme (SSL): pre-train » downstream

[ Gozetimli (supervised):her 6rnek icin PAHALI insan eﬂeti

- - Pretext gorev
dondirmeyi tahmin et 5 = :

_=_ _=_ (0°/90° / 180° / 270°) OGRENILEN tl;jans;er Dowr_l_stream

TEMSIL / dondur gorev
= = —> —> —>
(encoder) AZ etiketli veri
™ *
.. B/ m )| 0"

ETIKETSIZ biiyiik veri

(milyonlarca gorsel) pre-train (g6zetimsiz) downstream (transfer)

[ SSL gozetim sinyalini VERIDEN iiretir (etiketsiz); pre-train - downstream transfer J

Sekil 17.1: SSL boru hatti: etiketsiz biiyiik veri — pretext gorev (dondiirmeyi tahmin et, 0°/90°/180°/270°)
— Ogrenilen temsil (encoder) — transfer/dondur — az etiketli downstream gorev. Ustte gozetimli
(pahal1 insan etiketi) kiyasi; altta SSL’in gozetim sinyalini dogrudan veriden iirettigi vurgusu.

“a pretext task is a prediction task that you solve... to learn a representation, and then you finally

get to your downstream task where you want to use this representation to perform something
meaningful.” — Misra, 13:18

Kritik niians: pretext gorevinin kendisi onemsizdir (kimse “goriintiiniin dondiirme agis1” gergekten umursa-
maz). Onemli olan, onu ¢6zmek icin agin 6grenmek zorunda kaldig: temsildir — yan iiriin.

“we are not really interested in predicting the rotations... we are just using this task as a proxy to
learn some features.” — Misra, 19:11

@ Builder Notu — Pretext = Bahane

Geriye (Hafta 1-2): Pretext gorev = supervised 6grenme (Hafta 1), ama etiket veriden otomatik iiretilir;
rotation tahmini = 4-yonlii cross-entropy (Hafta 2). “Yan iiriin temsil” = Hafta 1 representation learning.
Tleriye: “Proxy gorevle temsil 6gren” fikri, LLM’lerin next-token tahmininin (proxy) dev temsiller
O0grenmesinin (yan iiriin) ta kendisidir.

17.4 (Misra — Konuk) Pretext Ornekleri: Konum, Déndiirme, Renklendirme

Misra yaratici pretext gérev ornekleri veriyor:
* Goreli konum (relative position): bir goriintiiden iki yama al, aga “ikincisi birinciye gore nerede?”

diye sor. Bunu ¢6zmek icin ag nesneleri anlamak zorunda kalir. (Nearest-neighbor gorsellestirmesi,
0grenilen temsilin anlamli/semantik oldugunu gosterir.)
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17.5 (Misra — Konuk) PIRL ve Degismez Temsil

* Dondiirme tahmini (rotation): goriintiiyii 0/90/180/270° dondiir, aga “kag¢ derece dondiirdim?” diye
sor (4-yonlii siniflandirma). En popiiler pretext gorevlerinden — uygulamasi ¢cok kolay.

“you apply a rotation of 0, 90, 180, or 270 degrees... and you ask the network to predict what
was the exact rotation applied — a four-way classification problem.” — Misra, 18:13

* Renklendirme (colorization): gri goriintiiden renkli halini tahmin et.

Hepsinin ortak mantig1: gérevi ¢cozmek “diinyay1 anlamay1™ gerektirir; bir nesneyi dondiirdiigiinii bilmek
i¢in nesnenin sinirlarini/yapisini kavraman gerekir. Misra’min PIRL’i (Hafta 3, Hafta 8’de anilan) bu fikri
contrastive bir ¢erceveye tasir. Sekil 17.2 dondiirme pretext’ini gercek bir sentetik goriintii lizerinde gosteriyor:
ayn1 goriintiiniin 0°/90°/180°/270° versiyonlari, ve agin ¢6zdiigii 4-yonlii siniflandirma sorusu.

Rotation Pretext — Gérii icin Kendinden-Denetimli Ogrenme (SSL)

Ag sorar: "Bu goriintiu kag derece dondurildi?" - 4-yonli siniflandirma

0° 90° 180° 270°

Goérevin kendisi 6nemsiz; ag dogru cevabi vermek icin nesnenin yapisini ve yénelimini anlamak ZORUNDA kalir -» TEMSIL (representation) yan triindir (Misra).
Diger pretext gorevleri: géreli konum tahmini, renklendirme (colorization).

Sekil 17.2: Rotation pretext gorevi (Hafta 10 gorii SSL): ayn1 sentetik goriintiiniin 0°/90°/180°/270° dondii-
rilmiig dort versiyonu. A§ “kag¢ derece dondiiriildii?” sorusunu 4-yonlii siniflandirma olarak ¢ozer.
Gorevin kendisi 6nemsizdir; ag dogru cevabi verebilmek icin nesnenin yapisini ve yonelimini
anlamak zorunda kalir — yararli temsil (representation) bu zorunlulugun yan iriintidiir (Misra).
Diger pretext gorevleri: goreli konum tahmini ve renklendirme.

@ Builder Notu — Déndiirme = 4-Yonlii

Geriye (Hafta 3 + 8): Rotation/augmentation = Hafta 3 invariance/stationarity; PIRL = Hafta 8 contras-
tive (noise contrastive estimation). Pretext = etiketsiz proxy.

fleriye: Bu elle-tasarlanan pretext gorevler, post-2020°de yerini daha ilkesel yontemlere birakt: (Bolim
5) — ama “veriden gozetim uydur” fikri kald1.

17.5 (Misra — Konuk) PIRL ve Degismez Temsil

Erken pretext gorevlerin (rotation, jigsaw) bir zaaf1 vardi: ag bazen gorevi “kestirme” yollarla ¢6ziip anlamsiz
temsil 6grenebilir. Misra’nin PIRL (Pretext-Invariant Representation Learning) yaklasimi bunu diizeltir:
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17 Goriide Oz-Denetimli Ogrenme (SSL) ve PPUU

temsilin, pretext doniisiimiine (6rn. yamalarin karistirilmasi) de@ismez (invariant) olmasini ister — yani
orijinal ile doniistiiriilmiig versiyonun temsilleri benzer olmali (Hafta 8 pozitif ¢ift), rastgele bagka goriintiiden
farklh (negatif cift). PIRL, contrastive amag (noise contrastive estimation) kullanir.

Bu, Hafta 8’in contrastive SSL’inin goriiye uygulanmis, olgun halidir: pretext’i “tahmin et” yerine “degismez
ol” olarak kurar. Sekil 17.3 bu it-¢cek mantigin1 gdmme uzayinda gosteriyor: orijinal ve doniistiiriilmiis versiyon
yakina c¢ekilir (pozitif), rastgele goriintii uzakta kalir (negatif).

PIRL: pretext'i TAHMIN ETME - doéniisime DEGISMEZ ol Gomme uzayi: orijinal = dénustiirilmis, # rastgele

= pozitif Gift (yakin)
negatif (uzak)

1.0-
encoder .
(paylasiml) ortak gomme 054 orijinal
uzayl . (ankraj)
~
°® 2 o
orijina gégsel \@1_ ‘i ~.
I3 2 3 dénstarilmis
2 [} ﬁ 0.0 - (pozitif)
Q €
a £
:0
s}
r _05 -
- \ encoder
(paylasiml) rastgele gorsel
(negatif)
-1.0-
donusturilmis -
(yama karistir) It-cek: pozitifi cek, negatifi it » contrastive / NCE (Hafta 8)
' ] ] ] ]
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

gdémme boyutu 1

Sekil 17.3: PIRL (Pretext-Invariant Representation Learning): pretext gorevini tahmin etmek yerine doniisiime
degismez temsil 68ren. Solda sema — bir gorsel ve ona uygulanan doniisiim (yama karistirma)
paylasimli bir encoder’dan gecer; iki temsil ortak gdmme uzayinda birbirine yakin ¢ekilir (pozitif
cift). Sagda gdbmme uzay1 — orijinal (ankraj) = doniistiiriilmiis versiyon (pozitif, kisa violet ¢izgi),
ama rastgele baska bir gorsel uzakta kalir (negatif, kesik gold ¢izgi). It-cek mantig1: pozitifi cek,
negatifi it — contrastive / NCE (Hafta 8).

@ Builder Notu — PIRL = Degismezlik

Geriye (Hafta 8 + 3): PIRL = contrastive SSL (Hafta 8) + invariance (Hafta 3); pozitif ¢ift = doniisiilmiis
versiyon, negatif = bagka goriintii. NCE amac1 = Hafta 8.

Tleriye: “Doniisiime degismez temsil” fikri, post-2020 SSL’in (SimCLR/BYOL) tam ¢ekirdegidir
(Boliim 5).

17.6 (ileriye Képrii) SSLin Post-2020 Evrimi — KURSTA YOK

DLSP20 (Mart 2020), SSL’i contrastive ve pretext-tabanh yontemlerle (PIRL, MoCo, ClusterFit) anlatir.
Bu kurstan sonra SSL hizla evrildi — ve asagidaki yontemler bu kursta YOKTUR (yalnizca ileriye koprii
olarak anilir). Sekil 17.4 bu kirilmay1 bir zaman ¢izelgesinde gosteriyor: dikey c¢izgi Mart 2020’yi (kursun
kayit tarihi) isaretler, solda kursta islenen yontemler, sagda post-2020 yontemleri.
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17.6 (Ileriye Koprii) SSL’in Post-2020 Evrimi — KURSTA YOK

i, Ileriye Koprii Notu (post-2020 — KURSTA YOK)

* SimCLR (Sub 2020) — basit, biiyiik-batch contrastive (kursta MoCo var, SimCLR adiyla gecmez)

* BYOL (Haz 2020) — negatif orneksiz SSL (Hafta 8’in “¢ok negatif gerekir” sorununu ¢ozer)

* Barlow Twins (2021) — capraz-korelasyon diizenlilestirme

* VICReg (2021) — variance-invariance-covariance (LeCun’un “diisiik-enerji hacmini sinirla”
ilkesinin somut hali)

« MAE (He ve ark., 2021) — masked autoencoder (DAE’nin ViT’teki hali)

e JEPA /I-JEPA / V-JEPA (LeCun grubu, 2022-2024) — joint embedding predictive architecture;
LeCun’un diinya-modeli + non-contrastive programinin bugiinkii zirvesi

Bunlar kurs icerigine kurs terimi gibi eklenmez; Hafta 7-10’da 6grenilen EBM/SSL temelinin nereye

evrildigini gostermek icin kullanilir.

Goriide Oz-Denetimli Ogrenme (SSL) — Post-2020 Evrimi
Mart 2020 (DLSP20)

KURSTA VAR : POST-2020 — KURSTA YOK
reT—Tm === \
| SimCLR | o= - N
MoCo e J 1 VICReg I
| J
FoTm T \
I BYOL | e
PIRL BYor J 2 )
——————— MAE 1

T T T T VY ad b T T >

2018 ClusterFit 020 | | Barlow Twins I 20227~~~ 777 Y aman
- J ' JEPA |
I e J
|

[ Kursta: contrastive / pretext-tabanli (MoCo, PIRL, rotation gdrevi).

N

Sonrasi: non-contrastive (BYOL / VICReg) + JEPA = Hafta 8-9 fikirlerinin
EVRIMi — negatif-6rnek gerektirmeyen SSL. KURSTA YOK (ileriye kdprii).

Sekil 17.4: Goriide 6z-denetimli 6grenmenin (SSL) post-2020 evrimi. Dikey kesikli ¢izgi kursun kayit tarihini
(Mart 2020, DLSP20) isaretler: solda kursta islenen contrastive/pretext-tabanli yontemler (MoCo,
PIRL, ClusterFit), sagda kursta yer almayan post-2020 yontemler (SimCLR, BYOL, Barlow Twins,
VICReg, MAE, JEPA). Non-contrastive (BYOL/VICReg) ve JEPA, Hafta 8-9 fikirlerinin negatif-
ornek gerektirmeyen evrimidir — ileriye koprii.

@ Builder Notu — Post-2020 Evrim

Geriye (Hafta 8-9): Bu evrim, Hafta 8’in “contrastive’in cok-negatif sorunu” + Hafta 9’un “diisiik-enerji
hacmini sinirla” ilkesinin dogrudan devamidir — non-contrastive (BYOL/VICReg) tam bu iki fikri
birlestirir.

fleriye: JEPA, LeCun’un tiim kurs boyunca tohumladig fikirlerin (EBM + world model + non-contrastive
SSL) bugiinkii sentezidir.
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17 Goriide Oz-Denetimli Ogrenme (SSL) ve PPUU
17.7 Gecis: Misra’dan Canziani’ye

Misra etiketsiz veriden temsil 6grenmeyi (SSL) anlatti. Simdi Canziani bagka bir “gdzetimsiz” problemi
gosteriyor: bir sistemin diinya modelini ve onu kontrol eden politikay1 kendi kendine 6grenmesi. Meshur
“kamyon geri sokma” (truck backer-upper) ornegiyle, Hafta 9’un soyut diinya modelini somut, ¢alisan bir
koda dokiiyor.

17.8 (Canziani) Truck Backer-Upper: Emulator + Controller

Canziani klasik bir 6z-6grenme problemi gosteriyor: bir romorklu kamyonu keyfi bir baglangictan yiikleme
rampasina geri sokmak i¢in bir dogrusal-olmayan kontrolor 6grenmek (yalnizca geri vites).

“[we are] trying to design, by self-learning, a nonlinear controller to control the steering of a
trailer truck while backing up to a loading dock.” — Canziani, 1:53

Durum 6 degiskenle tanimli (kabin agis1 6 romork agisi1 6 X, Y, ve hizlar). iki ag var:

cab’ trailer»

1. Emulator: kamyon-romork kinematigini 6grenir — mevcut durum + eylemden (direksiyon) bir sonraki
durumu 6ngoriir. Bu bir diinya modelidir:

Stp1 = f(s4,a4)

2. Controller: emulator’1 (yani diinyay1) kontrol eden politika — her adimda hangi direksiyonu verecegini
Ogrenir.

Sekil 17.5 bu dongiisel mimariyi gosteriyor: controller durumdan eylem {iretir, emulator durum + eylemden
bir sonraki durumu 6ngoriir, geri besleme dongiisii kamyonu rampaya geri sokar.

@ Builder Notu — Emulator = Diinya Modeli

Geriye (Hafta 9 + 6): Emulator = Hafta 9’un diinya modeli (gelecek durumu 6ngériir); controller =
politika. Durum gegisi s, ; = f(s,, a,), Hafta 6 RNN recurrence’nin kontrol hali.

Ileriye: Emulator + controller ayrimi, modern model-based RL’in (6nce diinya modeli 6gren, sonra
icinde planla) temel kalibidir.

17.9 (Canziani) Once Diinyay1 Ogren, Sonra icinde Planla

Canziani egitimin sirasini veriyor: once emulator egitilir (kamyonu siirerek toplanan verilerle kinematigi
0grenir — bir sonraki durumu dogru 6ngorsiin). Sonra controller, egitilmis emulator iizerinden egitilir:
controller bir direksiyon onerir, emulator sonucu 6ngoriir, ve “rampaya ne kadar yaklagtik?”” maliyeti geriye
yayilir (backprop) — controller’1 iyilestirir.

“we have to train a network to be an emulator of the truck and trailer kinematics... [then a]
controller to control the emulator.” — Canziani, 15:16
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17.10 Bu Dersin Ozeti

PPUU: Emulator (diinya modeli) + Controller (politika) — kamyonu rampaya geri sok

CONTROLLER

, eylem a;
politika m(s;) i
+ (digéksiyon)
geri |

besleme |

durums;+1
EMULATOR

-- dinya modeli sy 1=f(st,ar) : |

HEDEF: rampa

st+1 = f(sy ar)

emulator = diinya modeli (Hafta 9, s¢+1=f(st,a;)); controller = politika (direksiyon);
amag: kamyonu rampaya geri sokmak

Sekil 17.5: PPUU mimarisi: controller (politika 7t) durum s,’den eylem a, (direksiyon) iiretir; emulator (Hafta
9’un diinya modeli) s, ve a,’den bir sonraki durumu s, ,=f(s,a,) tahmin eder; geri besleme dongiisii

kamyon+romorku rampaya geri sokar.

Bu PPUU’nun (prediction and policy learning under uncertainty) c¢ekirdegidir: gercek diinyada deneme-
yanilma pahali/tehlikeli oldugundan, 6@renilmis bir diinya modeli icinde planlarsin. Backprop, controller’t
emulator zinciri boyunca egitir — Hafta 5’in autograd’1, Hafta 6’ nin zaman-zinciri burada birlesir. Sekil 17.6
bu iki agamay1 gosteriyor: 6nce emulator kinematigi 6grenir, sonra controller 6grenilmis emulator zinciri

icinde planlar ve maliyet gradyani zincir boyunca geri akar.

@ Builder Notu — Once Ogren Sonra Planla

Geriye (Hafta 5-6-9): Controller egitimi = emulator zinciri boyunca backprop (Hafta 5 autograd +
Hafta 6 BPTT); emulator = diinya modeli (Hafta 9). “Maliyet” = rampaya uzaklik enerjisi (Hafta 7

EBM).
Tleriye: “Ogrenilmis model icinde planla” = model-based RL, MPC (model predictive control), ve

LeCun’un diinya-modeli programinin pratigi.

17.10 Bu Dersin Ozeti

1. SSL (Misra): etiketli veri pahali — etiketsiz veriden temsil 6gren, downstream’e tag1 (pre-train —

fine-tune).
2. Pretext gorev: yapay bir proxy tahmin gorevi (goreli konum, dondiirme, renklendirme); kendisi onemsiz,

temsil yan {iriinii degerli.
3. PIRL: pretext’i “tahmin et” yerine “doniislime degismez ol” olarak kurar (contrastive, Hafta 8).
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17 Goriide Oz-Denetimli Ogrenme (SSL) ve PPUU

Once diinyayi é6gren, sonra icinde planla (PPUU)

ASAMA 1 — Emiilator egit

Kamyon EMULATOR Snobrii &
verisi . kinematigi _ S gr o
(st, at, St+1) dgrenir = gerceK st

denetimli: $e+1'i dogru 6ngérsin

ASAMA 2 — Controller egit (6grenilmis model icinde planla)

ileri: @t = St+1 = St+2 = ... = rampa

CONTROLLER . EMULATOR . EMULATOR _ glrxnm;&!
- at - St = St+1 d St+1 = St+2 = pay
UZAKLIK

geri: amaliyet emiilatér ZiNCiRi boyunca controller'a akar (backprop)

gercek diinyada deneme pahali -» OGRENILMiS model icinde planla - controller = emlatér zinciri boyunca backprop (Hafta 5 autograd + Hafta 6 BPTT) - maliyet = Hafta 7 EBM

Sekil 17.6: PPUU iki asamal1 semasi: Once diinyay1 6gren, sonra i¢inde planla. ASAMA 1’de emiilator kamyon
verisinden kinematigi 6grenir (8, ’i dogru éngoriir); ASAMA 2°de controller, 6grenilmis emiilator
zinciri i¢inde planlar — ileri akis (violet) a, = s,,; — s,,, — rampaya uzaklik maliyeti tiretir,
maliyet gradyan1 emiilator zinciri boyunca geri (gold backprop) controller’a akar. Hafta 5 autograd
+ Hafta 6 BPTT + Hafta 7 EBM kopriileri.
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17.11 Kontrol Sorulari

4. Post-2020 SSL (KURSTA YOK): BYOL/VICReg/MAE/JEPA — Hafta 8-9 fikirlerinin evrimi (ileriye
Koprii).

5. PPUU (Canziani): emulator (diinya modeli, s, | = f (s, a;)) + controller (politika); truck backer-
upper.

6. Once diinyay1 6gren, sonra icinde planla: controller, egitilmis emulator zinciri boyunca backprop ile
egitilir — model-based RL’in kalbi.

! Tek Bir Ciimle

Oz-denetimli 6grenme, etiketsiz veriden bir pretext gorev (dondiirme, konum, renklendirme) uydurup
¢ozerek anlamli temsiller 6grenir ve downstream’e tagir (Misra); PPUU ise bir diinya modeli (emulator)
Ogrenip onun i¢inde bir politika (controller) egiterek planlamay1 pratige doker (Canziani) — ikisi de
etiketsiz/gozetimsiz 6grenmenin, Hafta 7-9’da kurulan EBM/world-model temelinin uygulamalaridir.

17.11 Kontrol Sorulari

1 Soru 1: SSL supervised learning’den nasil farklidir? Pretext gorev nedir, neden “6nemsiz”dir?

Cevap: Supervised learning insan etiketi ister (pahal1); SSL gozetim sinyalini verinin kendisinden iiretir
(etiketsiz). Bir pretext (bahane) gorev, gercek hedef olmayan ama ¢ozerken iyi bir temsil 6grenmeni
saglayan yapay bir tahmin gorevidir (Misra 13:18) — 6rn. goriintiinlin dondiirme acisin1 tahmin et.
Gorevin kendisi onemsizdir (kimse dondiirme acisin1 gercekten umursamaz); degerli olan, onu ¢6zmek
icin agin 6grenmek zorunda kaldig1 temsildir (yan iiriin, Misra 19:11). Sonra bu temsil etiketin az
oldugu downstream gorevlere aktarilir.

1 Soru 2: Ug pretext gorev 6rnegi ver. “Dondiirme tahmini” neden anlamli temsil 6gretir?

Cevap: (1) Goreli konum: iki yamanin birbirine gére konumunu tahmin et; (2) Dondiirme: goriintiiyii
0/90/180/270° dondiir, ag1y1 tahmin et (4-yonlii siniflandirma, Misra 18:13); (3) Renklendirme: gri
goriintiiyli renklendir. Dondiirme anlamli temsil 6gretir ¢ciinkii bir nesnenin hangi agiyla dondiiriildiigiinii
bilmek i¢in agin nesnenin simirlarini, yapisini, yonelimini kavramasi gerekir — yani “diinyay1 anlamak™
zorunda kalir. Bu yapisal anlama, downstream gorevlere yarayan temsildir.

1 Soru 3: Post-2020 SSL yontemleri (BYOL, VICReg, MAE, JEPA) bu kursta var m1? Hangi kurs
fikirlerinin evrimidir?

Cevap: Hayir, bu kursta YOK — DLSP20 Mart 2020°de cekildi, hepsi sonra geldi (yalnizca ileriye
koprii olarak anilir). BYOL (Haz 2020) Hafta 8’in “contrastive cok negatif ister” sorununu ¢ozer
(negatif-orneksiz SSL); VICReg (2021) Hafta 9’un “diisiik-enerji hacmini sinirla” ilkesinin somut hali
(variance-invariance-covariance); MAE (2021) Hafta 8’in DAE’sinin ViT hali (masked autoencoder);
JEPA (2022-24, LeCun) EBM + world model + non-contrastive SSL’in sentezi. Yani hepsi Hafta 7-10’da
0grenilen EBM/SSL temelinin dogal devamidir.
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17 Goriide Oz-Denetimli Ogrenme (SSL) ve PPUU

1 Soru 4: (Builder) PPUU’da emulator ve controller ne yapar? Controller nasil egitilir? Hangi haftalarla
baglantil1?

Cevap: Emulator kamyon-romork kinematigini 6grenen bir diinya modelidir: mevcut durum + eylem-
den sonraki durumu 6ngoriir:

Sty1 = f(s4,a,)

Controller bir politikadir: her adimda hangi direksiyonu verecegini 6grenir. Egitim sirasi: 6nce emu-
direksiyon Onerir, emulator sonucu Ongoriir, “rampaya uzaklik” maliyeti emulator zinciri boyunca
backprop ile controller’a yayilir (Canziani 15:16). Baglantilar: emulator = Hafta 9 diinya modeli;
zincir-backprop = Hafta 5 autograd + Hafta 6 BPTT; maliyet = Hafta 7 EBM. Bu, model-based RL'in
kalbidir.

17.12 Egzersizler

Egzersiz 1 (Pretext gorev kur). CIFAR-10’da etiketleri yok say; her goriintiiyii rastgele 0/90/180/270° dondiir
ve agty1 tahmin eden bir ag egit (4-yonlii stniflandirma). Sonra bu agin 6zniteliklerini dondurup liistiine kiiciik
bir siniflandirici egit — etiketsiz pretext’in downstream’e ne kadar yardim ettigini olc.

import torch

# Pretext gorevi: ETIKETSIZ goruntuyu dondur, ACIYI tahmin ettir (4-yonlu).
# Donme acisi "bedava etiket" uretir -> oz-denetimli gozetim sinyali.
def make_rotation_batch(images):
# images: [B, C, H, W] -> her ornek icin rastgele ©/90/180/270 dondur
B = images.shape[Q]
ks = torch.randint(oe, 4, (B,)) # 4 sinif (bedava etiket)
rotated = torch.stack([torch.rot90(images[i], int(ks[i]), dims=[-2, -1])
for i in range(B)])
return rotated, ks # (girdi, otomatik etiket)

imgs = torch.rand(8, 3, 32, 32)

rot, labels = make_rotation_batch(imgs)

print(f"pretext etiketleri (donme sinifi) = {labels.tolist()}")

# Sonra: encoder'i pretext ile egit -> ozellikleri DONDUR ->

# ustune kucuk siniflandirici (downstream) -> etiketsiz on-egitimin katkisi

Egzersiz 2 (Nearest neighbor). Pretext-egitilmis bir agin 6znitelik uzayinda, bir sorgu goriintiisiine en yakin
komsular1 bul. Komgular anlamli (ayn1 nesne sinifi) mi? Bu, temsilin “semantik” oldugunu nasil gosterir
(Misra’nin yontemi)?

import numpy as np

# Ozellik uzayinda en yakin komsu: temsil "semantik" mi?
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17.12 Egzersizler

# Anlamli temsilde -> en yakin komsular AYNI nesne sinifindan olur.
def nearest_neighbors(query_feat, bank_feats, k=5):
# kosinus benzerligi (normalize edip ic carpim)
g = query feat / (np.linalg.norm(query_feat) + 1le-9)
B = bank_feats / (np.linalg.norm(bank_feats, axis=1, keepdims=True) + 1le-9)
sims = B @ q
return np.argsort(-sims)[:k] # en benzer k komsu

rng = np.random.default_rng(0)

bank = rng.normal(@, 1, (100, 64)) # 100 goruntunun ozellikleri
query = bank[7] + rng.normal(®, ©.05, 64) # 7'ye yakin bir sorgu
print("en yakin komsular:", nearest_neighbors(query, bank))

# komsular ANLAMLI sinif paylasiyorsa -> temsil semantik (pretext ise yaramis)

Egzersiz 3 (PIRL = invariance). Bir goriintii ve onun bir doniisiimii (yama karigtirma) i¢in temsillerin
benzer, rastgele bagka bir goriintiiniinkinden farkh olmasini isteyen bir contrastive kayip kur. Bu, Hafta 8
pozitif/negatif ciftiyle nasil aynidir?

import torch
import torch.nn.functional as F

# PIRL: orijinal ile DONUSTURULMUS versiyon BENZER (pozitif),
# rastgele baska goruntu FARKLI (negatif) -> contrastive (Hafta 8).
def pirl loss(z_orig, z_transformed, z_negatives, tau=0.1):

z_orig = F.normalize(z_orig, dim=-1)

Z_pos F.normalize(z_transformed, dim=-1)

Z_neg F.normalize(z_negatives, dim=-1)

pos = (z_orig * z_pos).sum(-1, keepdim=True) / tau

neg = z_orig @ z_neg.t() / tau

logits = torch.cat([pos, neg], dim=1)

target = torch.zeros(len(z_orig), dtype=torch.long)

return F.cross_entropy(logits, target)

pozitif benzerlik
negatif benzerlikler
[pozitif | negatifler]
pozitif = indeks ©

NCE = Hafta 8

o ot o

z o = torch.randn(4, 64); z_t = z o + 0.1 * torch.randn(4, 64) # pozitif ~ orijinal
z_n = torch.randn(16, 64) # rastgele negatifler
print(f"PIRL contrastive kayip = {pirl loss(z_o, z_t, z n).item():.3f}")

# pozitifi cek, negatifi it -> Hafta 8 pozitif/negatif cifti ile AYNI mantik

Egzersiz 4 (Post-2020 ayrimi). Su yontemleri “kursta var” / “kursta yok (post-2020)” diye ayir: MoCo, PIRL,
BYOL, ClusterFit, VICReg, MAE, JEPA. Her “yok” i¢in hangi kurs fikrinin evrimi oldugunu yaz.

# Kursta VAR (DLSP20, Mart 2020) vs YOK (post-2020 ileriye kopru).

kursta_var = ["MoCo", "PIRL", "ClusterFit"] # contrastive / pretext-tabanli
post 2020 = {

"BYOL": "Hafta 8 'cok negatif gerekir' -> negatif-orneksiz SSL",

"VICReg": "Hafta 9 'dusuk-enerji hacmini sinirla' -> var-inv-cov",
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17 Goriide Oz-Denetimli Ogrenme (SSL) ve PPUU

"MAE" : "Hafta 8 DAE -> masked autoencoder (ViT)",
"JEPA": "EBM + world model + non-contrastive SSL sentezi (LeCun)",
}
for m in ["MoCo", "PIRL", "BYOL", "ClusterFit", "VICReg", "MAE", "JEPA"]:
if m in kursta_var:
print(f"{m:12s} -> KURSTA VAR")
else:
print(f"{m:12s} -> KURSTA YOK (post-2020): {post 2020[m]}")
# hepsi Hafta 7-10 EBM/SSL temelinin dogal devami (kursta YOK)

Egzersiz 5 (Hafta 11 habercisi — aktivasyon/kayip + PPUU). Hafta 11°de LeCun aktivasyon ve kayip
fonksiyonlarim1 (EBM kayiplar1 dahil) sistematik anlatacak; Canziani PPUU yu siirdiirecek. (a) Simdiye
kadar gordiigiin kayiplar1 (cross-entropy, MSE, contrastive, reconstruction) “EBM enerjisini sekillendirme”
cercevesinde nasil gruplarsin? (b) Bir EBM icin “marj kayb1 (hinge/margin loss)” neden mantiklidir (pozitif-
negatif enerji farkini zorlar)?

import torch
import torch.nn.functional as F

# (a) Kayiplar = "enerjiyi sekillendirme" cercevesinde:

# cross-entropy/MSE -> dogruya DUSUK enerji (push down);

# contrastive -> negatife YUKSEK enerji (push up);

# reconstruction -> manifolda DUSUK enerji (off-manifold yuksek).

# (b) Marj kaybi: E(pozitif) ile E(negatif) arasinda en az 'm' fark ZORLA.
def margin_loss(E_pos, E_neg, m=1.0):
# pozitif enerjisi DUSUK, negatif YUKSEK olsun; aradaki marj >= m
return F.relu(E_pos - E_neg + m).mean()

E_pos = torch.tensor([0.2, 0.1, 0.3]) # gercek -> DUSUK enerji
E_neg = torch.tensor([1.5, 1.8, 1.2]) # sahte -> YUKSEK enerji
print(f"marj kaybi = {margin_loss(E_pos, E_neg).item():.3f}")

# marj zaten saglaniyorsa kayip ~@; aksi halde pozitifi bas, negatifi yukselt
# -> Hafta 7 EBM "veride dusuk, disinda yuksek" sekli (Hafta 11'de sistematik)

17.13 Sonraki Ders i¢in Hazirlik

Sonraki Hafta — H11: Aktivasyon/Kayip Fonksiyonlari ve Ongériilii Politika (PPUU)

Kayiplar EBM catisina oturuyor. Bu hafta goriide SSL’i (pretext gorev — temsil — transfer, PIRL
= degismezlik) ve PPUU’yu (emulator + controller, 6nce diinyay1 6gren sonra icinde planla) kapattik.
Hafta 11°de LeCun aktivasyon ve kay1ip fonksiyonlarin (6zellikle EBM kayiplar) sistematik ele alacak;
Canziani PPUU’yu (belirsizlik altinda politika) derinlestirecek. Egzersiz 1 (pretext gorev) ve Egzersiz 5
(kayip = enerji sekillendirme) tam bu derse hazirlar.

184



17.14 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Hafta 11: Aktivasyon/Kayip Fonksiyonlar1 ve Ongoriilii Politika (PPUU) — LeCun (Lecture) + Canziani

(Practicum)

Hafta 11°de LeCun aktivasyon ve kayip fonksiyonlarini (6zellikle EBM kayiplar) sistematik ele alacak;
Canziani PPUU’yu (belirsizlik altinda politika) derinlestirecek.

Hafta 11 oncesi yapilacak:

* Egzersiz 1 (pretext gorev) ve Egzersiz 5 (kayip = enerji sekillendirme) ¢6z.
* “Pretext gorev = proxy, temsil = yan {iriin” ve “emulator = diinya modeli” ciimlelerini kendi sozciiklerinle

yaz.

» Hafta 7-9 EBM zincirini hatirla — Hafta 11 kayiplar1 o ¢erceveye oturur.

17.14 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram

Tanim

Hoca / timestamp

Oz-denetimli 6grenme (SSL)
Pretext gorev

Pretext 6nemsiz, temsil degerli
Dondiirme pretext’i

Goreli konum / renklendirme
PIRL

Post-2020 SSL (KURSTA YOK)
Emulator (diinya modeli)
Controller (politika)

PPUU

Etiketsiz veriden gozetim sinyali;
pre-train—downstream

Proxy tahmin gorevi; temsil
O0grenmek icin

Gorev bahane; 6grenilen temsil
asil odiil

0/90/180/270° tahmin (4-yonlii
siniflandirma)

Yama konumu / gri—renk pretext
gorevleri

Pretext-degismez temsil
(contrastive, NCE)
BYOL/VICReg/MAE/JEPA —
ileriye koprii

s;1 = f(s4, a,); kinematigi
Ogrenir

Emulator iizerinden egitilen
kontrolor

Once diinyay1 6gren, icinde planla
(backprop)

Misra Im18

Misra 13m18

Misra 19m11

Misra 18m13

Misra 14m16 /22m19
Misra (PIRL)

Ileriye koprii
Canziani 15m16
Canziani 15m33

Canziani 1m53

17.15 ML Builder Baglantilar

Geriye kopriiler (6nkosul kurslar):

1. SSL = etiketsiz gozetim — Hafta 8 contrastive + Hafta 3 invariance.

2. Pretext = proxy supervised — Hafta 1 supervised + Hafta 2 cross-entropy (rotation = 4-yonlii).
3. PIRL = contrastive invariance — Hafta 8 (NCE) + Hafta 3.
4. Emulator = diinya modeli — Hafta 9 (latent EBM) + Hafta 6 (durum gegisi).
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17 Goriide Oz-Denetimli Ogrenme (SSL) ve PPUU

5. Controller egitimi = zincir backprop — Hafta 5 autograd + Hafta 6 BPTT.

Tleriye kopriiler (production / research):

1. SSL — BYOL/VICReg/MAE/JEPA (post-2020, KURSTA YOK).
2. Pre-train — fine-tune — foundation models (gorii + dil).

3. Pretext (proxy) — LLM next-token (proxy — temsil).

4. Emulator + controller — model-based RL, MPC, JEPA planning.

! Bu dersten tek bir sey alip gideceksen

Oz-denetimli 6§renme, pahali etiketleri atlayip etiketsiz veriden bir pretext gorev uydurur (dondiir-
meyi, konumu, rengi tahmin et) — gorevin kendisi onemsizdir, degerli olan yan iiriin temsildir; ve
PPUU, Hafta 9’un diinya modelini somutlastirir: 6nce bir emulator (s, = f(s;, a;)) 6gren, sonra
onun iginde bir controller (politika) egit. Ikisi de, Hafta 7-9’da kurulan EBM/world-model temelinin
uygulamalaridir — ve bu temelin post-2020 evrimi (BYOL, VICReg, MAE, JEPA) kursta yoktur ama
LeCun’un bugiinkii programinin dogrudan devamidir.
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18 Aktivasyon/Kayip Fonksiyonlari ve PPUU

Iki parcali hafta — Yann LeCun (Lecture) aktivasyon ve kayip fonksiyonlarinin sistematik turunu yapar ve
kritik olarak kayiplart EBM cercevesinde (enerji manzarasim sekillendirme) toparlar: bir kayip fonksiyonu
se¢cmek aslinda dogru cevabin enerjisini bastirirken yanlislar: bir marjla yukari iten bir enerji manzarasi
tasarlamaktir, marj yoksa sistem ¢oker (her cevaba ayni enerji); aktivasyon tarafinda ise tek-kivrimli (ReLU
tiirii) fonksiyonlar 6l¢ege duyarsiz olduklari i¢in derin aglarda normallestirmeyle uyumludur, sigmoid/tanh
ise gomiilii bir Olcek tasir ve doyumda gradyani yok eder. Ardindan Alfredo Canziani (Practicum) Hafta
9-10’un diinya modelini sonuna kadar gotiirlip PPUU’yu (belirsizlik diizenlilestirmeli 6ngoriilii politika
o0grenme) — yogun trafikte otonom siiriis — bastan sona kurar: deterministik MSE diinya modeli ¢oklu-
gelecegi ortalamaya indirip bulaniklasir, latent degisken eksik bilgiyi tasiyip keskin ¢oklu-gelecek iiretir, latent
dropout eylem-korliigii sizintisini keser ve belirsizlik diizenlilestirmesi (varyans cezasi) politikay1 giivenli
egitim manifoldunda tutar.

1 Boliim bilgisi

¢ LeCun’un Lecture videosu: YouTube — Activation and loss functions, EBM (Hafta 11 Lecture)

* Canziani’nin Practicum videosu: YouTube — PPUU (prediction and policy learning under
uncertainty)

* Edition: Spring 2020 (NYU-DLSP20)

¢ Hocalar: Yann LeCun (Lecture, teorik) + Alfredo Canziani (Practicum, PPUU)

» Kaynak: atcold.github.io/NYU-DLSP20

* Okuma siiresi: =28 dk

18.1 Bu Derste Ne Var?

Bu hafta iki parca: Yann LeCun (Lecture) aktivasyon ve kayip fonksiyonlarimn sistematik turunu yapryor —
ve kritik olarak kayiplart EBM cercevesinde (enerjiyi sekillendirme) toparliyor; Alfredo Canziani (Practicum)
ise Hafta 9-10’da tanitt131 diinya modelini sonuna kadar gotiiriip PPUU’yu (belirsizlik diizenlilestirmeli
ongoriilii politika 6grenme) — yogun trafikte siiriis — bastan sona kuruyor.

LeCun’un biiyiik fikri: bir kayip fonksiyonu se¢cmek, aslinda enerji manzarasini nasil sekillendirecegini
secmektir. “Iyi” bir kayip, dogru cevabin enerjisini bastirirken yanlislar: bir marjla yukari iter; marj yoksa
sistem ¢Oker (her cevaba ayni enerjiyi verir). Canziani ise Hafta 7-9’un EBM/latent-degisken fikirlerinin
gercek bir miithendislik probleminde (otonom siiriis) nasil birlestigini gosterir.

Bu haftanin {i¢ ana fikri:
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18 Aktivasyon/Kayp Fonksiyonlart ve PPUU

1. Aktivasyon = 6lcek-degismezligi. Tek-kivrimli (ReLU tiirii) fonksiyonlar derin aglarda daha iyidir
clinkii 6lcege duyarsizdir; ¢cok-kivrimli/yumusak (sigmoid) fonksiyonlar gdmiilii bir dlcek tagir ve
normallestirmeyle catigir.

2. Kayip = enerji sekillendirme. Her kayip (MSE, L1, cross-entropy, hinge) dogru cevabi asagi iter; “iyi’
olanlar yanliglar1 marjla yukari da iter — yoksa enerji ¢coker (Hafta 8-9 collapse problemi).

3. PPUU: diinya modeli + politika + belirsizlik diizenlilestirmesi; latent degisken ¢oklu-gelecegin
bulanikligini ¢ozer, varyans cezasi politikay1 egitim manifoldunda tutar.

2

188



18.1 Bu Derste Ne Var?

Hafta 11 = iki parca

(LeCun: aktivasyon/kayip -

Canziani: PPUU)

/

<

(B) PPUU + Canziani

(A) Aktivasyén + Kayp =

Diinya modeli
(NGSIM trafik - s=(p;,Vy,i1))

Aktivasyon = OLCEK-
degismezligi
(tek-kivrim iyi - sigmoid
gomulu olcek)

+ Latent z (coklu-gelecek)
(MSE bulanikligini ¢ozer -
Hafta 8 VAE)

Kayip = ENERJI
sekillendirme
(MSE bulanik -
CE=logsoftmax+NLL -
hinge=marj)

+ Belirsizlik 'U’
(varyans minimize —
guivenli manifold)

Collapse vs Margin
(marjsiz enerji COKER -
hinge marj ZORLAR)

Negatif (y) secimi
(surekli uzayda ZOR -
MoCo vs SimCLR)

post-2020
(BYOL/VICReg/JEPA)
— KURSTA YOK —
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18 Aktivasyon/Kayp Fonksiyonlart ve PPUU

@ Builder Notu — ki Parca, Tek Cati: Enerjiyi Dogru Verinin Etrafinda Sekillendir
Geriye (0nkosul + kurs):

» Aktivasyon olcegi — Hafta 2-3 agirlik matrisleri + normallestirme (BatchNorm).

* EBM kayiplar1 — Hafta 7 (EBM), Hafta 8 (contrastive push-down/up), Hafta 9 (collapse’1 onle).

* PPUU — Hafta 9 diinya modeli + Hafta 10 PPUU girisi (emulator/controller); latent+KL = Hafta
8 VAE.

ileriye (production / research):

» Kayip secimi = enerji tasarimi — modern temsil 6grenmenin tasarim dili.
* PPUU belirsizlik + diinya modeli — LeCun’un JEPA programi (post-2020, Boliim 4).

Tek ciimleyle: Bir kayip fonksiyonu se¢cmek, dogru cevabi bastirip yanliglart marjla iten bir enerji
manzarasi tasarlamaktir (LeCun); PPUU ise bir diinya modeli 6grenip latent degiskenle ¢coklu-gelecegi,
belirsizlik cezasiyla da giivenli siiriisii ¢ozerek bu fikirleri otonom siiriise doker (Canziani).

18.2 (LeCun) Aktivasyon Fonksiyonlari Zoo’su ve Olcek-Degismezligi

LeCun PyTorch’taki aktivasyon fonksiyonlarinin “menajerisini” geziyor: ReLU ve varyantlari (le-
aky/PReLLU/RRelLU — alt kisma negatif egim vererek 6lii ReLU’ nun gradyan almasini saglar), softplus
(ReLU’nun yumusak, B-6l¢ekli hali), ELU/SELU (negatife inerek cikisi sifir-ortalamali yapar — daha hizli
yakinsama), sigmoid/tanh (doyuma girince gradyan kaybolur; tanh sifir-merkezli oldugu i¢in daha iyi),
hardtanh (basit rampa, kiiciik agirliklarla sasirtici iyi galisir), softshrink/hardshrink (sparse coding’in ISTA
adim1 — L1 gradyan adimi). Sekil 18.1 bu alt1 fonksiyonu ve tiirevlerini yan yana koyar: sag panel doyum
bolgesinde sigmoid/tanh tiirevinin nasil sifira coktiigiinii (gradyan kayb1 = Hafta 6 LSTM sorunu) dogrudan
gosterir.

En derin i¢gorii 6lcek-degismezligi: tek keskin kivrimli bir fonksiyonda girisi 2 ile carparsan ¢ikis da 2 ile
carpilir (yap1 degismez); ama yumusak/cift-kivrimli fonksiyonda gomiilii bir dl¢ek vardir — girisi biiyiitiince
fonksiyonun davranigi tamamen degisir.

“if you have a non-linearity that does care about scale, then your network doesn’t have a choice
of what size weight matrix it can use in the first layer, because that will completely change the
behavior.” — LeCun, 27:04

Bu yiizden tek-kivrimh fonksiyonlar derin aglarda daha iyidir ve grup/batch normallestirmeyle uyumsuz-
dur: normallestirme 6lcegi sabitlerse, sigmoid’in hangi bolgesinin kullanilacag: secimi kaybolur. Sekil 18.2
bu iki rejimi karsilastirir: ReLU ii¢ dl¢ek icin ¢akisirken (6l¢ege duyarsiz) softplus 3 biiylidiikge sekil degistirir
(gomiilii 6lcek). Softmax sicakligi  bir ters sicakhiktir (annealing: diisiik f yumusak — yiiksek B sert
kararlar; mixture-of-experts/attention’da ise yarar).
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18.2 (LeCun) Aktivasyon Fonksiyonlart Zoo’su ve Olgek-Degismezligi

Aktivasyon Zoo: 6 Fonksiyon ve Tlrevleri

. Aktivasyon fonksiyonlari f(x) Turevler f'(x) — gradyan akisi
— RelU 1.2 = = RelU
| eaky RelLU = | eaky RelLU
m—— sigmoid m—— sigmoid
3- tanh 1.0- tanh - p ]
= softplus — softplus /Slggr:ﬁr{ tar‘l::olur EIV:I[:\If\t;ugel:’s'?IV'(I)sorunu)
— ELU — ELU
0.8 -
2 -
= 3
= o« 0.6 -
] > RelLU tirevi: basamak 0/,
£ 1- o
o 3
+ 0.4
0- Leaky RelLU: nega),ﬂ—l-
2] / \\J
_1- 0.0 - —
e T T T R e T S T R
girdi x girdi x
Sekil 18.1: Aktivasyon zoo (Hafta 11): alt1 aktivasyon fonksiyonu f(x) ve tiirevleri f’(x). Sol panel fonksiyon-
lar1, sag panel tiirevleri (gradyan akisim belirleyen kisim) gosterir. Sigmoid ve tanh doygunluk
bolgesinde tiirevleri sifira coker (gold bant) — geriye yayilimda gradyan kaybolur (Hafta 6 LSTM
sorununun koékeni). ReLU tiirevi 0/1 basamak fonksiyonudur; Leaky ReLLU negatif tarafta 0.1
egimle gradyani canli tutar; softplus ve ELU yumusak gecislerle ReLU’nun 6lii-ndron sorununu
hafifletir.
Olcek-degismezligi: ReLU vs softplus
ReLU (dlcek-degismez) softplus B (6lcek-bagimh)
4.0 - wemmm RelU(1x)/1 4.0 - softplus B=1
= = RelU(2x)/2 = sOftplus B=3
3.5- ===+ RelU(0.5x)/0.5 3.5 - mmm softplus B=10
ReLU (limit) il degisir
3.0 - 3 egri cakisir 3.0 - 5 keékmlei\r (ReLU'ya yaklasir)
(tek-kivrim dlgege duyarsiz)
2.5- 2.5-
£20 £20
1.5- 1.5-
1.0 - 1.0-
0.5 0.5
0.0 - 0.0 -
—I4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 —I4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
X X

tek-kivrim élcege duyarsiz - derin ag + BatchNorm uyumlu; yumusak fonksiyon gémdilli 6lcek tasir (normalizasyonla ¢atisir)

Sekil 18.2: Olgek-degismezligi: ReLU vs softplus. SOL — ReLU(c-x)/c ii¢ farkl1 6lgek (c=1, 2, 0.5) igin

iist liste ¢akisir: tek-kivrimli, pargali-lineer fonksiyon dl¢ege duyarsizdir (pozitif homojenlik).
SAG — B-dlcekli softplus B=1, 3, 10 igin sekil degistirir; B biiyiidiikge gecis bolgesi keskinlesir
ve fonksiyon ReLU limitine yaklasir. Yumusak aktivasyon gomiilii bir dlgek (B) tasir, bu da
normalizasyon katmanlartyla (BatchNorm) ¢atisabilir; ReLU’nun 6l¢ek-degismezligi derin aglarda
normalizasyonla uyumludur.
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18 Aktivasyon/Kayp Fonksiyonlart ve PPUU

@ Builder Notu — Aktivasyon = Olcek

Geriye (Hafta 2-3): Olcek-degismezligi = agirlik matrislerini serbestge yeniden dlgekleyebilme (li-
neer katman ikiligi); normallestirme = Hafta 3 BatchNorm. Doyum/gradyan kaybolmasi = Hafta 6’da
LSTM’in ¢ozdiigii sorun.

fleriye: “Hangi aktivasyon?” sorusunun genel cevabi yoktur (LeCun); ama tek-kivrim + normallestirme,
derin ag tasariminin fiili standardidir.

18.3 (LeCun) Kayip Fonksiyonlari I: MSE Neden Bulaniklastirir, Cross-Entropy
Neden Birlestirilir

LeCun kayiplara geciyor ve hemen miihendislik sezgisi veriyor. MSE (L.2) dogru cevabi ortalamaya ceker; bir
girige kargilik birden ¢ok olas1 ¢ikis varsa, sistem hepsinin ortalamasini liretir — ve goriintiilerin ortalamasi
bulanik bir goriintiidiir.

“the average of a bunch of images is a blurry image, okay, that’s why you get those blur effects.”
— LeCun, 37:50

L1 (mutlak deger) ise medyan1 verir (bulanik degil) ve aykir1 degerlere dayanikhidir, ama tabanda tiirev-
lenemez (softshrink ile ¢oziiliir). Huber/SmoothL1 ikisini birlestirir (uzakta L1, yakinda L.2; Fast R-CNN).
Sekil 18.3 bu farki sayisal olarak gosterir: {1, 2, 2, 10} verisinde MSE minimumu ortalamaya (3,75) diiserken
L1 minimumu medyanda (2) kalip aykir1 degeri géormezden gelir — ve ayn1 “ortalama = bulanik™ sezgisi sag
panelde ¢oklu-gelecek olarak resmedilir.

Siniflandirmada NLL dogru sinifin skorunu biiyiitiir. Cross-entropy = logsoftmax + NLL birlesik modiiliidiir
— ve birlestirmenin sebebi sayisal kararhliktir: ayr1 ayr1 hesaplanirsa ara gradyanlar sonsuza gidip kararsizlik
yaratir.

“you don’t want to separate log and softmax, you want to do logsoftmax in one go... it makes the
whole thing much more stable numerically.” — LeCun, 47:22

Cross-entropy aslinda sistemin dagilimi ile one-hot hedef dagilim arasindaki KL raksamasidir. (LeCun
ayrica pratik bir uyar veriyor: dengesiz siniflarda agirlik vermek yerine 6rnekleme frekansim egitle — tip
fakiiltesi analojisi: nadir hastaliklar1 da esit ¢calig ki 6znitelikleri 6grenesin, frekansi en sona diizelt.)

@ Builder Notu — MSE Bulaniklastirir

Geriye (Hafta 2): Cross-entropy = Hafta 2’nin temel siniflandirma kaybi; softmax = enerji yorumuyla
(eksi isaret — skorlar enerji olur) Hafta 7 EBM’e koprii. KL = dagilimlar arasi fark.

fleriye: MSE bulanikligi, iiretici modellerin (gériintii/video tahmini) merkezi sorunudur — ve bu hafta
Canziani’nin latent-degiskenle ¢6zdiigii tam problemdir.
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18.3 (LeCun) Kaywp Fonksiyonlari I: MSE Neden Bulaniklastirir, Cross-Entropy Neden Birlestirilir

MSE vs L1 — neden L1 daha keskin tahmin verir

Kayip sekli: MSE paraboll vs L1 'V'si Coklu-gelecek: MSE - bulanik ortalama

w—— MSE Z(y—t)? — ortalama == 0lasi gelecekler (modlar)
L1 Z|y—t|] - medyan == MSE tahmini = ortalama (BULANIK)
300 - ¥ veri{1,2 2 10} i
= = ortalama = 3.75 (MSE min) 1
= medyan = 2 (L1 min) 1
MSE - ortalama 1

(goruntd ortalamasi = BULANIK);
L1 - medyan (keskin, aykirlya
dayanikli, 10 outlier't
gérmezden gelir)

12 -3 -2 -1 0 1 2 3
tahmin t gelecek durum y

Sekil 18.3: MSE vs L1 kayiplari: neden L1 daha keskin tahmin verir. SOL panel — veri {1, 2, 2, 10} iizerinde
MSE kaybi Z(y—t)2 bir parabol cizer ve minimumu ortalamadadir (3,75; violet kesikli ¢izgi),
L1 kayb1 X]y—t| ise bir ‘V’ ¢izer ve minimumu medyandadir (2; gold ¢izgi). L1 minimumu 10
degerindeki aykir1 noktay1 gormezden gelerek 2’de kalir, MSE ise aykir1 nokta tarafindan 3,75’e
cekilir. SAG panel — ¢oklu-gelecek sezgisi: birbirinden ayr ii¢ olas1 gelecek modu (gold) varken
MSE tek bir tahmin olarak bunlarin ortalamasini iiretir (violet); bu ortalama hi¢bir moda denk
gelmez, ortada ve BULANIK kalir. Sezgi: MSE — ortalama (goriintii/gelecek ortalamasi =
bulanik), L1 — medyan (keskin, aykirtya dayanikli).
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18 Aktivasyon/Kayp Fonksiyonlart ve PPUU

18.4 (LeCun) Kayip Fonksiyonlari ll: Margin, Hinge ve EBM Kayiplari

Asil hafta burada Hafta 7-9 EBM omurgasina baglaniyor. LeCun kayiplar genel bir kayip fonksiyoneli olarak
kuruyor: amag, dogru cevabin enerjisini kiigiik, yanliglarinkini biiyiik yapmak. Ama nasil?

Enerji kaybi (sadece dogru cevabi asagi it) tehlikelidir — yanlislar1 yukari itmedigi icin enerji her yerde
diizlesip ¢okebilir:

“you’re just trying to make the energy of the correct answer small, you’re not telling the system
the energy of everything else should be higher, and so the system might just collapse.” — LeCun,
1:20:13

Bu, tam olarak Hafta 8-9’un collapse problemidir. Perceptron kaybi dogru cevabi asagi, en-diisiik-enerjili
cevabi yukari iter ama marj icermez — sistem her cevaba ayni enerjiyi verebilir (yalniz lineer modellerde
iyi). Coziim marjh kayiplar (hinge):

“as long as your objective function ensures that the energy of the correct answer is smaller than
the energy of the most offending incorrect answer by at least a nonzero margin, then your loss
function is good.” — LeCun, 1:25:47

“En ¢ok suc isleyen yanlis cevap” (most offending incorrect answer, ) = yanlis oldugu halde en diisiik enerjili
cevap. Hinge bu farki bir marja zorlar:

L =max(0, m + E(z,y) — E(x,y))

Sekil 18.4 bu ti¢ kaybi tek bir enerji-fark: ekseninde (A = E( ) — E(y)) yan yana koyar: hinge A > m olunca
stfirflanir (marj zorunlu), perceptron yalnizca A > 0 ister (marjsiz), marjsiz enerji kayb1 ise perceptron’la
ayn1 bicimi paylasip collapse’a aciktir. Soft-hinge (sonsuz marj, iistel soniim), square-square (Siamese
aglar, DeepFace yiiz tanima) bu ailenin iiyeleridir. Kritik niians: ’yi segmek siniflandirmada kolay, ama
stirekli/yliksek-boyutlu uzayda zordur — negatif 6rnekleme problemi:

“that’s why what makes the difference between MoCo [and] SimCLR etc is how you pick those
negative samples.” — LeCun, 1:36:09

Yani Hafta 8’in contrastive yontemi ile Hafta 10’un SSL’i, ayn1 “negatif nasil se¢ilir?” sorusunun farkl
cevaplaridir.

@ Builder Notu — Collapse vs Hinge

Geriye (Hafta 7-8-9): Enerji kaybi collapse’s = Hafta 8-9 (yanlislar1 itmezsen enerji diizlesir); mar-
gin/hinge = Hafta 8 contrastive push-down/up; se¢imi = Hafta 8 NCE + Hafta 10 hard-negative.
fleriye: “Kayip = enerji sekillendirme + marj” gergevesi, contrastive/non-contrastive tiim temsil 6gren-
menin ortak dilidir.
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18.4 (LeCun) Kaywp Fonksiyonlari II: Margin, Hinge ve EBM Kayiplari

EBM kayiplari ve marj — dogru cevap, yanlis(y)'tan en az MAR] kadar disik enerjili olmali

3.0 - :
: mmmm hinge: max(0, m—A) [marjli, m=1]
: perceptron: max(0, —A) [marjsiz]
marj | — + enerji kaybi (marjsiz, COLLAPSE riski)

2.5 -| iyi kayip: dogru < yanlis(y) — MAR] (0<A<m)
marjsiz enerji ¢coker (Hafta 8-9)

L=max(0, m+ E(y) — E(y))

2.0~
1.5-
=
>
@©
~
1.0 - A=m - hinge=0
(dogru, yeterli marijla)
0.5 -
0.0 - :
m
-2 -1 0 1 2 3

enerji farki A = E(y) — E(y)

Sekil 18.4: EBM kayiplar1 ve marj: dogru cevabin enerjisi, yanlis cevap ’nin enerjisinden en az bir MARJ
(m) kadar diigiik olmalidir. Yatay eksen enerji farki A = E( ) — E(y) (pozitif = dogru cevap daha
diisiik enerjili). Hinge kaybi (violet, max(0, m—A)) A>m olunca sifirlanir — pozitif marj zorunlu
kilar. Perceptron kayb1 (gold, max(0, —A)) yalnizca A>0 ister; marjsizdir. Marjsiz enerji kaybi
(kesik violet) ile perceptron ayni bi¢imi paylasir ve enerji manzarasinin diiz ¢cokmesine (collapse,
Hafta 8-9) aciktir. Golgeli bolge 0<A<m marj arali§im gosterir. Genel EBM kaybi L = max(0, m

+E(y) - E()).
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18 Aktivasyon/Kayp Fonksiyonlart ve PPUU

18.5 (ileriye Koprii) Negatif Seciminden Non-Contrastive’e ve JEPA — KURSTA YOK

LeCun’un “ ’yi (negatifi) secmek zordur” tespiti ve Canziani’nin birazdan gorecegimiz belirsizlik diizen-
lilestirmesi, DL.SP20’den sonra olgunlasan bir programa isaret eder. Sekil 18.5 bu evrimi sematize eder:
“negatif secimi zor” kutusundan iki yol (contrastive vs non-contrastive) ¢ikar ve ikisi de JEPA’da bulusur.
Asagidakiler bu kursta YOKTUR (yalnizca ileriye koprii):

i. Ileriye Koprii Notu (post-2020 — KURSTA YOK)

* BYOL (Haz 2020), VICReg (2021) — negatif drneksiz (non-contrastive) SSL: LeCun’un
“negatif segmek zor” sorununu, negatifleri tamamen atip enerji hacmini bagka yolla sinirlayarak
¢ozer. Canziani’nin varyans/belirsizlik cezasi bu fikrin erken bir akrabasidir.

* JEPA /I-JEPA / V-JEPA (LeCun grubu, 2022-2024) — joint-embedding predictive architecture:
PPUU’nun “diinya modeli 6gren + belirsizlikle planla” fikrinin buglinkii zirvesi; gdzlemi piksel
yerine temsil uzaymda 6ngoriir (MSE bulanikligindan tamamen kagar).

Bunlar kurs terimi gibi eklenmez; Hafta 7-11°de kurulan EBM + diinya-modeli temelinin nereye
evrildigini gostermek icin anilir.

Post-2020 kopri: negatif 6rnek seciminden JEPA'ya

— KUTStA VAT e = kursta yok (képrii)
Negatif (y) secimi zor
(LeCun)

kursta
YOK

k:lrst:: I __________ 3

JEPA I

(a) Contrastive | (LeCun grubu)
MoCo / SimCLR ) ) |
— negatifi SEC — | temsil-uzayinda tahmin
» - MSE bulanikligindan |
=" kacar
I =" [ J
P e e
* -
e
————————————— /
| 1 -
(b) NON-CONTRASTIVE I 7
kurkta BYOL / VICReg g

YOK — negatifi ATLA, |
| hacmi baska yolla sinirla —

______________________________________________________________________

Sekil 18.5: Post-2020 koprii: negatif 6rnek seciminden JEPA’ya. ‘Negatif () se¢imi zor (LeCun)’ kutusundan
iki yol ¢ikar: (a) Contrastive (MoCo/SimCLR — kursta MoCo, violet diiz ¢izgi) negatifi secer; (b)
NON-CONTRASTIVE (BYOL/VICReg — kursta yok, gold kesikli) negatifi atlar ve hacmi bagka
yolla smirlar. Her iki yol da JEPA’ya (LeCun grubu, kursta yok, kesikli) varir: temsil-uzayinda
tahmin yaparak MSE bulanikligindan kacar. Bu sema Hafta 711 temelinin (EBM, belirsizlik,
contrastive/non-contrastive) post-2020 evrimine ileriye kopriidiir.
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18.6 Gecis: LeCun’dan Canziani’ye

@ Builder Notu — Negatif Secimi

Geriye (Hafta 8-9-11): Non-contrastive = Hafta 9 “diisiik-enerji hacmini sinirla” + bu haftanin “marjsiz
enerji kaybi collapse eder” uyarisinin ¢oziimii.

Ileriye: JEPA, LeCun’un tiim kurs boyunca tohumladigi (EBM + world model + non-contrastive)
fikirlerin sentezidir.

18.6 Gecis: LeCun’dan Canziani’ye

LeCun kayiplarin enerji manzarasini nasil sekillendirdigini anlatti ve “coklu-gelecek varsa MSE bulaniklagtirir”
tespitini birakti. Simdi Canziani tam bu sorunu gercek bir sistemde — yogun trafikte otonom siiriis — ¢6ziiyor:
Hafta 9-10’un diinya modelini latent degisken ve belirsizlik diizenlilestirmesiyle tamamlayarak PPUU’yu
bagtan sona kuruyor.

18.7 (Canziani) PPUU: Diinya Modeli, Maliyet ve Model-Free’nin Sorunu

Canziani problemi koyuyor: bir arac1 yogun trafikte siirmeyi 6gret. Model-free RL kaza yaparak 6grenir —
kotii fikir:

“you have to die a few times before actually learning not to die, but that’s arguably not the way
you learn how to drive.” — Canziani, 1:43

Bunun yerine bir diinya modeli 6grenip onun igcinde planla (yemek yaparken elini yakmadan 6nce zihninde
dene). Veri: NGSIM I-80 otoyolu — bir binanin tepesindeki kameralardan tepeden-goriiniim, bounding box +
takip. Her arag i¢in durum s, = (p, konum, v, hiz, i, baglam goriintiisii). Gortntii i, bir doluluk 1zgarasidir
(mavi=ben, kirmizi=serit, yesil=digerleri) — degisken sayida araci sabit boyutlu temsille kodlamanin “sirin”
yolu. Eylemler, kinematigi tersine cevirerek kurtarilir (diizgiin dogrusal hareketten sapma = eylem).

Maliyet = serit maliyeti (seritten ¢cikma) + yakinlik maliyeti (hiza gore uzayan boylamsal potansiyel x enlemsel
potansiyel) — ikisi de tiirevlenebilir, boylece carpigmayi1 azaltmak i¢in gradyan akitilabilir.

@ Builder Notu — Diinya Modeli + Maliyet

Geriye (Hafta 9-10): Diinya modeli = Hafta 9; emulator/controller ayrimi = Hafta 10 PPUU girisi.
Doluluk 1zgaras1 = degisken-uzunluk problemini goriintiiyle ¢c6zmek (attention’a alternatif).

fleriye: “Once diinya modeli, sonra i¢inde planla” = model-based RL ve MPC’nin (model predictive
control) ¢ekirdegi.

18.8 (Canziani) MSE Bulanikligi ve Latent Degisken C6ziimu

IIk deneme deterministik diinya modeli: predictor (gegmis — gelecegin gizli temsili) + decoder (gizli
— gercek gelecek), MSE ile egit. Basarisiz — tahminler 3-5 saniye sonra bulaniklagir. Sebep tam olarak
LeCun’un dedigi: ¢coklu-gelecek varken MSE ortalamay iiretir. Sekil 18.6 iki yolu yan yana koyar: listte
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18 Aktivasyon/Kayp Fonksiyonlart ve PPUU

deterministik (MSE) yol bulanik gelecek, altta +latent z (VAE) yolu keskin coklu-gelecek tiretir. Canziani’nin
diisen-kalem Ornegi:

“the average final location is like the pen never fell, and it’s really wrong.” — Canziani, 28:59

Coziim: diisiik-boyutlu (16-boyutlu) bir latent degisken z, ekle. z,, MSE’yi sifirlayacak sekilde ya ¢cikarimla
(latent uzayda gradyan inisi) ya da gelecegi goren bir variational encoder ile (ortalama+varyans, ornekle)
bulunur. KL terimi posterior’u N(0, I) prior’a yaklastirir; boylece test aninda prior’dan ornekleyerek gelecek
iiretebilirsin (Hafta 8 VAE = non-contrastive EBM):

“you add latent variables in order to provide the missing information that would be required for
you to make a proper prediction.” — Canziani, 1:10:47

Incelikli tuzak — action insensitivity (bilgi sizintis1): encoder gelecegi gordiigii icin “dondiik” bilgisini
latent’e s1zdirir — forward model direksiyonu (eylemi) yok sayar. Coziim latent dropout: bazi zamanlar
z,’yi encoder yerine prior’dan drnekle, boylece donme latent’e kodlanamaz ve ag eylemi kullanmak zorunda
kalir.

“we fix this problem by simply dropping out this latent and sampling from the prior... in this
way you can’t encode the rotation anymore in the latent variable.” — Canziani, 52:52

PPUU — Diinya Modeli + Latent Degisken

Coklu-gelecek belirsizligini latent z ile yakalamak

Deterministik (MSE)

gegmis
(gozlen) > PREDICTOR T DECODER e @

|
BULANIK gelecek ..
(3-5 sn sonra, ortalama) o
+Latent z (VAE) 2 ~ N(1,0) Nosm
gecmis LATENT z ‘
&3l $ | encoder p,0 - érnekle > DECODER b—— >
(gdzlem) (ya da prior) ‘ I

KESKIN coklu-gelecek

Deterministik MSE bulaniklasir (coklu-gelecek = ortalama); latent z eksik bilgiyi
saglar (Hafta 8 VAE); latent dropout — action insensitivity diizeltmesi.

Sekil 18.6: PPUU diinya modeli ve latent degisken: iistte deterministik (MSE) yol ge¢mis — PREDICTOR
— DECODER zinciriyle 3-5 saniye sonrasi icin bulanik (ortalama) gelecek iiretir; altta +Latent
z (VAE) yolu encoder p,0’dan orneklenen (ya da prior’dan gelen) z’yi DECODER’a enjekte
ederek keskin, ¢coklu-gelecek tahmini saglar. Sagda NGSIM doluluk 1zgarasi ikonu (violet=ben,
gold=serit, orta-violet=diger araclar). Deterministik MSE ¢oklu-gelecek belirsizligini ortalamaya
indirip bulaniklasirken latent z eksik bilgiyi tasir (Hafta 8 VAE bag1) ve latent dropout action
insensitivity sorununu diizeltir.
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18.9 (Canziani) Belirsizlik Diizenlilestirmesi — PPUU nun “U”su

@ Builder Notu — Latent = Eksik Bilgi

Geriye (Hafta 8 + 2): MSE-ortalama = bu haftanin LeCun bulaniklik tespiti; latent+KL = Hafta 8
VAE; “missing info” latent = Hafta 8 gizli degisken yorumu. Latent dropout = bilgi sizintisin1 kesen
diizenlilestirme.

Tleriye: Coklu-gelecegi latent’le modelleme = kosullu iiretici modellerin (CVAE, diffusion) temel kalibr;
piksel-MSE’den kacis — JEPA (temsil uzayinda tahmin).

18.9 (Canziani) Belirsizlik Diuzenlilestirmesi — PPUU’nun “U”’su

Politikay1 egitmek: politika(durum) — eylem — diinya modeli — tahmin — maliyet (yakinlik+gerit), zinciri
acip backprop ile politikay1 egit (diinya modeli donuk). Basarisiz — politika hile yapip manifold disina
cikar (her geyi siyah/sifir-maliyet tahmin ettirir — yola ¢ikar, carpisir).

Birinci yama uzman diizenleyici (taklit 6grenme — politikay1 uzman eylemine yaklastir) ise yarar. Asil fikir
ikinci yama, belirsizlik diizenlilestirmesi (“U”): egitim bolgesi diginda diinya modelinin varyansi artar;
varyans tiirevlenebilir, 6yleyse onu minimize et — politika giivenli, egitim manifolduna yakin eylemler segsin.
Sekil 18.7 bu varyans-proxy’sini gosterir: egitim noktalarina yakin ¢ukurlasir (~0), uzakta doygunluga (~1)
ulagir; yesil bant diisiik-belirsizlik (giivenli) bolgesini isaretler.

“as you go away from the training interval the variance will increase... your variance now is your
loss, you do gradient descent in action space for variance minimization.” — Canziani, 1:18:00

Birden ¢ok tahmin icin ¢ikarimda dropout acgik birakilir (varyansi 6lgmek icin). Nihai kayip = gorev maliyeti
+ A-belirsizlik. Sonug: ara¢ yogun trafikte hayatta kalir. Bu, Hafta 9’un “diisiik-enerji hacmini sinirla” non-
contrastive ilkesinin somut bir miihendislik halidir — varyans cezasi, enerjiyi egitim verisinin etrafinda tutan
bir diizenleyicidir.

@ Builder Notu — Belirsizlik *U’su

Geriye (Hafta 5-6-9): Zincir-backprop = Hafta 5 autograd + Hafta 6 BPTT; belirsizlik cezas1 = Hafta 9
non-contrastive “hacmi sinirla”’; manifold-dis1 ¢gokme = Hafta 9 collapse’in politika hali.

Tleriye: Belirsizlik-bilingli planlama = model-based RL’in giivenlik anahtar; epistemik belirsizlik
(ensemble/dropout varyansi) tiim risk-duyarl kontroliin temeli.

18.10 Bu Dersin Ozeti

1. Aktivasyon = 6lcek-degismezligi (LeCun): tek-kiviimli (ReLU) fonksiyonlar derin aglarda daha iyi,
normallestirmeyle uyumlu; sigmoid/tanh gomiilii 6l¢ek tasir + doyumda gradyan kaybolur.

2. MSE — bulanik (LeCun/Canziani): ¢coklu-gelecekte MSE ortalama {iiretir (goriintii ortalamasi =
bulanik); L1 — medyan (keskin, dayanikli).

3. Cross-entropy = logsoftmax + NLL: sayisal kararlilik icin birlesik; KL 1raksamasi (sistem dagilimi vs
one-hot).

4. Kayip = enerji sekillendirme + mar;j (LeCun): enerji kayb1 marjsiz — collapse; hinge/margin dogru
cevabi yanlistan marjla ayirir — iyi; (negatif) secimi siirekli uzayda zor (MoCo vs SimCLR).
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18 Aktivasyon/Kayp Fonksiyonlart ve PPUU

Belirsizlik dizenlilestirmesi (‘U') — PPUU (Hafta 11, B6lim 7)

glvenli bélge (u<0.3) - egitim manifoldu
1.0 = belirsizlik U(x) = varyans proxy
egitim noktasi

0.8 -
m
C
©
>
£0.6-
2
= egitim disi - varyans®
= varyansi MiNiMiZE et - politika
.= 0.4 - | guvenli manifoldda kalir
g (Hafta 9 hacmi-sinirla ilkesi)

kayip = gbérev maliyeti + A-varyans

0.2-

0.0 - () @ ® @
" 5 0 5 ; :
durum / eylem

Sekil 18.7: Belirsizlik diizenlilestirmesi (‘U’ — PPUU, Hafta 11): epistemik varyans proxy’si egitim noktala-
rina (gold dikey isaretler, x=-2,0,2,3) yakin ¢ukurlagir (~0), egitim manifoldundan uzaklastik¢ca
doygunluga (~1) ulagir. Yesil golgeli giivenli bolge (u<0.3) egitim manifoldunu isaretler. PPUU’da
kayip = gorev maliyeti + A-varyans olarak kurulur; varyansi minimize etmek politikay1 diisiik-
belirsizlik (gozlenmis) bolgesinde tutar — Hafta 9’un ‘hacmi simirla’ EBM ilkesinin kontrol
karsilig1.

5. PPUU (Canziani): diinya modeli + latent degisken (¢oklu-gelecek) + KL + latent dropout (action
insensitivity) + belirsizlik diizenlilestirmesi (varyans minimizasyonu = giivenli manifold).

6. Post-2020 (KURSTA YOK): non-contrastive (BYOL/VICReg) = negatif secimini atlar; JEPA = PPUU
+ temsil-uzay1 tahmini.
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1 Soru 1: Neden tek-kivrimli (ReLU) fonksiyonlar derin aglarda sigmoid’den ({éiléli)r]i‘&i’ ﬁ"“bi{fék-’”’ b

V21T

degismezligi” ne demek?
[i8.11 Konirol Sorulari
Cevap: Tek keskin kivrimli bir fonksiyon olgege duyarsizdir: girisi 2 ile carparsan ¢ikig da 2 ile

carpilir, davranis (kivrimin yeri) degismez. Sigmoid/softplus gibi yumusak fonksiyonlarda gomiilii
bir dl¢cek vardir — girisi biiyiitiince fonksiyonun “sert mi yaumusak m1” davranist degisir. Derin agda
ardisik katmanlarin agirlik 6lcegi serbestce yeniden dagitilabildigi icin (LeCun 27:04), 6lgege duyarli bir
aktivasyon ag1 kisitlar ve doyuma sokup gradyan kaybina yol acar. Ayrica sigmoid, batch/grup normal-
lestirmeyle uyumsuzdur: normallestirme 6lgegi sabitlerse, sigmoid’in hangi bolgesinin kullanilacagi
secimi kaybolur.

1 Soru 2: MSE neden bulanik tahminler iiretir? L1 farki nedir? Bu Canziani’nin PPUU’sundaki hangi
sorunla aynidir?

Cevap: Bir girise karsilik birden ¢ok olasi ¢ikis varsa, MSE’yi minimize eden deger hepsinin ortala-
masidir; goriintiilerin ortalamasi bulaniktir (LeCun 37:50). Diisen-kalem 6rnegi: kalemin diisecegi
yonlerin ortalamasi “kalem hi¢ diismedi” konumudur — yanlig (Canziani 28:59). L1 ise medyam verir
(bulanik degil) ve aykir1 degerlere dayaniklidir, ama tabanda tiirevlenemez. PPUU’da deterministik
diinya modeli tam bu ylizden 3-5 saniye sonra bulaniklasir; ¢6ziim, coklu-gelecegi yakalayan bir latent
degiskendir.

1 Soru 3: “Enerji kayb1” neden tehlikelidir? “Iyi” bir EBM kaybin ne yapar? “Most offending incorrect
answer” () nedir?

Cevap: Sadece dogru cevabin enerjisini bastiran enerji kaybi, yanliglar1 yukar itmedigi igin enerjiyi her
yerde diizlestirebilir — sistem ¢oker (LeCun 1:20:13; Hafta 8-9 collapse). Iyi bir kayip, dogru cevabin
enerjisini en-¢ok-suc-igleyen yanlig cevabin ( : yanlis oldugu hélde en diisiik enerjili) enerjisinden en az
bir marj kadar kiiciik tutar (LeCun 1:25:47):

L = max(0, m + E(z,y) — E(x,y))

’yi segmek siniflandirmada kolay, siirekli/yliksek-boyutlu uzayda zordur — “negatif nasil secilir?”
sorusu MoCo ile SimCLR’1 ayiran seydir (LeCun 1:36:09).

1 Soru 4: (Builder) PPUU’da “action insensitivity” (bilgi sizintis1) sorunu nedir, latent dropout nasil
cozer?

Cevap: Variational encoder gelecegi gordiigii icin “dondiik” bilgisini latent degiskene sizdirir; o zaman
forward model direksiyonu (eylemi) yok sayar — kii¢iik bir direksiyon degisikligi biiylik bir MSE
degisikligi yarattigindan, ag bu bilgiyi eylem yerine latent’ten alir. Coziim latent dropout: egitimin bir
kisminda z,’yi encoder yerine prior’dan ornekle (Canziani 52:52). Boylece donme latent’e kodlanamaz
(bazen yok olur), ag eylemi kullanmak zorunda kalir — eylem-gelecek bagi kurulur.
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18 Aktivasyon/Kayp Fonksiyonlart ve PPUU

1 Soru 5: Belirsizlik diizenlilestirmesi (“U”) politikay1 nasil giivende tutar? Hangi Hafta-9 ilkesinin
somut halidir?

Cevap: Politika tek basina diinya modelini “kandirip” manifold disina ¢ikar (sifir-maliyet hayalleri
goriir). Diinya modelinin varyansi egitim bolgesi diginda artar (ensemble/dropout ile dlciiliir); varyans
tiirevlenebilir, boylece onu da minimize edersin (Canziani 1:18:00). Nihai kayip = gorev maliyeti +
A-varyans. Bu, politikay1 egitim verisinin etrafinda (giivenli) tutar — Hafta 9’un “diisiik-enerji hacmini
smirla” non-contrastive ilkesinin miihendislik halidir.

18.12 Egzersizler

Egzersiz 1 (Aktivasyon dlcegi). Tek-kivrimli (ReLU) ve yumusak (softplus, =1 ve $=10) bir fonksiyonu ciz.
Girisi 0.1, 1, 10 ile 6lcekleyince ReLU’nun geklinin degismedigini ama softplus’in “sertlestigini” goster. Bu,

neden derin aglarda ReL.U + BatchNorm’un tercih edildigini nasil agiklar?
import numpy as np

# RelLU OLCEK-DEGISMEZ: relu(c*x)/c hep ayni sekil (pozitif homojenlik).
# softplus OLCEK-BAGIMLI: beta buyudukce sekil degisir (gomulu olcek).
def relu(x):

return np.maximum(0.0, x)

def softplus_scaled(x, beta=1.0):
# (1/beta) * log(1l + e~(beta*x)) -> beta buyuk: RelLU'ya yaklasir
return (1.0 / beta) * np.loglp(np.exp(-np.abs(beta * x))) + np.maximum(x, ©.0)

X = np.linspace(-3, 3, 7)
for ¢ in [0.1, 1.0, 10.0]:

print(f"ReLU(c*x)/c, c={c:>4}: {np.round(relu(c * x) / c, 2)}") # AYNI sekil
for beta in [1.0, 10.0]:

print(f"softplus beta={beta:>4}: {np.round(softplus_scaled(x, beta), 2)}") # DEGISIR
# ReLU normalizasyonla uyumlu (olcek serbest); softplus gomulu olcek tasir -> catisir

Egzersiz 2 (MSE vs L1). Tek bir x i¢in y degerleri {1, 2, 2, 10} (bir aykir1) gézlemlensin. MSE’yi minimize
eden tahmin (ortalama = 3.75) ile L1’i minimize edeni (medyan = 2) karsilastir. Goriintii tahmininde bu fark

neden “bulanik vs keskin”e doniisiir?

import numpy as np

# MSE-min = ORTALAMA (aykiri tarafindan cekilir, "bulanik");
# L1-min MEDYAN (aykiriyi gormezden gelir, "keskin").
veri = np.array([1.0, 2.0, 2.0, 10.0])

print(f"MSE minimumu (ortalama) = {veri.mean():.2f}") # 3.75 <- 10 aykirisi ceker
print(f"L1 minimumu (medyan) {np.median(veri):.2f}") # 2.00 <- aykiri etkisiz
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18.12 Egzersizler

# Goruntude: cok-gelecek varsa MSE hepsinin ORTALAMASINI cizer -> bulanik;
# L1 medyani sectigi icin tek bir keskin moda yakin kalir.
for t in [2.0, 3.75]:
mse = np.sum((veri - t) ** 2)
11 = np.sum(np.abs(veri - t))
print(f"t={t:>4}: MSE={mse:6.2f} L1={11:5.2f}")
# MSE t=3.75'te minimum, L1 t=2'de minimum -> farkli "en iyi tahmin"

Egzersiz 3 (EBM kaybi tasarla). iki skor (dogru, yanlis) veren bir model igin (a) enerji kaybu, (b) perceptron
kaybu, (c) hinge (marj m) kaybin1 yaz. Hangisi collapse’a agiktir, neden? Marj m’yi biiylitmek/kii¢liltmek ne
yapar (ipucu: son katman agirliklarinin dlgegi)?

import numpy as np
# E_pos = dogru cevabin enerjisi (DUSUK olmali);

# E_neg = en-cok-suc-isleyen yanlis (ybar) enerjisi (YUKSEK olmali).
def energy_loss(E_pos, E_neg):

return E_pos # (a) sadece dogruyu bas -> COLLAPSE riski
def perceptron_loss(E_pos, E_neg):

return np.maximum(©.0, E_pos - E_neg) # (b) marjsiz -> collapse'a acik
def hinge loss(E_pos, E_neg, m=1.0):

return np.maximum(©.09, m + E_pos - E_neg) # (c) marj m ZORLAR -> iyi

E_pos, E_neg = 0.2, 1.5
print(f"enerji = {energy loss(E_pos, E _neg):.2f} (yanlisi itmez -> COLLAPSE)")
print(f"perceptron= {perceptron_loss(E_pos, E_neg):.2f} (marjsiz)")
for m in [0.5, 1.0, 2.0]:
print(f"hinge m={m}: {hinge loss(E_pos, E_neg, m):.2f}")
# (a) ve (b) collapse'a acik (marj yok); m buyumesi daha buyuk enerji-farki
# (dolayli olarak son katman agirligi olcegi) zorlar -> daha guclu ayrim

Egzersiz 4 (PPUU latent dropout). Bir kosullu predictor’da encoder’dan gelen latent’i %50 olasilikla prior
Ornegiyle degistir. “Egitim sirasinda her zaman goriilen tek sinyal eylemdir” ciimlesini bu mekanizmayla
acikla. Latent dropout olmazsa hangi yanlis kestirme (shortcut) 6grenilir?

import numpy as np

# Latent dropout: bazi adimlarda z'yi ENCODER yerine PRIOR'dan ornekle.
# Boylece "donme/gelecek" bilgisi latent'e GUVENILIR sekilde kodlanamaz
# -> ag bu bilgiyi EYLEM'den almak ZORUNDA kalir (action insensitivity fix).
def sample_latent(encoder_mu, encoder_sigma, p_drop=0.5, rng=None):
rng = rng or np.random.default rng(9)
if rng.random() < p_drop:
return rng.normal(0.0, 1.0, size=encoder_mu.shape) # PRIOR (bilgi yok)
return encoder_mu + encoder_sigma * rng.normal(©.0, 1.0, size=encoder_mu.shape)
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18 Aktivasyon/Kayp Fonksiyonlart ve PPUU

rng = np.random.default _rng(®0)

mu, sigma = np.zeros(4), np.ones(4)

drops = [np.allclose(sample_latent(mu, sigma, ©.5, rng), @, atol=5) for _ in range(6)]
print("bazi adimlarda latent = prior (bilgi tasimaz):", "evet" if any(drops) else "hayir")
# Latent dropout YOKSA: encoder gelecegi latent'e sizdirir -> forward model

# direksiyonu (eylemi) YOK SAYAR (shortcut). Tek tutarli sinyal = eylem.

Egzersiz 5 (Hafta 12 habercisi — NLP & Transformer). Hafta 12’de konuk Mike Lewis (FAIR)
NLP/seq2seq/decoding’i anlatacak; Canziani attention ve Transformer’1 kuracak. (a) Bu haftaki softmax
tartigmasini (3 sicaklik, “0’a yakin katsay1 i¢in giris —oo olmal1”) attention katsayilartyla nasil iligkilendirirsin?
(b) Hafta 6’nin attention/seq2seq’i ile Transformer’in “set—set” goriisii arasinda ne fark beklersin?

import numpy as np

# (a) softmax sicakligi beta = "ters sicaklik": dusuk beta -> yumusak/duz dagilim,
# yuksek beta -> sert/odakli (tek anahtara yaklasir). Attention katsayilari
# da softmax(skor/sqrt(d))'dir -> ayni "@'a yakin agirlik icin skor -> -inf".

def softmax(z, beta=1.0):
z = beta * (z - z.max())
e = np.exp(z)
return e / e.sum()

skorlar = np.array([2.0, 1.0, 0.1])
for beta in [0.3, 1.0, 5.0]:
w = softmax(skorlar, beta)
print(f"beta={beta}: attention agirliklari = {np.round(w, 3)}") # beta buyur -> odak
# (b) Hafta 6: seq2seq = TEKRARLAMALI (zaman zinciri); Transformer = set->set
# (tum konumlar paralel, recurrence YOK) -> Hafta 12'de Canziani kuracak.

18.13 Sonraki Ders icin Hazirhk

Sonraki Hafta — H12: NLP, Decoding ve Attention/Transformer (Konuk: Mike Lewis)

Kayip = enerji cercevesini dile tasiyoruz. Bu hafta aktivasyonlar (6l¢ek-degismezligi), kayiplar1 (MSE
bulanik, cross-entropy = logsoftmax+NLL, hinge = marj), EBM collapse vs margin’i ve PPUU’yu (diinya
modeli + latent + belirsizlik) kapattik. Hafta 12°de konuk Mike Lewis (FAIR) NLP/seq2seq/decoding’i
(beam search) anlatacak; Canziani attention’t ve Transformer’1 (“sets to sets”) kuracak. Egzersiz 3
(EBM kaybi) ve Egzersiz 5 (softmax — attention) tam bu derse hazirlar.

Hafta 12: NLP, Decoding ve Attention/Transformer — Mike Lewis (Konuk Lecture) + Canziani (Practi-
cum)

Hafta 12°de konuk Mike Lewis (FAIR) dogal dil isleme, seq2seq, decoding (beam search) ve ceviriyi;
Canziani ise attention’1 ve Transformer’1 (“sets to sets”) anlatacak.

Hafta 12 oncesi yapilacak:
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* Egzersiz 3 (EBM kaybi) ve Egzersiz 5 (softmax — attention) ¢0z.

18.14 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

* “Kayip = enerji + marj” ve “latent = eksik bilgi” ciimlelerini kendi sozciiklerinle yaz.
» Hafta 6 attention/seq2seq’i hatirla — Transformer onun “tekrarlamasiz” halidir.

18.14 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram Tamm Hoca / timestamp

Olcek-degismezligi Tek-kivrim: girigx2 — ¢ikigx2 LeCun 27m04
(sekil sabit); derin agda iyi

Softmax sicaklig1 B Ters sicaklik; annealing LeCun 29m45
(yumusak—sert),
mixture-of-experts

MSE — bulanik Coklu-gelecekte ortalama; LeCun 37m50
goriintii ortalamasi = bulanik

L1 — medyan Keskin, aykiriya dayanikli; LeCun 38m06
tabanda tiirevsiz

Cross-entropy = logsoftmax+NLL  Sayisal kararlilik; KL iraksamast ~ LeCun 47m22
(sistem vs one-hot)

Enerji kayb1 — collapse Marjsiz — enerji diizlesir; LeCun 1h20
tehlikeli

Margin/hinge kaybi Dogru < yanlis () — marj; “iyi” LeCun 1h25
kayip

(most offending) En diisiik enerjili yanlis cevap; LeCun 1h36

PPUU diinya modeli
Latent + KL
Action insensitivity / latent

dropout
Belirsizlik diizenlilestirmesi (U)

secimi siirekli uzayda zor
s:=(P(>Viy); doluluk 1zgarast;
kinematik tersi=eylem

16-boyut z; ¢coklu-gelecek;
prior’dan ornekle (VAE)
S1zintiy1 kes; ag eylemi kullansin

Varyans minimizasyonu —
giivenli manifold

Canziani 8m26

Canziani 35m22

Canziani 52m52

Canziani 1h18

18.15 ML Builder Baglantilari

Geriye kopriiler (onkosul + kurs):

1. Aktivasyon dlcegi — Hafta 2-3 agirlik dlgegi + BatchNorm.

2. Cross-entropy / softmax — Hafta 2 siniflandirma + Hafta 7 enerji yorumu.

3. EBM kayiplari (collapse, margin, ) — Hafta 7 EBM + Hafta 8 contrastive + Hafta 9 collapse/non-
contrastive + Hafta 10 hard-negative.

4. PPUU diinya modeli — Hafta 9 (world model) + Hafta 10 (emulator/controller).

5. Latent + KL + zincir-backprop — Hafta 8 VAE + Hafta 5 autograd + Hafta 6 BPTT.
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18 Aktivasyon/Kayp Fonksiyonlart ve PPUU

Tleriye kopriiler (production / research):

1. Kayip = enerji tasarimi — contrastive/non-contrastive temsil 6grenmenin dili.

2. Negatif secimi —» MoCo/SimCLR — non-contrastive BYOL/VICReg (post-2020, KURSTA YOK).
3. PPUU + belirsizlik + diinya modeli — model-based RL, MPC, JEPA (post-2020).

4. Latent coklu-gelecek — CVAE, diffusion, kogsullu iiretici modeller.

! Bu dersten tek bir sey alip gideceksen

Bir kayip fonksiyonu se¢cmek aslinda bir enerji manzarasi tasarlamaktir — dogru cevabi asagi itip
yanlislar1 bir marjla yukan it; marj yoksa enerji ¢coker (LeCun’un enerji-kayb1 uyaris1 = Hafta 8-9
collapse). Ve PPUU, Hafta 9-10’un diinya modelini li¢ ekle tamamlar: latent degisken (coklu-gelecegin
bulanikligin1 ¢ozer, Hafta 8 VAE), latent dropout (eylem-korliigii sizintisin1 keser) ve belirsizlik
diizenlilestirmesi (varyans: minimize ederek politikay1 giivenli manifoldda tutar — Hafta 9’un “hacmi
stmirla” ilkesi). Ikisi de aym temele oturur: enerjiyi/belirsizligi dogru verinin etrafinda sekillendirmek
— ve bu temelin post-2020 zirvesi (non-contrastive SSL, JEPA) kursta yoktur ama LeCun’un bugiinkii
programinin dogrudan devamudir.
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19 NLP, Transformer ve Attention

Iki parcali hafta— konuk hoca Mike Lewis (Facebook Al Research, NLP/ceviri) Lecture’da derin 6grenmenin
dogal dil islemeyi nasil doniistiirdiigiinii anlatir: dil modelleme bir yogunluk tahminidir ve tiim hiiner baglam
kodlayicidadir; CNN siarlt alict alaniyla, RNN tek vektore sikistiran darbogazi ve yavaghigiyla yetersizdir,
Transformer ise her kelimenin her kelimeye dogrudan baktig1 diisiik-6nyargili bir modeldir, paralellesir ve
Olceklenir; multi-head attention Q/K/V ile kurulur, causal maske gelecege bakmay1 engeller ve positional
encoding sirayi1 geri verir; decoding tarafinda greedy ile beam search exposure bias yliziinden bozulur, top-
k sampling cesitlilik getirir; ve 6z-denetimli 6grenme dilin motorudur — word2vec’ten BERT e boslugu
doldurma (masked-LM), pre-train ve fine-tune ile her goreve taginan tek model, 6lgek kraldir. Ardindan Alfredo
Canziani (Practicum) attention’1n altindaki basit matematigi kurar: Transformer dizilerle degil kiimelerle
caligir, attention bir kiimenin elemanlarini1 benzerlik skorlariyla harmanlayan linear kombinasyondur, Q/K/V
girdinin 6grenilen rotasyonlaridir, encoder ile decoder bir autoencoder iskeleti olusturur, autoregressive iiretim
look-ahead maskeyle egitilir ve TxT attention matrisi kiime biiyiidiikce karesel olarak patlar.

1 Bolim bilgisi (KONUK Mike Lewis + Canziani)

* Konuk Lecture (Mike Lewis, FAIR): YouTube — Deep Learning for NLP (Hafta 12 Lecture)

¢ Canziani’nin Practicum videosu: YouTube — Attention & the Transformer

* Edition: Spring 2020 (NYU-DLSP20)

¢ Hocalar: Mike Lewis (Konuk Lecture, NLP/Transformer) + Alfredo Canziani (Practicum, atten-
tion matematigi) — Yann LeCun tartigmaya katilir (word2vec = basit GNN kopriisii)

» Kaynak: atcold.github.io/NYU-DLSP20

¢ Okuma siiresi: =30 dk

i, Atif notu: Bu haftanin Lecture’t LeCun degil, konuk Mike Lewis (FAIR, dogal dil
isleme). Lecture quote’lart — Lewis; Practicum — Canziani; LeCun tartismaya katilip
koprii kurdugunda — LeCun.

19.1 Bu Derste Ne Var?

Bu hafta iki parca: konuk hoca Mike Lewis (Facebook Al Research, NLP/¢eviri) Lecture’da derin 6grenmenin
dogal dil islemeyi nasil doniistiirdiigiinii anlattyor — dil modellemeden Transformer’a, decoding’den BERT e;
Alfredo Canziani (Practicum) ise attention’1n altinda yatan matematigi (kiimeler iizerinde linear kombinasyon,
Q/K/V) ve Transformer encoder/decoder mimarisini koddan kuruyor.

Lewis’in biiyiik fikri: dile 6zel yap1 dayatmaktan vazgec; ¢ok-ifadeli, diisiik-onyargili (low-bias) bir model
(Transformer) al, cok metin goster, yapiy1 kendisi 68rensin. Canziani: Transformer’in goriiniir karmagikliginin
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19 NLP, Transformer ve Attention

altinda basit bir fikir var — attention, bir kiimenin elemanlarin1 benzerlik skorlariyla harmanlayan linear
kombinasyondur.

Bu haftanin ii¢ ana fikri:

1. Transformer = her kelime her kelimeye dogrudan bakar. RNN darbogazini (tek vektdre sikigtir) ve
CNN sinurl alict alanini ortadan kaldirir; paralellesir, 6lgeklenir.

2. Attention = kiimeler iizerinde benzerlik-agirhkh linear kombinasyon. Q/K/V = girdinin 6grenilen
rotasyonlari; tek dogrusalsizlik softmax; sira bilgisi positional encoding.

3. Oz-denetimli 6grenme dilin motorudur. word2vec/BERT “boslugu doldur” (cake metaforu); pre-train
— fine-tune tek modeli her goreve tagsir.
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19.1 Bu Derste Ne Var?

Hafta 12 = iki parca

(Lewis: NLP/Transformer -

Canziani: attention
matematigi)

/

\

(B) Attention
—Ca

matematigi
ziani

(A) Dil — Trapsformer —

Kime — kiime
(Transformer dizilerle
degil kiimelerle calisir)

Baglam kodlayic1 evrimi
CNN (sinirli alan) — RNN
(darbogaz + yavas)

— TRANSFORMER (her
kelime her kelimeye)

Attention = linear
kombinasyon
h = X-a - hard (one-hot) /
soft

Multi-head attention
Q/K/V + causal maske +
positional encoding

Q/K/V = 6grenilen
rotasyonlar
self vs cross-attention

Decoding
greedy / beam / top-k -
exposure bias

Encoder / decoder
(autoencoder iskeleti)

Oz-denetimli 6§renme
word2vec — BERT (masked-
LM = denoising) + cake

Autoregressive + look-
ahead maske
— TxT matris KARESEL
patlar




19 NLP, Transformer ve Attention

@ Builder Notu — iki Hoca, Tek Fikir: Her Kelime Her Kelimeye Bakar
Geriye (6nkosul + kurs):

* Baglam kodlayic1 — Hafta 6 (RNN/LSTM/attention/seq2seq); Transformer onun tekrarlamasiz

hali.

* Softmax /3 — Hafta 11 (attention katsay1s1 = softmax, sicaklik); attention katsayis1 0’a yaklagsin
— girig —o0.

» SSL/ cake / pretext — Hafta 10 (Misra) + Hafta 7-8 (BERT masked-LM = denoising autoenco-
der).

ileriye (production / research):

* Transformer — tiim modern LLM (GPT/BERT/TS) omurgasi; ViT, protein, multimodal.
* “word2vec = basit GNN” (LeCun) — Hafta 13 Graph ConvNets.

Tek ciimleyle: Transformer, her kelimenin her kelimeye dogrudan baktigi, kiimeler {izerinde benzerlik-
agirlikli linear kombinasyon (attention) yapan diisiik-Onyargili bir modeldir; 6z-denetimli “boslugu
doldur” (BERT) ile etiketsiz metinden &grenir, pre-train—fine-tune ile her dil gorevine taginir.

19.2 (Lewis — Konuk) Dil Modelleme ve Baglam Kodlayicinin Evrimi

Lewis dil modellemeyle bagliyor: metnin yogunluk tahmini (her dizeye olasilik ata). Bu olasilik zincir kuraliyla
carpanlara ayrilir — bir dizi “Onceki kelimelere bakip bir sonraki kelimeyi tahmin et” siniflandirmasi.

Tiim hiiner baglam kodlayicidadir (context encoder); onun evrimi dersin omurgasidir (“Bu Derste Ne Var
semasinda CNN — RNN — Transformer evrimi de buradadir):

* CNN (Bengio 2003; Dauphin 2016): hizli, paralel — ama siirh alicr alan (uzun-menzilli bagimlilig1

yakalayamaz).

* RNN: ilkesel olarak sinirsiz baglam — ama tiim ge¢misi tek vektore sikistirir (darbogaz), gradyan

kaybolur (Hafta 6), ardigik oldugu i¢in yavastir.
* Transformer (Vaswani 2017, “Attention is all you need”): ikisinin de sorununu ¢ozer.

“for self attention you can in principle put 100% attention on any word in the distant past... it
avoids issues like vanishing gradients quite effectively.” — Lewis, 31:43

Giiciin kaynag1 her kelime cifti arasinda dogrudan baglanti. Self-attention karesel olsa da tek bir biiyiik
matris carpimi olarak paralel hesaplanir — olaganiistii dl¢ceklenir (GPT-2 2019°da 2 milyar, sonra 17 milyar

parametreye...).

@ Builder Notu — Baglam Kodlayici Evrimi

Geriye (Hafta 6): RNN darbogazi + vanishing gradient = LSTM’in savagstig1 sorun; attention = seq2seq
attention. Transformer onu tekrarlama olmadan yapar.

Ileriye: “Her kelime her kelimeye bakar” = LLM’lerin temel hesaplama modeli; paralellesme = GPU-
cagi dlgeklemenin anahtari.
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19.3 (Lewis — Konuk) Multi-Head Attention, Maskeleme ve Positional Encoding

19.3 (Lewis — Konuk) Multi-Head Attention, Maskeleme ve Positional Encoding

Transformer blogu iki alt-katmandan olugur: multi-head attention + feedforward (MLP), her ikisi de
Add&Norm (residual baglant1 + LayerNorm) ile sarili. (LayerNorm, BatchNorm degil — batch boyutuna
bagl olmadig1 icin NLP’de tercih edilir.)

Multi-head attention’n kalbi: her kelime i¢in bir query (“Onceki sifat ne?”), bir key (“ben bir sifatim”)
ve bir value. Query-key nokta ¢carpimi — softmax — onceki kelimeler {izerinde bir dagilim — value’larin
agirlikli toplami. “Multi-head” = bunu paralel olarak birden ¢ok kez yapmak (ayni anda farkli seyleri yakalar:
hem “boynuzlu” hem “giimiis-beyaz” hem “bunlar — ¢ogul”).

Iki kritik detay var. Birincisi causal maskeleme: tiim zaman adimlar1 aym anda hesaplandigindan, hicbir
sey kelimelerin gelecege bakmasin engellemez (hile = kelimeyi kendisiyle tahmin etmek). Sekil 19.1 bu
sorunu ve ¢oziimiinii iki panelde gosterir: maskesiz attention’da her token herkese bakar (hile), causal maske
ise iist-liggeni —oo yaparak her token’1 yalniz kendine ve soluna bakmaya zorlar.

“if you’re computing all the time steps at once there’s nothing to stop words looking at the future...
the solution here is self-attention masking.” — Lewis, 27:08

Ikincisi positional encoding: attention girdiyi bir kiime olarak goriir (siras1 yoktur). Dilde sira 6nemlidir —
her konuma ayr1 bir embedding 6grenilip eklenir. Sekil 19.2 klasik siniizoidal kodlamay1 gosterir: her konum,
frekanslar1 boyut boyunca degisen bir siniis/kosiniis imzasiyla isaretlenir.

Diger “hileler” de kritik: LayerNorm, learning-rate warmup (0’dan hedefe dogrusal 1sinma), dikkatli
initialization, label smoothing.

@ Builder Notu — Maske = Hile Yok, Konum Eklenir

Geriye (Hafta 11 + 6 + 3): Softmax + 3 = Hafta 11 (katsay1 0’a yaklagsin — giris —o0); residual =
Hafta 3; attention = Hafta 6. Causal maske, autoregressive faktorizasyonu korur.

Tleriye: Q/K/V + maske + positional encoding = her LLM’in degismez iskeleti; uzun baglam = karesel
maliyetle savas (sparse/lineer attention).

19.4 (Lewis — Konuk) Decoding ve Oz-Denetimli Ogrenme: word2vec’ten BERT’e

Decoding (¢ikarim): model her diziye olasilik attyor — peki metni nasil iiretiriz? Tiim dizi lizerinde argmax
isteldir (hesaplanamaz). Pratik secenekler:

* Greedy: her adimda en olasi kelimeyi al — geri-izleme yok.

* Beam search: en iyi n hipotezi tut; ama biiylik beam — bozuk/bos ciktilar.

» Sampling / Top-k (Angela Fan): dagilim1 k-best’e kirp, sonra 6rnekle — hem cesitlilik hem “iyi dil
manifoldundan” diismeme. GPT-2"nin giizel 6rnekleri boyle tiretildi.

Sekil 19.3 bu farki iki panelde gosterir: tam dagilimda greedy tek en olasi kelimeyi secerken, top-k=4 dagilimi
dort en iyiye kirpip yeniden normalize eder (sonra 6rnekler). Bozulmanin asil sebebi exposure bias: egitimde
model kendi hatalarini hi¢ gormez (hep dogru onceki kelimeler verilir); test aninda bir kotii adim atinca daha
once gormedigi bir duruma diiger ve dongiiye girer.
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19 NLP, Transformer ve Attention

Causal maske: gelecege bakmayi engelle (hile yok)

Maskesiz — herkes herkese bakar (HIiLE) Causal maske (list-licgen —x)
1.0 1.0
k1
0.8 0.8
z Tha-
g 06 8
z z
C c
[} V]
X X
S S
3 =}
g 0.4 ©3-
2] n
0.2
k4 -
' ' | g 0.0 ' |
k1l k2 k3 k4 k1 k2 k3 k4
bakilan token (key) bakilan token (key)

maske olmazsa kelime GELECEGE bakip kendini tahmin eder = hile (Lewis 27:08); maskeli - her token yalniz kendine + soluna; autoregressive faktérizasyonu korur

Sekil 19.1: Causal (look-ahead) maske, 2 panel — GERCEK softmax ¢iktisi. 4 token i¢in anlamli bir skor
matrisi (k1..k4) lizerinde causal_mask_demo calistirilir. SOL ‘Maskesiz’: her token herkese
(gelecege dahil) bakabilir — bu egitimde HILEdir ciinkii model bir kelimeyi tahmin ederken
cevabi (gelecek kelimeyi) goriir. SAG ‘Causal maske (iist-iiggen —00)’: iist-ticgen sifirlanir (beyaz),
her token yalniz kendine ve soluna bakar — autoregressive faktdrizasyon korunur, hile yok (Lewis
27:08). Hiicre degerleri yazili; her satir toplami 1.
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attention girdiyi sirasiz kime gérir - PE her konuma benzersiz embedding ekler (Lewis 29:17); cift/tek slitun = sin/cos ciftleri

Sekil 19.2: Siniizoidal positional encoding (Vaswani 2017) — GERCEK PE matrisi (FLAGSHIP). positi-

onal_encoding(seq_len=40, d=64) — PE [40, 64] heatmap (diverging RdBu_r, [-1,1]). Klasik
desen: embedding boyutu (siitun) arttik¢ca frekans diiser — diisiik boyutlar hizli salinir (sik ¢izgili),
yiiksek boyutlar yavag (genis bantlar); cift/tek siitunlar sin/cos ¢iftleridir. Her konum (satir) boylece
benzersiz bir imza alir. Sezgi: attention girdiyi SIRASIZ kiime goriir; PE her konuma benzersiz
bir konum imzas1 ekler (Lewis 29:17), boylece ‘kiime’ yeniden ‘siraya’ kavusur.
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19 NLP, Transformer ve Attention

“at training time we’re typically not using a beam... we’re not exposing the model to its own
mistakes.” — Lewis, 49:54

Oz-denetimli 6grenme dersin dorugu — Lewis, LeCun’un cake (pasta) metaforuna basvuruyor:

“most of the learning we do has to be unsupervised... [supervised learning is] just being a little
bit of icing on top of the cake.” — Lewis, 1:09:43

Evrim sdyle: word2vec (boslugu doldur — kelime embedding; “kral — erkek + kadin = kralice”) ama
baglamdan bagimsiz (kelime basina tek vektor). Sonra GPT (tek-yonlii dil modeli — fine-tune ile her gorev),
ELMo (iki-yonlii birlestirme) ve BERT:

“bert basically looks quite a lot like word2vec, it’s a fill-in-the-blanks task... the reason it works
much better is [the transformer, more context, bidirectional].” — Lewis, 1:18:50

BERT, token’larin %15’ini maskeler ve doldurur — bu bir denoising gorevidir (Hafta 7-8 denoising autoen-
coder). ROBERTa/BART/TS bunu basitlestirip dl¢ekler. Ozet: diisiik-onyarg1 + iki-yonlii baglam + dlgek.

LeCun tartismaya katilip bir sonraki haftaya koprii kuruyor:

“you can view those self-supervised training systems [word2vec, BERT] as basically a very
simple form of graph neural net... the graph is how often two words appear next to each other.”
— LeCun, 1:40:31

Sekil 19.4 bu kopriiyii resmeder: solda word2vec’in baglamsiz analoji diizlemi, ortada Lewis’in “kiimeyi
harmanla” (set-averaging) sezgisi (attention’a koprii), sagda LeCun’un es-dizim grafigi lizerinde basit GNN
yorumu (Hafta 13 GCN kapisi).

@ Builder Notu — Exposure Bias ve Cake = SSL

Geriye (Hafta 10 + 7-8): SSL / cake / pretext = Hafta 10 (Misra); BERT masked-LM = Hafta 7-8
denoising AE (giiriiltiiyii geri al = enerji); word2vec analojisi = Hafta 1 temsil 6grenme.

fleriye: pre-train — fine-tune = tiim foundation model paradigmasi; LeCun’un graf yorumu = Hafta 13
GCN.

19.5 (ileriye Koprii) GPT-3’ten ChatGPT’ye — LLM Patlamasi (post-2020) — KURSTA
YOK

Lewis (Mart 2020) en giiclii modeller olarak GPT-2, BERT, RoBERTa, BART/TS ve top-k sampling’i anlatir
— “100 milyar parametreli modeller geliyor” sOylentisini aktarir. Asagidakiler DLSP20’den sonra geldi,
kursta YOKTUR (yalnizca ileriye koprii):

i, Ileriye Koprii Notu (post-2020 — KURSTA YOK)

* GPT-3 (Mayis 2020) — 175 milyar parametre; in-context learning / few-shot (Lewis’in “1-10
ornekle 6grenebilir miyiz?” sorusunun cevabi).

¢ InstructGPT /RLHF (2022), ChatGPT (Kasim 2022), GPT-4 (2023), LLaMA (2023) — insan
geri-bildirimiyle hizalama; Lewis’in “grounding / cherry” sorusunun pratik yanit.
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19.6 Gecis: Lewis’ten Canziani’ye

Decoding: greedy / beam (exposure bias) vs top-k sampling

Tam dagilim (12 kelime)
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top-k = k-best kirp + drnekle = cesitlilik + manifolddan diismeme (Angela Fan, GPT-2)

Sekil 19.3: Top-k decoding, 2 panel — GERCEK kirpma + yeniden normalize. 12 kelimelik azalan bir olasilik
dagilimi iizerinde topk_truncate(probs, 4). SOL ‘Tam dagilim (12 kelime)’: gri/violet barlar;
greedy = argmax (gold ok, tek en olas1 kelimeyi secer, geri-izleme yok). SAG ‘Top-k=4 (kirp +
ornekle)’: yalniz 4 bar (violet, toplami 1’e yeniden normalize), geri kalan kiitle 0. Sezgi: greedy
tek-en-iyi (cesitlilik yok); beam biiyilik beam’de bozulur (exposure bias: model kendi hatasin hic
gormez, Lewis 49:54); top-k = k-best kirp + drnekle — ¢esitlilik + manifolddan diigmeme (Angela

Fan, GPT-2).

* FlashAttention (2022), uzun-baglam Transformer’lar — Lewis’in “512 token sinir1 / koca bir
kitab1 modelleyebilir miyiz?” sorusunun devami.

Bunlar kurs terimi gibi eklenmez; Lewis’in “6lcek en 6nemli sey” tezinin nereye vardigini gostermek

icin anilir.

@ Builder Notu — Olgek Tezi Nereye Vardi

RLHF = Lewis’in “grounding” sorusunun yaniti.

2018 BERT temelinin iistiinde durur.

Geriye (Hafta 12): LLM patlamasi = “diisiik-Onyarg1 + iki-yonlii + 6l¢ek™ tezinin dogrudan devamu;

fleriye: in-context learning + RLHF = 2020-sonrast NLP’nin tanimi1 — ama hepsi 2017 Transformer +

19.6 Gecis: Lewis’ten Canziani’ye

Lewis, Transformer’in neden calistigin1 ve NLP’yi nasil doniistiirdiigiinii anlatti. Simdi Canziani kaputu
aciyor: attention’in altinda yatan basit matematigi (kiimeler, linear kombinasyon, Q/K/V) ve Transformer
encoder/decoder iskeletini PyTorch’ta kuruyor — goriiniir karmasikligin aslinda “yemek tarifi arama” kadar

sezgisel oldugunu gosteriyor.
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19 NLP, Transformer ve Attention

word2vec - attention -» GNN koéprusu (illistratif sema)

word2vec analojisi (illiistratif) Lewis: set-averaging sezgisi LeCun: word2vec = basit GNN (1:40:31)
b beddi keli S tek vektor kiimeyi harmanla - baglamh temsil es-dizim grafigi -» Hafta 13 GCN kapisi
bir kiimenin elemanlari - attention'a képrii @
3.5-
kralice
3.0 _
s | T TUe—a kral
g agirhikh
2 2.5- ortalama
= (softmax) @
~
< kral — erkek
$20- + kadin = kralice @
l
5157 kadin
s -~
~~~~~~ erkek baglamh 'banka’
1.0- =
0.5 - @
0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0
anlamsal eksen 1 (illistratif) digiim = kelime - kenar = es-dizim sikhigi (illistratif)
[word2vec baglamsiz » BERT baglamh (Transformer + iki-yonli); LeCun: es-dizim grafigi Gizerinde basit GNN - GCN koéprusi (Hafta 13)]
Sekil 19.4: word2vec — attention — GNN kopriisii (illiistratif sema). SOL — word2vec analojisi: baglamsiz
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embedding’de her kelime tek vektordiir; ‘kral — erkek + kadin = kralice’ paralelkenar1 bu dogrusal
yapiy1 gosterir (vektor konumlar1 ILLUSTRATIF, gercek bir egitilmis embedding degil — yal-
nizca sezgi). ORTA — Lewis’in set-averaging sezgisi: bir baglam kiimesinin elemanlar1 softmax
agirliklaryla harmanlanir (agirlikli ortalama) — baglamli temsil; bu, self-attention’in cekirdegine
kopriidiir (ok kalinliklar self_attention_matrix agirliklariyla orantili). SAG — LeCun’un gézlemi
(1:40:31): word2vec, kelimelerin diiglim, es-dizim sikliginin kenar oldugu bir grafik iizerinde
basit bir GNN gibidir (networkx es-dizim grafigi; kenar agirliklar illiistratif) — Hafta 13 GCN
kapist. Ozet: word2vec baglamsiz — BERT baglamli (Transformer + iki-yonlii); es-dizim grafigi
tizerinde basit GNN — GCN kopriisii.



19.7 (Canziani) Attention = Kiimeler Uzerinde Linear Kombinasyon
19.7 (Canziani) Attention = Kiimeler Uzerinde Linear Kombinasyon

Kilit cerceve: Transformer dizilerle degil, kiimelerle caliir.

“transformers are going to be something that maps sets to sets, they don’t really deal with
sequences.” — Canziani, 0:49

Self-attention: gizli temsil &, kiimenin (X)) elemanlarinin linear kombinasyonudur: h = X - a. Katsay1 a
iki tiirlii olabilir:

* Hard attention: a tek-sicak (one-hot) — kiimeden tek bir eleman seger.
* Soft attention: a toplami 1 — konveks kombinasyon (harman).

a nereden gelir? Her x; ile sorgu  arasindaki benzerlik skorundan (nokta ¢arpimi), softmax’ten:

\/3

(Burada f =1/ Vd Olceklemesi vardir: vektor biiyiikligii Vi ile biiyiir, sicaklig1 sabit tutmak i¢in boliiniir.)
Sekil 19.5 bu 3 6l¢eklemesinin etkisini gosterir: 5 kiigiikken dagilim diizlesir (soft attention, harman), 3
biiytirken sivrilir (hard attention, tek-secim) — bu dogrudan Hafta 11 sicaklik kopriisiidiir. Sekil 19.6 ise
gercek bir token kiimesi {izerinde tiim A matrisini hesaplar: benzer token’lar birbirine yiiksek dikkat verir,
her satir toplam 1°dir.

Key-value store analojisi: YouTube’da “lazanya” yazarsin (query), bu tiim video bagliklariyla (keys) karsilas-
tirilir, en yliksek skorlu videoyu (value) getirirsin.

“you have one query, you check all the keys and find how matching the key is... and then you
retrieve all those values.” — Canziani, 19:07

@ Builder Notu — Kiime—Kiime

Geriye (Hafta 11 + 6 + 1): Softmax + 3 = Hafta 11; benzerlik = nokta carpimu (Hafta 1); linear
kombinasyon = agirlikli ortalama. Attention = Hafta 6 ¢ekirdegi, “kiime” diliyle yeniden anlatilmus.
Tleriye: “Sets to sets” goriisii Transformer’1 goriintii (ViT), grafik ve protein gibi her veri tiiriine tagir.

19.8 (Canziani) Query-Key-Value ve Transformer Encoder/Decoder

Q, K, V girdinin 6grenilen rotasyonlaridir: Q = Wz, K = Wix, V = Wy, z. Attention’daki tek egiti-
lebilir parametreler bunlardir — attention yonelime (orientation) dayalidir, softmax disinda dogrusalsizlik
yoktur:

“this attention thing is completely based on orientation... the only non-linearity is whenever you
get the probability distribution.” — Canziani, 22:05

VETY)

Q ve K aymi boyutta olmalidir (karsilastirtlirlar); V farkl olabilir (“tarifin icerigi”). iki tiir attention vardur:

* Self-attention: Q, K, V hepsi ayn1 X ten gelir (kendi kafanda bir tarif diisiinmek).
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19 NLP, Transformer ve Attention

Sicaklik B'nin softmax lizerindeki etkisi: soft & hard attention

B=0.3 (DUZ - soft attention) B=1.0 (olgek 1/vd, denge) B=3.0 (sivrilir) B=8.0 (SiVRIi - hard attention)
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B=1Nd ébigekleme (Canziani 20:44); B-0 soft konveks komb., B-« hard one-hot; Hafta 11 sicaklik kbpriisii — attention katsayisi = softmax

Sekil 19.5: Sicaklik f’nin softmax iizerindeki etkisi: soft <+ hard attention. (3 kii¢iik — diiz (soft, harman); B
biiylik — sivri (hard, tek-secim). B=1/\/d Olcekleme = Hafta 11 sicaklik kopriisii.

* Cross-attention: Q girdiden/decoder’dan, K ve V baska yerden/encoder’dan gelir (tarif kitabina bak-
mak).

Transformer = encoder + decoder (bir autoencoder gibi). Sekil 19.7 bu iskeleti gosterir:

* Encoder blogu: self-attention + “convolution” (kernel=1 olan 1D conv = kiimenin her elemanina
uygulanan MLP — Canziani “bu lineer katman degil, convolution’dir” diye 1srar eder) + Add&Norm.

* Decoder blogu: encoder’in yaptiklarina ek olarak cross-attention (query decoder’dan, key/value
encoder’in H temsilinden).

IMDB film yorumu simiflandirmasi (yalniz encoder) test dogrulugu %c83’tiir.

@ Builder Notu — Q/K/V = Rotasyon

Geriye (Hafta 8 + 3 + 1): Encoder/decoder = Hafta 8 autoencoder mimarisi; residual + LayerNorm =
Hafta 3; “convolution kernel=1"" = Hafta 3 1x1 conv = MLP. Q/K/V rotasyonu = Hafta 1 lineer doniigiim.
ileriye: Encoder-only (BERT) vs decoder-only (GPT) vs encoder-decoder (T5/¢eviri) = LLM ailesinin
tic dal1.

19.9 (Canziani) Autoregressive Uretim, Look-ahead Mask ve Karesel Maliyet

Ceviri (cat — gato): decoder ¢iktiy1 autoregressive iiretir — bir kelime iiretir, geri besler, sonrakini sorar.
Her yeni girdi farkli bir query sorar; encoder’in hangi bilesenine bakacagina decoder karar verir.
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19.9 (Canziani) Autoregressive Uretim, Look-ahead Mask ve Karesel Maliyet

Self-attention matrisi A = softmax(XX"/Vd)
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bakilan token (key)

Ali,j] = token i'nin token j'ye dikkati; benzer token'lar yliksek (agik); her satir toplami = 1.00 (softmax); a = softmax(XX"/Vd) (Canziani 0:49)

Sekil 19.6: Self-attention agirlik matrisi A = softmax(XXT/Ad) — GERCEK hesaplama (FLAGSHIP). 6 to-
ken’lik anlamli bir embedding kiimesi X (benzer kelimeler birbirine yakin yerlestirilmis: ‘kedi’/‘ko-
pek’ yakin, ‘kostw’/‘hizli’ yakin, .’ uzak) — self_attention_matrix(X) — A [6,6] heatmap (violet).
Satir = sorgu token, siitun = bakilan token; A[i,j] = token i’nin token j’ye verdigi dikkat. Benzer
token’lar yiiksek dikkat alir (agik renk); her satirin toplami tam 1’dir (softmax). Bu, Canziani’nin
‘kiime — kiime’ goriisiiniin ¢ekirdegidir (0:49): attention bir kiimenin elemanlarin1 benzerlik-
agirlikli harmanlar.
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19 NLP, Transformer ve Attention

Transformer = Encoder + Decoder (autoencoder iskeleti)

Decoder blogu (xN)

Encoder blogu (xN) e \
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encoder + decoder = autoencoder iskeleti (Hafta 8); Q/K/V = d&jrenilen rotasyon (tek param); cross-attention dili soyutlar - dile-agnostik kavram (Canziani 1:03:44); kernel=1 conv = MLP (Hafta 3)

Sekil 19.7: Transformer encoder/decoder mimarisi (Q/K/V dahil) — sema. SOL ‘Encoder blogu (xN)’: girdi
+ PE — Multi-Head Self-Attention (Q/K/V ayn1 X’ten) - Add&Norm — ‘Convolution’ kernel=1
(= her elemana MLP) — Add&Norm — H. SAG ‘Decoder blogu (xN)’: hedef + PE — Masked
Self-Attention - Add&Norm — Cross-Attention (Q decoder’dan, K/V encoder H’sinden; gold
ok) = Add&Norm — MLP — Add&Norm — softmax ¢ikti. Encoder + decoder = autoencoder
iskeleti (Hafta 8); Q/K/V &grenilen rotasyonlar = tek parametre; cross-attention dili soyutlar —
dile-agnostik kavram (Canziani 1:03:44); kernel=1 conv = MLP (Hafta 3 1x1 conv).
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19.10 Bu Dersin Ozeti

Egitim vs cikarim: ¢ikarim autoregressive (sirall); egitimde ise tiim dizi tek geciste islenir + look-ahead
mask (gelecegi gormeyi engeller — Lewis’in causal maskesinin aynis1). Cross-attention sayesinde encoder
dili soyutlar — H temsilleri dile-agnostik kavramlardir:

“the H encoder are stripping off the language specific information, they are just concepts... the
representation of the concept without the language attached.” — Canziani, 1:03:44

Son bir uyart — A matrisi tehlikelidir: 7" x 7" boyutludur (7" = kiime biiyiikligii). 1000 6geli bir kiime —
milyon-boyutlu bir matris — karesel olarak patlar:

“this is very dangerous... if you have many keys this stuff starts blowing up quickly.” — Canziani,
53:01

Uzun diziler i¢in Reformer/LSH/sparse attention gibi yontemler gerekir.

@ Builder Notu — Karesel Maliyet Patlar

Geriye (Hafta 6 + 11): Autoregressive = Hafta 6 dizi liretimi; look-ahead mask = Lewis’in causal
maskesi; karesel maliyet = self-attention bedeli (Hafta 11 softmax).

Tleriye: Dile-agnostik encoder = cok-dilli MT + multimodal hizalama; karesel maliyet = lineer/sparse
attention aragtirmasinin itici giicli (Reformer, FlashAttention).

19.10 Bu Dersin Ozeti

1. Baglam kodlayici evrimi (Lewis): CNN (sinirli alan) — RNN (darbogaz + yavas + vanishing) —
Transformer (her kelime her kelimeye, paralel, 6l¢geklenir).

2. Multi-head attention (Lewis): Q/K/V; causal mask (gelecegi gbrme); positional encoding (kiime —
stra); warmup / LayerNorm / label-smoothing.

3. Decoding (Lewis): greedy / beam (exposure bias — bozulma); top-k sampling (cesitlilik).

4. SSL =dilin motoru (Lewis): word2vec (baglamsiz) — GPT (tek-yon) - ELMo — BERT (masked-LM
= denoising); 6l¢ek kraldir.

5. Attention = kiime linear kombinasyonu (Canziani): h = X - a; hard (one-hot) vs soft; a =
softmax(X ' z/+/d); key-value store.

6. Q/K/V + encoder/decoder (Canziani): 68renilen rotasyonlar; self vs cross; encoder + decoder =
autoencoder iskeleti; IMDB %83.

7. Autoregressive + maske + karesel maliyet (Canziani): look-ahead mask; dile-agnostik kavram; T" x T’
matris patlar.

8. Post-2020 (KURSTA YOK): GPT-3 / in-context, ChatGPT / RLHF, FlashAttention — “6lcek” tezinin
devamu.

! Tek Bir Ciimle

Transformer, RNN’in darbogazin1 ve CNN’in sinirli alic1 alanini ortadan kaldiran, her kelimenin her
kelimeye dogrudan baktig1 diisiik-Onyargili bir modeldir; ¢ekirdegi attention’dir — bir kiimenin ele-
manlarint Q/K/V benzerlik skorlariyla (softmax) harmanlayan linear kombinasyon — ve 6z-denetimli
“boslugu doldur” (BERT) ile etiketsiz metinden 6grenip pre-train—fine-tune ile her dil gérevine taginir.
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19 NLP, Transformer ve Attention

I1 A4 Sori biRNN f&:ENNiin hangi sorunlarin1 Transformer ¢cozer? “Her kelime her kelimeye bakar” ne
kazandirir?

Cevap: CNN simmirh alicr alan tagir (uzun-menzilli bagimlilig1 yakalayamaz); RNN tiim gecmisi tek
vektore sikistirir (darbogaz), vanishing gradient sorunu yasar (Hafta 6) ve ardigik oldugu icin yavastir
(paralellesmez). Transformer self-attention ile her kelimeyi her kelimeye dogrudan baglar (Lewis
31:43): herhangi bir gecmise kayipsiz erisim (darbogaz yok, vanishing biiyiik 6l¢iide yok) + tek bir
matris carpimi = paralellesir — olaganiistli dl¢cekleme.

1 Soru 2: Multi-head attention’da Q/K/V nedir? Causal mask neden gerekir, positional encoding neden
eklenir?

Cevap: Query “ne artyorum?”, key kelimeyi etiketler, value icerigi tasir. Query-key — softmax —
dagilim — value’larin agirlikli toplami; multi-head = ayni anda farkli sorular sormak. Causal mask
(iist-liggen —o0): tlim adimlar ayn1 anda hesaplanir, maske olmazsa kelimeler geleceg@e bakip hile yapar
(Lewis 27:08). Positional encoding: attention girdiyi sirasiz bir kiime olarak goriir; sira bilgisi i¢in her
konuma bir embedding eklenir.

1 Soru 3: Beam search neden bozuk ¢ikt1 iiretir? “Exposure bias” nedir? Top-k sampling ne yapar?

Cevap: Biiyiik beam — bos/tekrarli ¢iktilar. Sebep exposure bias: egitimde hep dogru dnceki kelimeler
verilir, model kendi hatalarim gormez (Lewis 49:54); test aninda bir kotii adimdan sonra gérmedigi bir
duruma diiser ve dongiiye girer. Top-k (Angela Fan): dagilimi en iyi k’ye kirpip ornekler — cesitlilik +
“iyi dil manifoldundan” diigmeme. GPT-2 6rnekleri boyle iiretilir.

1 Soru 4: BERT word2vec’ten neden daha iyi? “Cake” metaforu nedir? BERT hangi Hafta-7/8 fikriyle
aynidir?

Cevap: Ikisi de “boslugu doldur” gorevidir; word2vec s1g bir linear projeksiyondur ve baglamsizdir
(kelime basina tek vektor). BERT biiyiik bir Transformer + iki-yonlii zengin etkilesim kullanir (Lewis
1:18:50) — baglamli temsil. Cake (LeCun): 6grenmenin ¢ogu denetimsizdir (pastanin kendisi), denetimli
Ogrenme = iistteki ince krema (1:09:43). BERT masked-LM = Hafta 7-8 denoising autoencoder: girdiyi
boz (%15 maske), geri kur — giiriiltiiyii gidermek = enerjiyi sekillendirmek.

1 Soru 5: Canziani’ye gére attention 6ziinde nedir? Q ve K neden ayni boyutta, V neden farkli olabilir?

Cevap: Attention = bir kiimenin (X) benzerlik-agirhikh linear kombinasyonu: h = X - a, a =
softmax (X "z / \/E) (Canziani 0:49, 19:07). Hard = one-hot (tek se¢im), soft = konveks harman. Key-
value: query tiim key’lerle karsilagtirilir, value’lar getirilir. Q ve K aym boyutta olmahdir ¢iinkii nokta
carpimiyla karsilagtirilirlar (yonelim). V farkh olabilir ¢iinkii o “tarifin icerigi”dir — kargilastirilmaz,
getirilir. Tek dogrusalsizlik softmax’tir (22:05).
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19.12 Egzersizler
19.12 Egzersizler

Egzersiz 1 (Attention’1 elle hesapla). 3 elemanl bir kiime {x,, X,, X3} (2B) ve bir sorgu x verilsin. Skorlar1
(x;-x), softmax (B=1) katsayilarin1 ve h = X a, x,’yi hesapla. 3 biiylidiik¢e (hard’a dogru) h nasil degisir?

import numpy as np

# Attention = kumenin benzerlik-agirlikli LINEAR KOMBINASYONU: h = X~T a, a = softmax(beta * X x)

X = np.array([[1.0, 0.0], # x1

[0.0, 1.0], # x2

[0.8, ©.6]]) # x3 (x1'e yakin)
X = np.array([1.0, 0.2]) # sorgu

def softmax(z, beta=1.0):
z = beta * (z - z.max())
e = np.exp(z)
return e / e.sum()

skorlar = X @ X # her x_1i ile sorgu nokta carpimi
for beta in [0.5, 1.0, 5.0]:
a = softmax(skorlar, beta) # katsayilar (toplam 1)
h=a@X # linear kombinasyon

print(f"beta={beta}: a={np.round(a,3)} h={np.round(h,3)}")
# beta buyur -> a one-hot'a yaklasir (HARD) -> h tek bir x_i'ye yaklasir (en yuksek skorlu)

Egzersiz 2 (Causal mask). 4 kelimelik bir dizi icin 4x4 attention skor matrisi ¢iz; causal mask (iist-licgen
—00) uygula; softmax sonrasi her satirin yalniz kendine + soluna agirlik verdigini goster. Maske olmasa neden
“hile” olur?

import numpy as np

def softmax_rows(M):
e = np.exp(M - M.max(axis=-1, keepdims=True))
return e / e.sum(axis=-1, keepdims=True)

scores = np.random.default_rng(@).normal(e, 1, (4, 4))

mask = np.triu(np.full((4, 4), -np.inf), k=1) # ust-ucgen (gelecek) = -inf

A = softmax_rows(scores + mask)

print(np.round(A, 2))

# Her satir yalniz kendine + soluna agirlik verir (ust-ucgen = 0).

# Maske OLMASA: kelime tahmin edilirken GELECEK kelimeyi gorur = cevabi kopyalar (HILE);
# maske autoregressive faktorizasyonu p(x1)p(x2|x1)p(x3|x1,x2)... korur.

Egzersiz 3 (Q/K/V boyutlari). d=8, h=4 head’li multi-head attention’da W_Q / W_K / W_V boyutlari nedir?
Head’leri birlestiren son W neden gerekir? Q=K, V= 6rnegiyle acikla.
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19 NLP, Transformer ve Attention

import numpy as np

d_model, n_head = 8, 4

d_head = d_model // n_head # 2 -> her head'in Q/K/V boyutu
# Her head icin: W _Q, W K [d _model, d head] (Q ve K AYNI boyut -> nokta carpimi);
# W_V [d_model, d_head] (V FARKLI olabilir, ama burada d_head)

print(f"d _model={d _model}, n_head={n_head}, d _head={d _head}")

print(f"W_Q, W K, W _V her head icin: [{d_model}, {d_head}]")

print(f"head'leri birlestiren W _O: [{n_head*d_head}, {d_model}] = [{d_model}, {d_model}]")

# W_O GEREKLI: h head'in ciktilari concat edilir [n_head*d_head] -> d_model'e geri yansitilir.
# Q ve K ayni boyutta (karsilastirilir); V "tarifin icerigi" -> farkli olabilir.

Egzersiz 4 (BERT = denoising). Bir ciimlenin %15’ini maskele, bir Transformer encoder ile doldur. Bunu
Hafta 7-8 denoising autoencoder ile esle: “maske” hangi giiriiltii, “doldur” hangi enerji-minimizasyonu?
word2vec’ten farki nedir?

import numpy as np

cumle = ["kedi", "bahg¢ede", "fareyi", "hizla", "kovaladi"]

rng = np.random.default_rng(1)

maske = rng.random(len(cumle)) < 0.15 # ~%15 token'i maskele

bozuk = [("[MASK]"™ if m else w) for w, m in zip(maske, cumle)]

print("orijinal:", cumle)

print("bozuk :", bozuk) # "maske" = denoising AE'deki GURULTU (Hafta 7-8)

# BERT = denoising AE: girdiyi boz (maske=gurultu), TRANSFORMER ile geri kur ("doldur").

# "Doldur" = dusuk-enerjili (olasi) cumleyi geri getir = enerjiyi sekillendir.

# word2vec farki: BAGLAMSIZ (kelime basina tek vektor); BERT bagalmli + iki-yonlu Transformer.

Egzersiz 5 (Hafta 13 habercisi — Graph ConvNets). Hafta 13’te konuk Xavier Bresson (NTU) GCN’leri
anlatacak; Canziani practicum’u kuracak. (a) LeCun’un “word2vec = basit graph neural net (kelime es-dizim
grafigi)” yorumunu (1:40:31) diisiin: bir ciimleyi grafik olarak nasil temsil edersin? (b) Goriintii (diizenli
1zgara) ile molekiil (diizensiz grafik) arasinda “convolution”u genellemek neden zordur?

import numpy as np

# (a) Cumle -> grafik: dugum = kelime, kenar = es-dizim (yan yana gelme) sikligi.
# LeCun: word2vec/BERT, bu graf uzerinde basit bir GNN gibi calisir (1:40:31).
kelimeler = ["nehir", "banka", "kiyi", "para"]
# komsuluk (es-dizim) matrisi (illustratif): nehir-banka-kiyi yakin, banka-para yakin
A = np.array([[0, 1, 1, @],

[1, o, 1, 1],

[1, 1, o, @],

[0, 1, o, @]])
derece = A.sum(1)
print("dugumler:", kelimeler)
print("dereceler (komsu sayisi):", derece)
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19.13 Sonraki Ders Icin Hazirlik

# (b) Goruntude convolution SABIT bir izgarada kayar (her piksel ayni komsuluk yapisi);
# molekul/grafikte her dugumun KOMSU SAYISI farkli -> sabit kernel kaymaz.
# GCN bunu komsulardan mesaj-toplama (aggregate) ile cozer -> Hafta 13.

19.13 Sonraki Ders icin Hazirhk

Sonraki Hafta — H13: Graph Convolutional Networks (GCN) (Konuk: Xavier Bresson)

Attention’dan grafiklere geciyoruz. Bu hafta Transformer’1 (her kelime her kelimeye), multi-head
attention’t (Q/K/V + causal mask + positional encoding), decoding’i (greedy/beam/top-k, exposure
bias) ve SSL’i (word2vec — BERT, masked-LM = denoising) Lewis’le; attention’in matematigini,
encoder/decoder iskeletini ve karesel maliyeti Canziani’yle kapattik. Hafta 13’te konuk Xavier Bres-
son (Nanyang Technological University, GNN uzmani) convolution’u diizensiz grafiklere genelleyen
GCN’leri (spektral + uzaysal) anlatacak; Canziani GCN practicum’u kuracak. Egzersiz 1 (attention
elle) ve Egzersiz 5 (climle — grafik) tam bu derse hazirlar.

Hafta 13: Graph Convolutional Networks (GCN) — Xavier Bresson (Konuk Lecture) + Canziani (Practi-
cum)

Hafta 13’°te konuk Xavier Bresson (Nanyang Technological University, GNN uzmani) convolution’u diizensiz
grafiklere genelleyen GCN’leri (spektral + uzaysal) anlatacak; Canziani GCN practicum’u kuracak. LeCun’un
bu haftaki “word2vec = basit GNN” kopriisii dogrudan o derse acilir.

Hafta 13 oncesi yapilacak:

» Egzersiz 1 (attention elle) ve Egzersiz 5 (climle — grafik) ¢6z.

* “Attention = kiime linear kombinasyonu” ve “BERT = denoising” ciimlelerini kendi sdzciiklerinle yaz.

* Hafta 3 ConvNet’in “locality + stationarity + compositionality” {i¢liisiinii hatirla — GCN bunlar1
grafiklere tasir.

19.14 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram Tamm Hoca / timestamp

Dil modeli Metin yogunluk tahmini; zincir Lewis 4:45
kurali — next-word

CNN — RNN — Transformer Sinirlt alan — darbogaz/yavas —  Lewis 31:43
her kelime her kelimeye

Multi-head attention Q/K/V; ayn1 anda farkli sorular; Lewis 23:58
paralel

Causal mask Ust-liggen —o0; gelecege bakmayr  Lewis 27:08
engeller

Positional encoding Kiime — sira; her konuma Lewis 29:17
embedding
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19 NLP, Transformer ve Attention

Kavram Tanim Hoca / timestamp

Exposure bias / top-k Kendi hatasin1 gormez — dongii;  Lewis 49:54
k-best 6rnekle

SSL / cake / BERT word2vec — BERT; masked-LM  Lewis 1:09
= denoising; 6l¢ek

Attention = kiime lin. komb. h = X-a; hard (one-hot) / soft Canziani 1:45

Key-value store query — keys — values (lazanya  Canziani 19:07
analojisi)

Q/K/V rotasyon W_Q/W_K/W_V; tek param; Canziani 20:44
B=1d

Encoder/decoder self + (cross) + Add&Norm; Canziani 35:15
autoencoder iskeleti

Karesel maliyet (A: TxT) Kiime biiyiidiik¢ce patlar; Canziani 53:01
Reformer/LSH

19.15 ML Builder Baglantilari

Geriye kopriiler (6nkosul + kurs):

Baglam kodlayic1 — Hafta 6 (RNN/LSTM/attention/seq2seq); Transformer = tekrarlamasiz hali.
Softmax / 3 — Hafta 11 (attention katsay1s1 = softmax, sicaklik).

SSL / cake / BERT denoising — Hafta 10 (pretext) + Hafta 7-8 (denoising AE).
Encoder/decoder + residual — Hafta 8 (autoencoder) + Hafta 3 (BatchNorm / 1x1 conv).
Q/K/V = lineer doniisiim — Hafta 1-2 (lineer cebir, nokta ¢arpimu).

MY

fleriye kopriiler (production / research):

1. Transformer — tim LLM (GPT/BERT/TS5); ViT, protein, multimodal.

2. SSL + olcek — GPT-3/ ChatGPT / RLHF (post-2020, KURSTA YOK).
3. word2vec = basit GNN (LeCun) — Hafta 13 Graph ConvNets.

4. Karesel maliyet — sparse / lineer / FlashAttention; uzun-baglam.

I Bu dersten tek bir sey alip gideceksen

Transformer’1n tiim sirr1 attention’dir ve attention basittir — bir kiimenin elemanlarini, Q/K/V benzerlik
skorlarindan (softmax) gelen katsayilarla harmanlayan bir linear kombinasyon. RNN darbogazini ve
CNN sinirli alict alanini ortadan kaldirip her kelimeyi her kelimeye dogrudan baglar (paralel, 6lgeklenir).
Dile 6zel yap1 dayatmak yerine diisiik-Onyargili modeli cok metinle besle (Lewis); 6z-denetimli “boglugu
doldur” (BERT = Hafta 7-8 denoising) etiketsiz metinden 6grenir, pre-train—fine-tune her goreve tasir.
LeCun’un kopriisii hazir: word2vec/BERT, kelime es-dizim grafigi lizerinde basit bir graph neural
net — bir sonraki haftanin (GCN) kapisi. Post-2020 zirvesi (GPT-3, ChatGPT, RLHF) kursta yoktur
ama hepsi 2017 Transformer’1n iistiinde durur.

226



20 Graph Convolutional Networks

Iki pargali hafta — konuk hoca Xavier Bresson (Nanyang Technological University, GNN uzmani) Lecture’da
ConvNet’in bagarisini ii¢ dogal-sinyal varsayimina (locality, stationarity, compositionality) dayandirir ve bu
varsayimlar1 diizensiz grafiklere tagimanin iki yolunu kurar: template matching (uzaysal) ve convolution
teoremi (spektral); uzaysal yolda diiglimlerin siras1 ve konumu olmadigindan sablon eslestirme anlamsiz-
dir, ¢oziim tek bir sablon vektoriinii tiim komsulukla egleyip toplamaktir; spektral yolda graf Laplacian’1
piirlizsiizliigii olcer, 6zvektorleri graf Fourier fonksiyonlarini verir, ve ChebNet filtreyi Laplacian’in polinomu
olarak yazarak K-hop yerellestirilmis, eigendecomposition gerektirmeyen, gercek graflar seyrek oldugu icin
lineer karmasgiklikta bir convolution elde eder; uzaysal GCN’ler izotropik (tlim komguya ayn1 agirlik: Vanilla,
GraphSAGE, GIN) ve anizotropik (komsulara farkli agirlik: MoNet, GAT, GatedGCN) diye ayrisir, ve dersin
dorugunda Bresson Transformer’in tam-bagli bir graf iizerinde GCN oldugunu, yani aslinda bir kiime sinir ag1
oldugunu gosterir. Ardindan Alfredo Canziani (Practicum) ayni birligi ters yonden kurar: GCN’i okuyunca as-
linda self-attention oldugunu fark eder, ¢iinkii attention katsayilar1 hesaplanmak yerine adjacency matrisinden
verilir; dereceye bolme, self-connection ve ReLU eklenince izotropik GCN c¢ikar; Residual Gated GCN’in
kenar gecidi izotropik ortalamay1 anizotropik agirlikli toplama gevirir; ve DGL ile mesaj, reduce, update_all
fonksiyonlar1 kurulup graf-seviye siniflandirma (mean-pool sonra MLP) ile diiglim-seviye yari-denetimli
siniflandirma (Karate Club, yalniz iki etiket grafin yapis1 boyunca yayilir) gosterilir — her iki hoca da aymi
sonuca varir: seyreklik yapidir, ve graph convolution ile attention’1 ayiran tek sey grafin kendisidir.

1 Bolim bilgisi (KONUK Xavier Bresson + Canziani)

* Konuk Lecture (Xavier Bresson, NTU): YouTube — Graph Convolutional Networks (Hafta 13
Lecture)

* Canziani’nin Practicum videosu: YouTube — Graph Convolutional Networks

* Edition: Spring 2020 (NYU-DLSP20)

* Hocalar: Xavier Bresson (Konuk Lecture, spektral + uzaysal GCN) + Alfredo Canziani (Prac-
ticum, GCN = attention, Residual Gated GCN, DGL) — Yann LeCun tartismaya katilir (6z-
denetimli 6grenme = grafin somiiriilmesi kopriisii)

» Kaynak: atcold.github.io/NYU-DLSP20

* Okuma siiresi: =30 dk

i. Atif notu: Bu haftanin Lecture’t LeCun degil, konuk Xavier Bresson (NTU, graph
neural net diinyasinin 6nde gelen isimlerinden). Dogrulama: LeCun (ders sahibi) tartismada
Bresson’a ismiyle hitap eder (“I can tell you, Xavier...”, 1:50:06) ve onu “NTU’dan, graph
neural net diinyasinin 6nde gelen isimlerinden” diye tamitir. Lecture quote’lar1 — Bresson;
Practicum — Canziani; LeCun katildiginda — LeCun.
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20 Graph Convolutional Networks

20.1 Bu Derste Ne Var?

Bu hafta iki par¢a: konuk hoca Xavier Bresson (Nanyang Technological University, GNN uzmani) Lecture’da
ConvNet’i diizensiz grafiklere genelleyen graph convolutional network’leri (spektral + uzaysal) anlatiyor;
Alfredo Canziani (Practicum) GCN’in aslinda Hafta 12’nin self-attention’1 oldugunu (yalniz baglantilar
verili) gosteriyor ve Residual Gated GCN’i DGL koddan kuruyor.

Biiyiik birlestirici fikir iki yonden gelir: Bresson “Transformer = tam-bagh bir graf iizerinde GCN’dir”
der; Canziani “GCN = self-attention’dir, ama attention katsayilar1 hesaplanmaz, adjacency matrisinden
verilir” der. Ikisi aym gercege varir: attention ve graph convolution aym islemdir; onlar1 ayiran tek sey
seyreklik (sparsity) — yani grafin kendisi.

Bu haftanin ii¢ ana fikri:

1. Convolution’u grafa genellemenin iki yolu: template matching (uzaysal) ve convolution teoremi
(spektral/Fourier). ikisi de farkli GCN siniflar1 dogurur.

2. Seyreklik = yap1. Gercek grafikler (beyin, web, molekiil) seyrektir; ChebNet, Laplacian’in kuvvetleriyle
K-hop yerellestirilmis, lineer karmasiklikta convolution yapar.

3. GCN <« attention birligi. GCN = adjacency-verili attention (Canziani); Transformer = tam-bagli GCN
(Bresson) — attention ve graph conv ayni operasyon.
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Hafta 13 = iki parca
(Bresson: spektral +

uzaysal GCN - Canziani:

GCN = attention)

20.1 Bu Derste Ne Var?

(A) ConvNei—» Graf —

ConvNet 3 varsayim
locality + stationarity +
compositionality

Izgara vs graf
(duizenli grid — diizensiz
graf: sira/konum yok)

iKi YOL
template matching
(uzaysal) - convolution
teoremi (spektral)

C

N

(B) GCN = gftention —

GCN = attention
(a = adjacency VERILI,
hesaplanmaz)

dereceye bdl + self-
connection + RelLU
(izotropik GCN katmani)

Residual Gated GCN
(kap1 eta — anizotropi)

seyrek)

Spektral: Laplacian —
Fourier — ChebNet
(K-hop, lineer ciinkii

Uzaysal: izotropik vs

anizotropik
(Vanilla/GIN -
GAT/GatedGCN)

DGL: mesaj / reduce /
update_all

Transformer = tam-bagli

GCN
(klime sinir ag)

graf / digiim siniflandirma
(yari-denetimli, Karate
Club)

.

S

Ortak sonug: SEYREKLIK =
YAPI
(graph conv ile attentioni
ayiran tek sey grafin
kendisi)

@ Builder Notu — Iki Hoca, Tek Fikir: Seyreklik = Yapi
Geriye (6nkosul + kurs):

* ConvNet locality / stationarity / compositionality — Hafta 3 (dogal sinyaller); Fourier / Lapla-

229



20 Graph Convolutional Networks

cian / eigendecomposition — Hafta 3 + 18.06.
* Self-attention / sets — Hafta 12 (GCN onun adjacency-verili hali).
* Gate / softmax — Hafta 6 (LSTM gating) + Hafta 12 (attention softmax).

ileriye (production / research):

* GCN — ilag/protein (AlphaFold), 6neri sistemleri, sosyal ag, fizik.
* Anisotropic gate + edge features — Graph Transformers (post-2020, §ileriye Koprii).

Tek ciimleyle: Graph convolution, ConvNet’in locality/stationarity/compositionality varsayimlarini
diizensiz grafiklere tagir — ya template matching (uzaysal GCN) ya da spektral teori (Laplacian/Fo-
urier, ChebNet) ile; ve 6ziinde Hafta 12’nin attention’1yla aynidir: GCN = adjacency-verili attention,
Transformer = tam-bagli GCN.

20.2 (Bresson — Konuk) ConvNet’ten Graf’a: Convolution’un iki Tanimi

Bresson ConvNet’in basarisinin ii¢ varsaymma dayandigini hatirlatir (Hafta 3’iin dogal-sinyal ilkeleri):

“the main assumption is that your data is compositional... it is formed of patterns that are local
(locality)... you have stationarity... and it is hierarchical.” — Bresson, 2:54

Goriintii/ses/metin diizenli 1zgaralardir (2D/1D grid); 1zgarada convolution iyi taniml1 ve hizlidir. Ama
sosyal ag, beyin baglantisi, molekiil 1zgara degildir — diizensiz graflardir (koseler V, kenarlar E, adjacency
A). Sekil 20.1 bu celiskiyi iki panelde gosterir: solda diizenli 1zgarada her pikselin sabit komsulugu (“yu-
kari/agagi/sag/sol”’) ve paylasilan bir 3 x 3 kernel’i varken, sagda diizensiz grafta diigiimlerin sirasi, konumu
ve komsu say1s1 degiskendir. Convolution’u grafa nasil genelleriz? iki yol:

1. Template matching (uzaysal): kernel’i kaydir, nokta ¢arpimi al. Ama grafta iki sorun: diigtimlerin
siras/konumu yok (hangi komsu “sag list”?), komsu say1s1 degisken.

“on a graph you have no notion of where is up, where is down, where is right, where is left... so
this matching generally has no meaning.” — Bresson, 22:01

2. Convolution teoremi (spektral): convolution = Fourier uzayinda nokta ¢arpimi. Ama grafta Fourier
doniisiimiinii yeniden tanimlamak gerek — ve hizli olmali.

@ Builder Notu — Izgaradan Grafa

Geriye (Hafta 3): locality/stationarity/compositionality = Hafta 3 dogal sinyaller; 1zgara convolution =
Hafta 3 ConvNet; template matching = korelasyon.

fleriye: “Diizenli 1zgaradan diizensiz grafa” = geometric deep learning’in temel motivasyonu; mole-
kiil/protein/sosyal-ag.
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20.2 (Bresson — Konuk) ConvNet'ten Graf’a: Convolution’un Iki Tanim

Izgara - Graf: convolution neden genellesmez?

Duzenli 1zgara (goruntii)

Diizensiz graf (sosyal ag / molekiil)

komsu sayisi/sirasi belirsiz

yukari
° ) ° ) ) ° ° G
° ® sole: eag © ° °
° ° ° [ ° ° ° °

sira/konum YOK, degisken komsu
- template matching anlamsiz

convolution iyi tanimli
(sabit komsu, kernel = paylasilan sablon)

Bresson 22:01: grafta yukari/asagi/sag/sol yok - template matching anlamsiz; ¢6ziim: tek sablon w + komsuluk toplama

Sekil 20.1: Izgara — Graf: convolution neden genellesmez? SOL ‘Diizenli 1zgara (goriintii)’: 7x7 piksel
1zgaras1 + merkez piksel iizerinde 3x3 kernel penceresi; yukari/asagi/sag/sol komsular SABIT
ve bellidir, convolution iyi taniml (kernel = paylasilan sablon). SAG ‘Diizensiz graf (sosyal
ag/molekiil)’: networkx ile degisken-dereceli diizensiz bir graf; odak diigiimde ‘?” isareti ve
‘komsu sayisi/sirast belirsiz’ rozeti — diiglimlerin sirasit/konumu yok, komsu sayis1 degisken,
template matching anlamsiz (¢6ziim: tek sablon w + komsuluk toplama, Bresson 22:01).
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20 Graph Convolutional Networks

20.3 (Bresson — Konuk) Spektral GCN: Laplacian, Fourier ve ChebNet

Spektral yol i¢cin merkez operator graf Laplacian’idir (normalize):

A=1-D12AD 12

(D = derece kosegen matrisi.) Laplacian, bir fonksiyonun graf iizerindeki piiriizsiizliigiiniin ol¢iisiidiir
(h; ile komsularinin ortalamasi farki). Sekil 20.2 bunu iki topluluklu bir grafta GERCEK rakamla gosterir:
yavas-degisen (piiriizsiiz) bir sinyalde kuadratik form h " Ah kiiciik ¢ikar, komsular arasinda zit isaret alan
(salman) bir sinyalde biiyiik ¢ikar. Ozayrisim (A = ®A® ") graf Fourier fonksiyonlarim (6zvektorler ®)
ve spektrumu (6zdegerler A) verir. Sekil 20.3 bu modlar bir yol grafinda resmeder: en kiigiik 6zdegere ait
0zvektor neredeyse sabittir (plirlizsiiz mod), en bilyiik 6zdegere ait olan komgular arasi kutuplagir (salinan
mod); graf Fourier doniigiimii = fonksiyonu bu 6zvektorlere izdiisiirmek.

* Vanilla spektral GCN (Bruna, Zaremba, Szlam, LeCun 2014): spektral filtreyi backprop ile 6gren.
Sorun: uzaysal yerellestirme garantisi yok, N parametre, O(N?) (® yogun).

* Piiriizsiiz filtreler (spline): frekansta piiriizsiiz = uzayda yerel (Heisenberg/Parseval) — K parametre.
Ama hala O(N?).

* ChebNet (Defferrard, Bresson, 2016): spektral filtre = Laplacian’m polinomu (3° w; A¥). A
tam K-hop yerellestirilmis; 6zyinelemeli z;, = A - x;_;. Sekil 20.4 bir “1s1 kaynagini” alip Lapla-
cian’1 tekrar tekrar uygulayarak destegin her adimda bir hop genisledigini GERCEK rakamla gosterir.
Karmasgiklik = (kenar x K) = seyrek grafikler icin LINEER — eigendecomposition gerekmez!

“every natural graph is usually sparse, because sparsity is structure.” — Bresson, 56:42

ChebNet “spektral” denilse de hesaplama tamamen uzaysaldir (Laplacian ¢carpimlart). MNIST sanity-check:
%99, lineer karmasgiklik.

@ Builder Notu — Laplacian = Piiriizsiizliik, Fourier ve ChebNet K-hop

Geriye (Hafta 3 + 18.06): Fourier = Hafta 3 spektral goriis; Laplacian 6zayrigimi = 18.06 eigendecom-
position; piiriizsiiz¢+>yerel = belirsizlik ilkesi.

Tleriye: Spektral GCN — graf sinyal isleme, spektral clustering; ChebNet polinomu = mesaj-gegisin
erken hali.

20.4 (Bresson — Konuk) Uzaysal GCN: Isotropic, Anisotropic ve Transformer =
Tam-Bagh GCN

Uzaysal yol template matching’i diiglim-yeniden-parametrizasyonuna de@ismez kilar: tek sablon vektorii
w’yi tiim komsularla eslestir (komsuluk iizerinde topla). Matris formu: H'* = f(AH'W).

¢ Isotropic GCN (tiim komsulara ayni1 agirlik): Vanilla GCN (Kipf-Welling 2016), GraphSAGE (merkez +

komsuluk ayr1 sablon), GIN (graf izomorfizmi). Komsuluk ortalamasi; weight sharing; graf boyutundan
bagimsiz.
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20.4 (Bresson — Konuk) Uzaysal GCN: Isotropic, Anisotropic ve Transformer = Tam-Bagli GCN

P - . . . o a — _ _1/2 _1/2
Iki i,qlﬂ_huzlgukzlgiﬂ;gfta Laplacian puruzsuzlugus(émén gnya,f\D )

hTAh = 0.25 hTAh = 10.00

1.00

@ ® l.
® ®

r0.00

@ © @ ®

® ® |-
® °. |-

—1.00

digum sinyali h;

A = h; ile komsu ortalamasi farki; plrtizstiz=komsular benzer—kli¢lk; salilnan=komsular zit-bliylik (Bresson 26:45)

Sekil 20.2: iki topluluklu grafta Laplacian piiriizsiizliigi — GERCEK kuadratik form. A = commu-
nity_graph_adj() (8 diigiim, 2 topluluk + koprii). SOL ‘Piiriizsiiz sinyal’: diigiimler yavas-degisen
bir sinyalle (coolwarm) renklendirilir, komsular benzer, hT Ah KUCUK. SAG ‘Salinan sinyal’:
diigtimler alternatif +1/—1 alir, komsular zit, hT Ah BUYUK. Basliklarda motordan gelen GERCEK
degerler yazili. Sezgi: Ah = h_i ile komsu ortalamasi fark; piiriizsiiz=komsular benzer—kiiciik,
salinan=komgular zit—biiytik (Bresson 26:45).
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20 Graph Convolutional Networks

Dusuk frekans (A=0, piiriizsiiz) Yiiksek frekans (A buyiik, salinan) Spektrum (6zdegerler A artan)
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Ao = 0.00 (isaret degisimi yok) A_son = 2.00 (komsular zit isaret)

Laplacian ézvektdrleri = graf Fourier fonksiyonlari (Bresson 30:03); dislik ézdeder = plrizsiiz mod, yliksek = salinan;
graf Fourier déniisiimii = sinyalin 6zvektérlere izddsimii.

Sekil 20.3: GERCEK graf Fourier modlar1 — yol grafi (path_graph_adj(12)) i¢in Laplacian 6zvektorleri.
SOL ‘Diisiik frekans (lambda=0, piiriizsiiz)’: en kiiclik 6zdegere ait 6zvektor neredeyse sabittir
(isaret degisimi yok). ORTA ‘Yiiksek frekans (lambda biiyiik, salinan)’: en biiyiik 6zdegere ait
ozvektor komsular aras zit isaret alir (kutuplasma). SAG ‘Spektrum’: 6zdegerler lambda artan
sirada bar+¢izgi. Sezgi: Laplacian 6zvektorleri = graf Fourier fonksiyonlar1 (Bresson 30:03);
diisiik 6zdeger=piiriizsiiz mod, yiiksek=salinan; graf Fourier doniisiimii = sinyalin 6zvektorlere
izdlistimii.

Ak ile K-hop yerellestirme — 1s1 kaynagi her uygulamada bir komsuluk genisler

k=0 (kaynak) * destek 1 dugim k=1 - destek 3 dugum k=2 : destek 4 dugim k=3 - destek 5 dugum

OX0) O}0) OX0) OX0)

© @ © @ © @ © @
ON©) ® @ OF©) ONC)
oX ) ®e ®e ®e

AF tam K-hop yerellestirilmis; 1si kaynagi her uygulamada bir komsuluk genisler; ChebNet ZwkA* = K-hop filtre, lineer ¢linkl seyrek (Bresson 56:42)

Sekil 20.4: GERCEK K-hop yerellestirme (ChebNet) — AK ile 1s1 yayilim1. A = community_graph_ad;(),
kaynak = diigiim 0. 4 panel AYNI layout: her panelde diigiimler |A¥e| biiyiikliigiiyle (Reds)
renklendirilir, kaynak diigiim gold kenarla isaretli. Destek HER uygulamada bir hop genisler
(panel basliklarinda GERCEK aktif-diigiim say1s1). Sezgi: A* tam K-hop yerellestirilmis; ChebNet
Yw, A¥ = K-hop filtre, lineer ¢iinkii seyrek (Bresson 56:42).
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20.4 (Bresson — Konuk) Uzaysal GCN: Isotropic, Anisotropic ve Transformer = Tam-Bagli GCN

* Anisotropic GCN (komsulara farkh agirlik): MoNet (GMM), GAT (Velickovic-Bengio, komsuluk
lizerinde softmax attention), GatedGCN (Bresson-Laurent 2017, kenar-gecidi + agik kenar 6znitelikleri).
Sosyal agda “republican vs democrat”1 ayn1 iglememelisin — anizotropi.

Sekil 20.5 bu ayrim1 GERCEK rakamla gosterir: bir merkez diigiim + 4 komsu iizerinde, izotropik durumda
tim kenarlar esit agirlikhdir ( = 1/d, “bulaniklastir”), anizotropik durumda kap1 1;; = o'(e;;)/ >_, o(e;,)
her kenara farkl agirlik verir (biiyiik 6znitelikli kenar = kalin).

Dersin dorugu — Hafta 12’ye koprii:

“a standard transformer is actually a special case of graph convolutional nets when the graph is
fully connected... transformers are set neural networks.” — Bresson, 1:19:39

GAT denkleminde komsulugu tiim graf yaparsan (tam-bagli), tam olarak Hafta 12°nin Transformer’in1 elde
edersin. Sekil 20.6 bu birligi dersin doruk figiirii olarak iki panelde gosterir: solda seyrek graf (a = adjacency
VERILI), sagda ayni diigiimlerin tam-bagh hali (a = softmax HESAPLANAN), ortada “seyreklik ekseni”.
Tam-bagh olunca “graf” demek anlamsizlasir (seyreklik = grafi ilging yapan sey) — ona kiime demek daha
dogru. LeCun ekler: tiim 6z-denetimli 6grenme bir graf yapis: (kelime es-dizim, benzerlik grafigi) somiiriir
— “there is a very very strong connection between self-supervised learning and the graph view of a training
set.”” — LeCun, 1:43:49

izotropik ve Anizotropik Mesaj Gecisi — GCN'de Komsu Agirliklandirma

izotropik (n = 1/d esit) Anizotropik (kapi n = o(e)/Zo(e))
Vanilla GCN / GIN — komsu ortalamasi GAT / GatedGCN — oégrenilen agirhik
e=+2.0 e=+2.0
n=0.250 n=0.466
e=+oa n=0.250 n=o.250@=-2.o e=+0@ n=0.329 n=0.063 sz,o
n=0.250 n=0.142
e=-1.0 e=-1.0

izotropik: tim komsular ayni agirlik (komsuluk ortalamasi, 'bulaniklastir'). Anizotropik: kapi n komsu énemini ayirir (blyik 6znitelik - kalin kenar).
Kapi n backprop ile hangi komsunun énemli oldugunu 6grenir (Canziani 27:53) — Hafta 6 LSTM kapi mekanizmasinin grafiksel akrabasi.

Sekil 20.5: GERCEK izotropik vs anizotropik komsu toplama (Residual Gated GCN, Canziani 27:53). Bir
merkez diigiim i + 4 komsu (yildiz graf). SOL ‘Izotropik (eta = 1/d esit)’: tiim kenarlar aymi
kalinlik/renk, komsuluk ortalamasi (Vanilla/GIN, ‘bulaniklastir’). SAG ‘Anizotropik (kap1 eta =
sigma(e)/Lsigma(e))’: gate_ecta(edge_feats) ile kenar kalinliklart FARKLI; biiyiik kenar-6zniteligi
— kalin kenar (GAT/GatedGCN). Kenar {istiindeki eta degerleri motordan GERCEK. Sezgi: kap1
eta backprop ile hangi komgunun 6nemli oldugunu 6grenir — Hafta 6 LSTM kap1 mekanizmasinin
grafiksel akrabasi.
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20 Graph Convolutional Networks

GCN o Attention birligi: seyreklik = grafin kendisi

GCN: seyrek graf (a=adjacency VERILIi) Transformer: tam-bagh (a=softmax HESAPLANAN)
hi = ReLU(U-xi + (1/di)Z_{JEN(i)} W-x;) A = softmax(XX"/Vd) — her cift i¢in agirlik hesaplanir

SEYREKLIK ekseni @

<+ —>

@
@

a=adjacency, hesaplanmaz (Canziani 29:04) a=softmax, kiime—kiime (Bresson 1:19:39)

@

GCN = adjacency-verili attention (Canziani); Transformer = tam-bagh GCN (Bresson) - ayni operasyon, fark SEYREKLIK = grafin kendisi

Sekil 20.6: GCN <+ Attention birligi: seyreklik = grafin kendisi (DERSIN DORUGU). iki panel AYNI 6
diigiim, AYNI layout. SOL ‘GCN: seyrek graf (a=adjacency VERILI): birkac kenarli seyrek
graf; a = adjacency, hesaplanmaz (Canziani 29:04). SAG ‘Transformer: tam-bagli (a=softmax
HESAPLANAN)’: ayn1 diigiimler ama HER diigiim her diigiime bagh (soluk yogun kenarlar);
a = softmax, kiime—kiime (Bresson 1:19:39). ORTADA cift-yonlii ‘SEYREKLIK ekseni’ oku.
Sezgi: GCN = adjacency-verili attention (Canziani); Transformer = tam-bagli GCN (Bresson),
aym1 operasyon, fark SEYREKLIK = grafin kendisi.
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20.5 (Ileriye Koprii) Graph Transformers, AlphaFold, Geometric DL (post-2020) — KURSTA YOK

@ Builder Notu — Isotropic vs Anisotropic ve Transformer = Tam-Bagli GCN

Geriye (Hafta 12 + 6): Anizotropi gate = Hafta 6 LSTM gating + Hafta 12 attention softmax; Transformer
= tam-baglhh GCN = Hafta 12; SSL-graf = Hafta 10 + 12 (word2vec=GNN).

Tleriye: GAT/GatedGCN — Graph Transformers (post-2020); izotropi-anizotropi = GNN tasartminin
ana siniflandirmasi.

20.5 (ileriye Koprii) Graph Transformers, AlphaFold, Geometric DL (post-2020) —
KURSTA YOK

Bresson (Mart 2020) GCN’i template matching + spektral teoriyle kurar; GAT/GatedGCN’i en giiclii anizot-
ropik modeller olarak verir ve “diigiimler i¢in positional encoding nasil bulunur = en 6nemli acik soru” der.
Asagidakiler DLSP20’den sonra geldi, kursta YOKTUR:

Tleriye Koprii Notu (post-2020 — KURSTA YOK)

* Graph Transformers (Graphormer 2021, GraphGPS 2022) ve Laplacian positional encoding
— Bresson’un “diigiim positional encoding a¢ik sorusunun” cevabi; “Transformer = tam-bagh
GCN” fikrinin olgunlagmast.

» AlphaFold 2 (2021) — protein katlanmasini attention/graf ile ¢6zer; Bresson’un “protein yapisi
cok zor ama 0grenebiliriz” probleminin pratik zaferi.

* Geometric Deep Learning (Bronstein ve ark., 2021) — CNN/GNN/Transformer’1 tek simetri/de-
gismezlik cercevesinde birlestiren program.

Bunlar kurs terimi gibi eklenmez; “graf = yap, attention = tam-baglh graf” temelinin nereye vardigini
gostermek igin anilir.

@ Builder Notu — Acik Soru: Diigiim Positional Encoding

Geriye (Hafta 12-13): Graph Transformers = bu haftanin anizotropik GAT + Hafta 12 Transformer’inin
birlesimi; positional encoding = Bresson’un acik sorusu.

Ileriye: Geometric DL, tiim derin 63renmeyi “veri iizerindeki simetriler” diliyle birlestirir — CNN
(6teleme), GNN (permiitasyon), Transformer (kiime).

20.6 Gecis: Bresson’dan Canziani’ye

Bresson convolution’u grafa neden ve nasil genelledigimizi (spektral + uzaysal) anlatt1 ve “Transformer =
tam-bagli GCN” kopriisiinii kurdu. Simdi Canziani ayni birligi ters yonden gosterir: gecen haftanin self-
attention’indan baglay1p, attention katsayilarini adjacency matrisiyle degistirerek GCN’i tiiretir — ve Residual
Gated GCN’i DGL ile koddan kurar.
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20 Graph Convolutional Networks
20.7 (Canziani) GCN = Attention, Ama Baglantilar Verili

Canziani GCN literatiiriinii okuyunca sagkinligini paylasir: bu zaten attention!

“graph convolutional networks... I read them and oh, it’s actually the same thing... it looks like
attention to me.” — Canziani, 10:50

Hatirlatma (Hafta 12): self-attention’da h = X - a, ve a = softmax(skorlar) sana kime bakacagim soyler (he-
saplanir). GCN’de a = adjacency vektoriidiir — kendine gelen kenar varsa 1, yoksa 0 (verilir, hesaplanmaz).
Gerisi otomatik:

* Dereceye bol (a’daki bir’lerin sayist d): h 6lgegi komsu sayisiyla biiytimesin — komsuluk ortalamasi.
« Ogrenilen rotasyon W ekle, self-connection (U - x) ekle, nonlinearity (ReLU) ekle.

1
hi:f<Uxi+E > ij)

v JEN(D)

Cok katman = y1g (her katman hala bir kiimedir, baglantilar adjacency’den verili). Sekil 20.7 solda bu
mesaj-gecis katmanini (komsulardan gelen mesajlari topla/ortala, self-connection ile giincelle) bir sema olarak,
sagda ise yari-denetimli diigiim siniflandirmasini gosterir.

“the only difference between attention and this is that these connections are given to you by the
adjacency matrix instead of being computed with attention.” — Canziani, 29:04

GCN katmani — mesaj gegisi ve yari-denetimli digiim siniflandirmasi

Mesaj gecisi _(bir merkez digiim i) Yari-denetimli diigiim sinif. (Karate Club sezgisi)

hi=fU-xi+1 5 W x)

self U-x; @
yonetici

X mem———— egitmen
-

- Y
topla / ortala | guncelle @ o
‘——/' a ’ reduce 13 i U+ ReLU

yeni temsil h;

dijEnp

DGL: message - reduce - update_all

[hackprop etiketi tim graf boyunca yayar - 2 kutba ayrlslr]

az etiket = yarn-denetimli (Canziani 58:30, Hafta 10 ruhu) - graf-seviye = mean-poolMLP digim-seviye = logit/digtim

Sekil 20.7: GCN katman1 — mesaj gecisi ve yari-denetimli diigiim siniflandirmasi. SOL ‘Mesaj gecisi (bir
merkez diiglim i)’: h, = f(U-x; + (1/d))X W-xj) semas1 — komsulardan mesaj (W-Xj) — topla/ortala
(reduce 1/d; X)) — giincelle (U-x; + ReLU) — yeni temsil h,; DGL: message — reduce — update_all.
SAG ‘Yari-denetimli diigiim simf. (Karate Club sezgisi)’: iki topluluklu graf, yalmz 2 etiketli
diigiim (O=egitmen mavi, 7=y0netici turuncu), gerisi gri ‘?’; backprop etiketi tiim graf boyunca
yayar — 2 kutba ayrisir. Sezgi: az etiket = yari-denetimli (Canziani 58:30, Hafta 10 ruhu); graf-
seviye = mean-pool-MLP, diigiim-seviye = logit/diiglim.
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20.8 (Canziani) Residual Gated GCN: Kenar Gecidi (n) ile Anisotropy

@ Builder Notu — GCN = Verili Attention

Geriye (Hafta 12): h = X - o = Hafta 12 attention; a = adjacency (verili) vs softmax (hesaplanan);
dereceye bolme = Vd Olceklemesi akrabast; self-connection + ReLU = standart katman.
Tleriye: “Attention = 6grenilen graf, GCN = verili graf” ekseni, tiim geometric DL’in birlestirici goriisii.

20.8 (Canziani) Residual Gated GCN: Kenar Gegidi (n) ile Anisotropy

Uyguladiklart model Residual Gated GCN (Bresson & Laurent): kenarlarin da oznitelikleri (e;) vardir.
Vanilla GCN tiim komsular1 ayni isler (izotropik, “her seyi bulaniklastir”); buradaki kap (gate) j bunu kirar
— gelen her mesaji, o kenarin temsiline gore modiile eder:

“we’re not going to be just averaging all these incoming values, we’re going to be weighting them,
modulating them based on what we think might be relevant.” — Canziani, 27:53

Kapi, kenarlarin sigmoid’inin normalize halidir (soft-attention’in kenar versiyonu):

ey
“ zk€N<z) g<eik>

Bu, izotropik ortalamay1 anizotropik agirlikli toplama cevirir — hangi komsunun 6nemli oldugunu ag
backprop ile 6grenir. (Ayni kapi ;; = o(e;;)/ >_, o(e;;), daha 6nce Sekil 20.5’te merkez diigiim n kapis
olarak GERCEK rakamla resmedilmisti: izotropik esit-agirlik vs anizotropik 6grenilen-agirlik.) Residual +
BatchNorm ile sarilir.

@ Builder Notu — Kenar Kapisi

Geriye (Hafta 6 + 11 + 12): Kap1 n = Hafta 6 LSTM gating + Hafta 12 softmax attention; sigmoid
normalize = soft argmax akrabast; residual+BatchNorm = Hafta 3 + 11; izotropik ortalama = bilgi yok
etme (blur).

Tleriye: Kenar-6znitelikli anizotropik GCN = molekiil (bag tiirii), trafik, 6neri; GatedGCN bench-
mark’larda izotropikleri gecer.

20.9 (Canziani) DGL Kodu, Graf vs Diigiim Siniflandirma (Semi-Supervised)

Kod DGL (Deep Graph Library) ile: mesaj fonksiyonu (kenar UDF — source/destination/edge 6znitelikleri)
+ reduce fonksiyonu (diigiim UDF — gelen mesajlarin mailbox’1) + update_all. Veri: MiniGCDataset —
8 graf sinif1 (circle, star, wheel, lollipop, hypercube, grid, clique, circular ladder). Gorev: graf simiflandirma
(degisken diiglim say1s1). Diigiim 6zniteliklerini mean-pool - MLP — 8-yonlii siniflandirici.

Iki gorev tipi (her ikisi Sekil 20.7’in sag panelinde resmedildi):

* Graf-seviye: tiim diiglimleri ortala — MLP (graf basina tek etiket).
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20 Graph Convolutional Networks

* Diigiim-seviye: her kose icin logit; 6rn. Zachary Karate Club (egitmen=diigiim 0, yonetici=diigiim
33, yalniz 2 etiket) — yari-denetimli (semi-supervised) diigiim siniflandirma: etiketleri graf yapisi
boyunca yay; temsiller ¢ekilip ayrisir.

“you only have a few labels... this is called semi-supervised learning.” — Canziani, 58:30

Canziani’nin son vurgusu Bresson’unkiyle ayni: seyreklik yapidir — herkes herkese bagliysa adjacency
tiim-bir olur ve attention’a donersin; seyrek olunca graf “kimin kiminle bagl oldugunu” sdyler.

@ Builder Notu — Seyreklik = Yapi

Geriye (Hafta 10 + 12): Mean-pool = degisken-boyut ¢coziimii (Hafta 12 kiime); semi-supervised =
Hafta 10 (az etiket, SSL); v/boyut 6lcekleme = Hafta 12 v/d.

Tleriye: Diigiim/kenar/graf gorevleri = GNN’in dort temel problemi; mesaj-gecis = tiim modern GNN
kiitiiphanelerinin (DGL, PyG) ¢ekirdegi.

20.10 Bu Dersin Ozeti

1. Convolution’u grafa genelle (Bresson): template matching (uzaysal) — sira’konum yok sorunu;
convolution teoremi (spektral) — graf Fourier.

2. Spektral GCN (Bresson): Laplacian A = [ — D~'/2 AD~1/2 (piiriizsiizliik); Fourier = 6zvektorler;
ChebNet = Laplacian polinomu, K-hop, lineer (seyreklik = yapi).

3. Uzaysal GCN (Bresson): isotropic (Vanilla/GraphSAGE/GIN) vs anisotropic (GAT/GatedGCN);
Transformer = tam-bagh GCN.

4. GCN = attention (Canziani): h = X - a; a = adjacency (verili) vs softmax (hesaplanan); dereceye bol
+ self-connection + ReL.U.

5. Residual Gated GCN (Canziani): kenar ge¢idi 7 = o(e)/ > o(e) — anizotropi; izotropik ortalamay1
agirlikli toplama cevirir.

6. DGL + gorevler (Canziani): mesaj/reduce/update_all; graf siniflandirma (mean-pool—-MLP); diigiim
siniflandirma (Karate Club, semi-supervised).

7. Post-2020 (KURSTA YOK): Graph Transformers + Laplacian PE, AlphaFold 2, Geometric DL.

! Tek Bir Ciimle

Graph convolution, ConvNet’in locality/stationarity/compositionality varsayimlarini diizensiz grafiklere
tasir — ya template matching (uzaysal GCN: izotropik/anizotropik) ya da spektral teori (Laplacian/Fo-
urier, ChebNet, lineer ciinkii graflar seyrektir) ile; ve 6ziinde Hafta 12°nin attention’1yla ayn1 operasyon-
dur: Canziani’ye gére GCN = adjacency-verili attention, Bresson’a gore Transformer = tam-bagli GCN
— ikisini ayiran tek sey seyrekliktir (grafin kendisi).
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20.11 Kontrol Sorulart

20.11 Kontrol Sorulari

1 Soru 1: Convolution’u grafa genellemenin iki yolu nedir? Template matching grafta neden dogrudan
calismaz?

Cevap: (1) Template matching (uzaysal): kernel’i kaydir, nokta ¢arpimi — uzaysal GCN. (2) Convo-
lution teoremi (spektral): Fourier uzayinda nokta carpimi — spektral GCN. Template matching grafta
dogrudan calismaz ¢iinkii diigiimlerin sirasi/konumu yoktur (“yukari/agagi/sag/sol” yok, Bresson
22:01) — hangi komsunun sablonun hangi hiicresine karsilik geldigi belirsiz; ayrica komsu sayisi
degisken. Coziim: tek sablon w (yeniden-parametrizasyona degismez) + komsuluk {izerinde toplama.

1 Soru 2: Graf Laplacian nedir, neyi 6lcer? ChebNet neden lineer karmasiklikta caligir?

Cevap: Normalize Laplacian A = I — D~'/2AD~1/2; bir fonksiyonun graf iizerindeki piiriizsiizlii-
giinii olcer (h; ile komsu ortalamast farki). Ozayrigimi (A = ®A® ") graf Fourier fonksiyonlarin
(6zvektorler) ve spektrumu verir. Vanilla spektral GCN O(N?) (® yogun). ChebNet filtreyi Laplacian’in
polinomu () . w, AF) olarak yazar: AF tam K-hop yerellestirilmis, 6zyinelemeli z,, = A -z, _4;
karmagiklik = kenar x K. Graflar seyrek oldugundan (kenar & sabitx V) bu lineerdir — eigendecom-
position hi¢ gerekmez (Bresson 56:42).

1 Soru 3: “Transformer=tam-bagli GCN” ne demek? “GCN=attention” ile nasil ayn1 gercege varir?

Cevap: Bir GAT denkleminde komsulugu tiim graf yaparsan (her diigiim her diigiime = tam-bagli),
Hafta 12°nin Transformer’in1 elde edersin (Bresson 1:19:39). Tersinden Canziani: self-attention’da
h = X - a, a hesaplanir; GCN’de a = adjacency (verili, Canziani 29:04). Ikisi ayn1 operasyon — fark
seyrekliktir: GCN seyrek (graf verili), Transformer tam-bagl (her sey her seye, “kiime”). Tam-bagh
olunca seyreklik kaybolur, ona graf degil kiime demek dogrudur.

1 Soru 4: Isotropic vs anisotropic GCN farki nedir? Residual Gated GCN’deki kapi ) ne yapar?

Cevap: Isotropic GCN tiim komgulara aym agirlik (komsuluk ortalamasi — Vanilla/GraphSAGE/GIN);
“her seyi bulaniklastirmak™ gibi. Anisotropic komsulara farkh agirlik (GAT, GatedGCN) — sosyal
agda farkli gruplart ayni iglememek igin. Residual Gated GCN’in kapisi ) = o(e;;)/ > o(e;;) (kenar
temsillerinin normalize sigmoid’i, Canziani 27:53), gelen mesaj1 kenara gore modiile eder — izotropik
ortalamay1 anizotropik agirlikli toplama ¢evirir; hangi komsunun 6nemli oldugunu backprop 6grenir.
Hafta 6 LSTM gating + Hafta 12 attention akrabas.

1 Soru 5: Graf-seviye ve diigiim-seviye simiflandirma nasil farklidir? Karate Club neden “semi-
supervised”’dir?

Cevap: Graf-seviye: tiim diigiimleri mean-pool —» MLP — graf bagina tek etiket (6rn. MiniGCD 8
graf tipi). Diiglim-seviye: her kose icin ayr1 logit (mean-pool yok) — diigiim basina etiket. Karate Club
yari-denetimlidir ¢iinkii yalniz 2 etiket var (egitmen=0, yonetici=33); kay1p yalniz bu iki diiglimde ama
backprop bilgiyi tiim graf yapis1 boyunca yayar (Canziani 58:30) — etiketsiz diigiimlerin temsilleri
iki kutba ¢ekilip ayrisir. Hafta 10°un “az etiketle 6gren” ruhu.
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20 Graph Convolutional Networks
20.12 Egzersizler

Egzersiz 1 (GCN = attention). Hafta 12 self-attention’1 (h = X - a, a = softmax (X T:13)) yaz; sonra a’y1
adjacency vektoriiyle (1/0) degistirip dereceye bolerek vanilla GCN'i tiiret. “Hesaplanan a” ile “verili a”
farki, GCN ile Transformer’1 nasil ayirir?

import numpy as np

# Hafta 12 self-attention: a HESAPLANIR (softmax skorlari)

X = np.array([[1.0, 0.0], # x1
[0.0, 1.0], # x2
[0.8, 0.6]]) # x3
x = X[0] # sorgu = x1

def softmax(z):
e = np.exp(z - z.max())
return e / e.sum()

a_attn
h_attn

softmax(X @ x) # HESAPLANAN attention katsayilari
a_attn @ X # h = X*T a (linear kombinasyon)

# GCN: a VERILIR (adjacency satiri), sonra dereceye bolunur (komsuluk ortalamasi)
a_adj = np.array([1.0, 1.0, 0.0]) # x1'in komsulari: x2 var, x3 yok (VERILI)

d = a_adj.sum() # derece

h_gcn = (a_adj / d) @ X # komsuluk ortalamasi
print("attention h:", np.round(h_attn, 3), " (a HESAPLANAN)")
print(“"gcn h :", np.round(h_gcn, 3), " (a VERILI = adjacency)")

# Fark: attention a'yi softmax ile HESAPLAR (kime bakacagini ogrenir);
# GCN a'yi adjacency'den ALIR (kim kime bagli VERILI). Transformer = tam-bagli GCN.

Egzersiz 2 (Laplacian piiriizsiizliik). Kiiciik grafta (5 diigiim) A = I — D~'/2AD~Y/?"yi elle hesapla.
Sabit ve hizli salinan sinyale uygula; piiriizsiiz sinyalde Ah kii¢iik, salinanda biiyiik oldugunu goster. Neden
“piirtizsiizliik olctisii”?

import numpy as np

# 5 dugumlu yol grafi (zincir ©-1-2-3-4)
A = np.zeros((5, 5))
for i in range(4):
A[i, i + 1] = A[1 + 1, i] = 1.0
d = A.sum(1)
Dinv = np.diag(1.0 / np.sqrt(d))
Delta = np.eye(5) - Dinv @ A @ Dinv  # normalize Laplacian

h_smooth = np.array([1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0]) # sabit (puruzsuz)
h_osc = np.array([1.0, -1.0, 1.0, -1.0, 1.0]) # salinan
print("puruzsuz hDh:", round(float(h_smooth @ Delta @ h_smooth), 3)) # ~@ (kucuk)
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20.12 Egzersizler

print(“salinan hDh:", round(float(h_osc @ Delta @ h_osc), 3)) # BUYUK
# Dh = h_i ile komsu ortalamasi farki; puruzsuzde komsular benzer -> kucuk,
# salinada komsular zit -> buyuk => "puruzsuzluk olcusu".

ST

Egzersiz 3 (K-hop yerellestirme). Bir diigiime “1s1 kaynag1” (1, gerisi 0) koy. A’y1 1/2/3 kez uygula; destegin
her seferinde bir hop genisledigini goster. ChebNet'in ) | » W A¥’s1 neden “tam K-hop yerellestirilmis™?

import numpy as np

# 6 dugumlu yol grafi, isi kaynagi = dugum ©
A = np.zeros((6, 6))
for i in range(5):
A[i, i + 1] = A[i + 1, i] = 1.0
d = A.sum(1)
Delta = np.eye(6) - np.diag(l/np.sqrt(d)) @ A @ np.diag(1/np.sqrt(d))

e = np.zeros(6); e[@0] = 1.0 # isi kaynagi (sadece dugum 9)
cur = e.copy()
for k in range(4):
aktif = int(np.sum(np.abs(cur) > 1e-9))
print(f"k={k}: destek {aktif} dugum") # destek her adimda bir hop genisler
cur = Delta @ cur
# Delta”k bir dugumden tam k-hop uzaktaki dugumlere erisir -> Sum w_k Delta”k = K-hop FILTRE.
# Seyrek grafta (kenar ~ sabit*N) maliyet kenar*K = LINEER (eigendecomposition yok).

Egzersiz 4 (Anisotropy gate). Bir diigiimiin 3 komsusu + kenar 6znitelikleri olsun. n = o(e)/ > o(e)
kapisimi hesapla; biiyiik 6znitelikli kenarin katkisinin nasil arttigini gster. izotropik (n = 1/d) ile kargilagtir
— anizotropi sosyal agda neden gerekli?

import numpy as np

edge feats = np.array([2.0, 0.0, -2.0]) # 3 komsu, farkli kenar oznitelikleri
sig = 1.0 / (1.0 + np.exp(-edge_feats)) # sigmoid

eta = sig / sig.sum() # ANIZOTROPIK kapi

iso = np.full(3, 1.0 / 3) # IZOTROPIK (1/d esit)

print("anizotropik eta:", np.round(eta, 3)) # buyuk oznitelik -> buyuk agirlik
print("izotropik eta:", np.round(iso, 3)) # hepsi esit (bulanikilastir)

# Buyuk e_ij olan komsu daha cok katkida bulunur (kapi onu "secer").

# Sosyal agda: farkli gruplari (republican/democrat) AYNI islememek icin anizotropi gerekli.

Egzersiz 5 (Hafta 14 habercisi — Yapilandirilmis Tahmin). Hafta 14’te LeCun (son dersi) yapilandirilmig
tahmini (structured prediction), enerji-tabanl faktor grafiklerini, dizi etiketlemeyi; Canziani diizenlilestirmeyi
anlatacak. (a) GCN’in “diiglim basina logit + graf yapist boyunca yayma” fikrini, dizi etiketlemedeki “her

token’a etiket + komsuluk tutarlilig1” ile iligkilendir. (b) Bir CRF/faktor grafigi, bu haftanin graf yapisini
Hafta 7-9 EBM enerjisiyle nasil birlegtirir?
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20 Graph Convolutional Networks

import numpy as np

# (a) GCN dugum-seviye: her dugum (token) icin logit + graf (komsuluk) tutarliligi.

# Dizi etiketleme = ZINCIR graf: her token bir dugum, komsu = yan token.
tokens = ["isim", "fiil", "isim", "edat"]
A zincir = np.array([[0, 1, 0, 0], # her token sadece yan tokenlara bagli

[1, e, 1, @],
[0, 1, 0, 1],
[0, 6, 1, @]])
print("dizi etiketleme = zincir graf, komsu sayisi:", A_zincir.sum(1))
# (b) CRF/faktor grafigi: unary enerji (her token-etiket) + pairwise enerji (komsu cift).
# Hafta 7-9 EBM: dusuk enerji = uyumlu (token+etiket+komsuluk); cikarim = enerji min.
# GCN graf yapisi = faktor grafiginin baglanti yapisi; Hafta 14 bunu EBM ile birlestirir.

20.13 Sonraki Ders icin Hazirlik

Sonraki Hafta — H14: Yapilandirilmis Tahmin ve Diizenlilestirme (LeCun SON ders + Canziani)

Graflardan yapilandirilmis tahmine geciyoruz. Bu hafta convolution’u grafa genellemenin iki yolunu
(template matching uzaysal + convolution teoremi spektral), Laplacian/Fourier/ChebNet’i, izotropik-
anizotropik GCN’i ve “Transformer = tam-bagli GCN” kopriisiinii Bresson’la; “GCN = adjacency-verili
attention”1, Residual Gated GCN’i ve DGL ile graf/diigiim siniflandirmay1 Canziani’yle kapattik. Hafta
14’te LeCun son dersini verecek: yapilandirilmig tahmin, enerji-tabanli faktor grafikleri, dizi etiketleme;
Canziani overfitting ve diizenlilestirmeyi (son practicum) anlatacak. Egzersiz 1 (GCN=attention) ve
Egzersiz 5 (graf — yapilandirilmig tahmin) tam bu derse hazirlar.

Hafta 14: Yapilandirilmis Tahmin (Structured Prediction) ve Diizenlilestirme — LeCun (Lecture, son
dersi) + Canziani (Practicum)

Hafta 14’te LeCun son dersini verecek: yapilandirilmis tahmin, enerji-tabanli faktor grafikleri, dizi etiketleme;
Canziani overfitting ve diizenlilestirmeyi (son practicum) anlatacak.

Hafta 14 oncesi yapilacak:

* Egzersiz 1 (GCN=attention) + Egzersiz 5 (graf — yapilandirilmis tahmin) ¢oz.

* “GCN = adjacency-verili attention” ve “Transformer = tam-bagli GCN” ciimlelerini kendi sozciiklerinle
yaz.

» Hafta 7-9 EBM enerjisini hatirla — Hafta 14 faktor grafikleri o enerjiyi graf yapisiyla birlestirir.

20.14 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram Tanim Hoca / timestamp
ConvNet 3 varsayim locality + stationarity + Bresson 2:54
compositionality
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20.15 ML Builder Baglantilar:

Kavram

Tanim

Hoca / timestamp

Template matching grafta sorun
Graf Laplacian A

Graf Fourier

ChebNet

Isotropic GCN

Anisotropic GCN

Transformer = tam-bagli GCN

GCN = attention
Gated GCN kapisi 1

DGL mesaj/reduce

Graf vs diigiim siniflandirma

Diigiim sirasi/konumu yok;
degisken komsu

I — D2 AD~1/2; piiriizsiizliik
Olciisii

Laplacian 6zvektorleri = Fourier
fonksiyonlari

Laplacian polinomu; K-hop; lineer
(seyrek)

Tiim komgu ayn agirlik
(Vanilla/GraphSAGE/GIN)
Komgulara farkli agirlik
(GAT/GatedGCN)

Komguluk = tiim graf —
kiime/attention

h = X - a; a = adjacency (verili)
o(e)/ >  o(e); izotropik —
anizotropik

edge UDF + node UDF +
update_all

mean-pool->MLP vs logit/diigiim
(semi-supervised)

Bresson 22:01

Bresson 26:45

Bresson 30:03

Bresson 53:04

Bresson 1:09

Bresson 1:17

Bresson 1:19

Canziani 29:04
Canziani 27:53

Canziani 40:18

Canziani 58:30

20.15 ML Builder Baglantilari

Geriye kopriiler:

ARl

fleriye kopriiler:

ConvNet 3 varsayim — Hafta 3 (dogal sinyaller: locality/stationarity/compositionality).
Laplacian / Fourier / eigendecomposition — Hafta 3 (spektral) + 18.06 lineer cebir.
GCN = attention — Hafta 12 (self-attention; a verili vs hesaplanan).

Gate n / residual / BatchNorm — Hafta 6 (LSTM gate) + Hafta 3/11.
Semi-supervised diigiim simflandirma — Hafta 10 (az etiket, SSL).

1. Anisotropic GCN + edge features — Graph Transformers + Laplacian PE (post-2020, KURSTA

YOK).

2. GCN protein/molekiil — AlphaFold 2 (post-2020).
3. Transformer = tam-bagh GCN — Geometric Deep Learning birlestirici program.
4. Mesaj-gecis » DGL/PyG:; tiim modern GNN kiitiiphaneleri.

! Bu dersten tek bir sey alip gideceksen

Graph convolution, ConvNet’i (locality/stationarity/compositionality) diizensiz grafiklere tagimaktir —
ya template matching (uzaysal) ya da Laplacian/Fourier (spektral); ve gercek graflar seyrek oldugundan
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20 Graph Convolutional Networks

ChebNet (Laplacian polinomu) bunu lineer zamanda yapar. Ama asil i¢gorii birlestiricidir: GCN
ve attention aym operasyondur. Canziani’ye gore GCN = self-attention, ama attention katsayilari
hesaplanmaz, adjacency’den verilir; Bresson’a gore Transformer = tam-bagh bir graf iizerinde GCN.
Ikisini ayiran tek sey seyrekliktir — yani grafin kendisi; seyreklik yapidir, yap1 kimin kiminle bagh
oldugunu sdyler. Bu temelin post-2020 zirvesi (Graph Transformers, AlphaFold, Geometric DL) kursta
yoktur ama bu haftanin tohumlarinin dogrudan iiriiniidiir.
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21 Yapilandiriimis Tahmin ve Dizenlilestirme

Iki pargali final hafta — Yann LeCun son Lecture’inda yapilandirilmig tahmini (structured prediction) kursun
biiyiik ¢atisi altinda toplar: ¢ikt1 tek bir kategori degil kombinatoryal bir nesne (climle, sembol dizisi) oldugunda
olasi ¢iktilar1 siralayamazsin, ¢oziim enerjiyi faktorlerin toplami olarak yazmaktir (faktor grafigi, Hafta 13’°ilin
enerjili hali), ¢iinkii o zaman en diisiik enerjili konfigiirasyonu bulmak tiim kombinasyonlari denemek degil bir
trellis grafinda en kisa yolu bulmaktir (dinamik programlama, Viterbi, kaba kuvvet 96 degerlendirme yerine
16); ardindan agin durumunu bir tensor degil bir graf yapan Graph Transformer Network’li kurar ve bunun
daha 1997°de attention’dan yirmi y1l 6nce transformer adin1 tagiyan basit bir graph neural net oldugunu soyler
(Viterbi secicileri max-pooling gibi anahtarlar, backprop dinamik graf boyunca akar); sonra kayiplar1 Hafta 11
cercevesiyle birlestirir (perceptron marjsiz coker, hinge marjla iter, NLL logsumexp tiim yollar1 marjinallestirir,
perceptron NLLin beta sonsuz limitidir); ve dersin dorugunda gizli degiskeni marjinallestirmenin Jensen
esitsizligiyle bir {ist sinira ¢evrildigini, bu iist sinirin fizikteki serbest enerji F esittir ortalama enerji eksi
sicaklik carp1 entropi oldugunu, ve VAE nin tam olarak bu oldugunu (rekonstriiksiyon art1 KL/entropi) gosterir
— kursu tek bir enerji fikrinin etrafinda kapatir. Ardindan Alfredo Canziani son Practicum’unda pratik soruya
iner: bu gii¢lii agiri-parametrize modeller veriyi ezberler (overfitting, giiriiltiden dogar — giiriiltii olmasa
asir1 model bile miikemmel parabolii ¢izerdi), nasil ehlilestiririz? L2 weight decay agirlik uzunlugunu kisaltir
(Gauss priori), L1 seyreklik eksen-yakini bilesenleri oldiiriir (Laplace priori), dropout sonsuz ag toplulugunu
egitir, BatchNorm ve data augmentation diizenler; ve belirsizlik icin MC Dropout dropout’u ¢ikarimda agik
birakip varyansi 6lcer — bu varyans tiirevlenebilir oldugundan minimize edilebilir, ki bu tam olarak Hafta
11’in PPUU belirsizlik diizenlilestirmesidir, kursu bagladig1 yere, enerjiye ve belirsizlige geri dondiiren
halka.

1 Boliim bilgisi (LeCun SON Lecture + Canziani SON Practicum)

* Lecture (Yann LeCun, son ders): YouTube — Structured Prediction & Regularisation (Hafta
14 Lecture)

¢ Canziani’nin Practicum videosu: YouTube — Regularisation & Uncertainty (Hafta 14 Practi-
cum)

* Edition: Spring 2020 (NYU-DLSP20)

* Hocalar: Yann LeCun (Lecture, son dersi — yapilandirilmig tahmin + Graph Transformer
Network + varyasyonel serbest enerji) + Alfredo Canziani (Practicum, son dersi — overfitting +
diizenlilestirme + MC Dropout belirsizligi)

» Kaynak: atcold.github.io/NYU-DLSP20

* Okuma siiresi: =30 dk

i. Atif notu: Bu hafta konuk yoktur — Lecture’1 asil ders sahibi Yann LeCun verir
(kursun son Lecture’1), Practicum’u Alfredo Canziani (kursun son Practicum’u). Béliim
1-3 quote’lar1 — LeCun; Boliim 5-7 quote’lari — Canziani. (Bu, Hafta 8/10/12/13’teki
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21 Yapilandirimig Tahmin ve Diizenlilestirme

konuk-hoca diizeltmelerinin aksine, bagliklarin gercekten ## (LeCun) oldugu derstir.)

21.1 Bu Derste Ne Var?

Iki parca ve ikisi de bir final: Yann LeCun son Lecture’inda yapilandirilmis tahmini (structured prediction)
anlatip tiim kursu tek cati altinda toplar — enerji-tabanh faktor grafikleri, Graph Transformer Network, ve
biiyiik sentez olarak varyasyonel serbest enerji (VAE nin gercek aciklamasi); Canziani son Practicum’unda
overfitting ve diizenlilestirmeyi isleyip belirsizlik kestirimiyle Hafta 11’in PPUU’suna geri baglanir.

LeCun’un biiyiik mesaji: kursun her par¢asi — siniflandirma, EBM, autoencoder, dizi modeli, attention, GCN
— aslinda tek bir fikrin farkl1 yiizleridir: bir enerji fonksiyonu tasarla, dogru cevabi bastir, yanliglar1 (marjla)
yukari it, gerektiginde gizli degiskenleri marjinallestir. Bu marjinallestirme, fizikten gelen serbest ener;ji
(F = (F) —T - H) ile aynidir — ve VAE tam budur.

Uc ana fikir:

1. Yapilandirilmis tahmin = faktorlii EBM. Enerji, alt-degisken kiimelerine dokunan faktorlerin
toplanmudir; ¢ikarim iistel degil, en kisa yol (dinamik programlama) ile verimlidir.

2. Graph Transformer Network (1997): agin durumu bir graftir; ilk “transformer” buydu, LeCun’a
gore basit bir graph neural net (Hafta 13’e geri bag).

3. Varyasyonel serbest enerji = VAE. Gizli degiskeni marjinallestirmek = (F) — T' - H’yi minimize
etmek (Jensen); VAE nin “rekonstriiksiyon + KL’ kayb1 tam budur.
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Hafta 14 — Yapilandinlmis
Tahmin ve Duzenlilestirme
(LeCun SON Lecture +
Canziani SON Practicum)

21.1 Bu Derste Ne Var?

/

(A) LeCun SON: enerji

Yapilandirilmis tahmin =
faktorlu EBM
(cikt1 = kombinatoryal
nesne)

(B) Canziani SON:

Trellis en-kisa-yol = DP
(Viterbi; kaba kuvvet 96
yerine 16)

Overfitting (gurultiden
dogar)
asir-parametrize — kolay
optimizasyon

Graph Transformer
Network 1997
(ilk transformer = basit
GNN, Hafta 13)

Diizenlilestirme
(L1 seyrek - L2 uzunluk -
dropout ensemble -
BatchNorm)

Kayip taksonomisi
(perceptron collapse -
hinge marj - NLL
logsumexp)

MC Dropout belirsizlik
(varyans = belirsizlik,
turevlenebilir)

BUYUK SENTEZ:
marjinallestirme = serbest
enerji
F = ort. enerji - T-entropi
= VAE

Hafta 11 PPUU
(KURSU KAPATAN HALKA)
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21 Yapilandirimig Tahmin ve Diizenlilestirme

@ Builder Notu — Giris: Tek Enerji Catistnin Altinda Tiim Kurs

Geriye: EBM/kayip/marj — Hafta 7-9 + 11; faktor grafigi — Hafta 13; VAE — Hafta 8; Lagrangian
backprop — Hafta 2/5.

fleriye: Yapilandirilmis EBM — LeCun JEPA; serbest enerji — diffusion models (post-2020, §ileriye
Koprii); MC Dropout — giivenli RL, kalibrasyon.

Tek ciimleyle: Yapilandirilmig tahmin, enerjinin faktorlere ayrigtigi bir EBM’dir (verimli en-kisa-yol
¢ikarimi, Graph Transformer Network = ilk transformer = basit GNN); ve tiim kursun sentezi olarak
gizli-deZisken marjinallestirmesi = varyasyonel serbest enerji ((F) — T - H) = VAE — Canziani ise
overfitting’i diizenlilestirme ve belirsizlikle (MC Dropout = PPUU) baglar.

21.2 (LeCun) Yapilandiriimis Tahmin: Faktér Grafikleri ve Verimli Cikarim

LeCun son dersine yapilandirilmis tahminle baglar: ¢iktinin tek kategori degil, kombinatoryal nesne (ciimle,
sembol dizisi) oldugu problem — konusma/el yazisi tanima, ¢eviri.

“structure prediction is the problem of predicting a variable that is not just a single category but
basically a sort of combinatorial object.” — LeCun, 0:38

Olast ciktilart siralayamazsin (iistel/degisken uzunluk). Anahtar fikir: enerjiyi faktorlerin toplami olarak
yaz — her faktor yalniz degiskenlerin bir alt kiimesine dokunur (faktor grafigi; Hafta 13 grafinin enerjili
hali). O zaman en diisiik enerjili konfiglirasyonu bulmak icin tiim kombinasyonlar1 denemek (iistel) gerekmez:
yerel yapi sayesinde bu, bir trellis (kafes) grafinda en Kkisa yola indirgenir — dinamik programlama.

“finding the lowest energy configuration simply consists in finding the shortest path in this graph.”
— LeCun, 22:52

Sekil 21.1 bunu GERCEK rakamla gosterir: bir trellis grafinda her siitun bir adim, her satir bir durumdur;
faktorlii enerji sayesinde en diisiik-enerjili konfigiirasyon (kalin gold yol) tiim kombinasyonlari denemek
yerine dinamik programlamayla bulunur. Ornek: 2 ikili + 1 ikili + 1 iiclii degisken icin kaba kuvvet 96
enerji-degerlendirmesi ister; faktdrleme bunu 16’ya diisiiriir. Egitim Hafta 7-11’in aynis1: dogru cevabin (y)
enerjisini bastir, yanlislarinkini yukari it (latent z = trellis yolu). Konusmada bu Dynamic Time Warping’dir
(CTC’nin atas1, Hafta 11).

@ Builder Notu — Faktorlii Enerji ve En-Kisa-Yol = DP

Geriye (Hafta 7-11 + 13): Enerji + push-down/up = Hafta 7-9, 11; faktor grafigi = Hafta 13 (graf,
enerjili); DTW/CTC = Hafta 11; trellis = DP (en kisa yol).

Tleriye: Faktorlii enerji + verimli ¢ikarim = CRF, HMM, yapisal SVM; modern dizi modellerinin (CTC,
beam search) teorik temeli.

21.3 (LeCun) Graph Transformer Network: ilk “Transformer” (1997) = Basit GNN

LeCun derin 6grenme baglamina tasir: ya faktorleri derin ag yap, ya da daha radikal — agin durumu (state)
bir graf olsun. El yazis1 tanimada: segmentasyon grafi (miirekkep bloklarin1 karakterlere gruplama yollarr)
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21.3 (LeCun) Graph Transformer Network: Ilk “Transformer” (1997) = Basit GNN

Faktorlu enerji -» en-kisa-yol (Viterbi / dinamik programlama)

adim 1 adim 2 adim 3 adim 4 adim 5 adim 6

o ® ©
@
aomz @) ®) ©

En dusuUk-enerjili yol: durum1->1-1-1-1-1 (toplam enerji E = 6.50; GERCEK motordan)
Kaba kuvvet S*T = 3% = 729 yol vs DP T:S? = 6:9 = 54 degerlendirme
Notion 6rnegi 96 - 16 (LeCun 22:52): faktorll yapi Ustel aramayi lineere indirir

Sekil 21.1: GERCEK trellis en-kisa-yol (Viterbi / dinamik programlama) — faktorlii enerji ¢ikarimi. [T=6
adim x S=3 durum] tekil enerjiler (unaries) + gecis enerjisi (pair_cost, kdsegen ucuz = siireklilik)
verilir; trellis_shortest_path motoru en diisiik-enerjili yolu (kalin gold) ve degerlendirme sayilarini
doner. ince gri kenarlar tiim olas1 gegisler, kalin gold yol = en kisa yol; her diigiimde tekil enerji
yazil1. Kaba kuvvet SAT = 376 = 729 yol yerine DP T-S? = 54 degerlendirme; Notion 6rnegi 96 —
16 (LeCun 22:52): faktorlii yap: listel aramayi lineere indirir.

— her yol bir ConvNet’'ten gecer — yorum grafi (her ok bir karakter + enerji) — Viterbi (en kisa yol =
min enerji) — tanima. Bu dinamik graf boyunca backprop yapilir (Viterbi/yol-seciciler = max-pooling gibi
anahtarlar: secilen kenara gradyan kopyala, digerine sifir). Sekil 21.2 bu akisi ugtan uca resmeder.

“you can think of this as a simple form of graph neural net... we used to call these graph
transformers. .. this is from 1997.” — LeCun, 1:07:28

Yani “transformer” terimi sinir aglarinda 1997°de (attention’dan 20 y1l 6nce) bu graf-doniistiiriiciiler i¢in
kullanildi; ve LeCun’a gore GTN, Hafta 13’{in graph neural net’inin erken halidir — ag tensor yerine graf

cve

manipiile eder. Yap1 her drnekte degistiginden (dinamik) PyTorch gibi araglar kritiktir.

@ Builder Notu — GTN = 1997 ilk Transformer

Geriye (Hafta 13 + 5): GTN = basit GNN (Hafta 13); switch/min-pooling backprop = Hafta 5 autograd;
dinamik graf = 6rnek-basina degisen yapi.

Tleriye: GTN = differentiable programming’in erken 6rnegi; modern decoder’lar (konusma) bu fikrin
torunu.
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21 Yapilandirimig Tahmin ve Diizenlilestirme

Graph Transformer Network (1997): ilk "transformer" = basit graf donustiriicii zinciri

Segmentasyon grafi Yorum grafi
R e e e ~ P \
1 1
1 dl2.1 0.3 1
1 1
: .\‘. 1 1 Q O Q 0.5 I
- - 4
Girdi i 1 ConvNet 1 Q - o | VITERBI e
"murekkep" (her aday yol s en-kisa-yol iktisi
(el yazisi) H L ) : icin) : O @) i = min enerji ¢
1 ./' H 1
1
I 1 1 !
\___(4.6,,;@,,*,\_.____’ e e = !
gruplama yollar)) (her ok = karakter + enerji)
W o ———————————————

backprop — dinamik graf boyunca (LeCun 1:07)

(attention'dan 20 yil 6nce). LeCun: GTN = basit GNN (Hafta 13).

"transformer" terimi 1997'de bu graf-déntstiriciler igin kullanildi
Viterbi = max-pooling gibi anahtar islem; en-kisa-yol min enerjiyi secer.

Sekil 21.2: Graph Transformer Network (1997) — ilk ‘transformer’ = basit graf-doniistiiriicii zinciri. Soldan
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saga akig: girdi ‘miirekkep’ (el yazis1) > SEGMENTASYON GRAFI (karakterlere gruplama
yollar1, diigiimler) — ConvNet (her aday yol) - YORUM GRAFI (her ok = karakter + enerji) —
VITERBI (en-kisa-yol = min enerji, kalin gold yol) — tanima ¢iktist; altta backprop oku dinamik
graf boyunca geri akar. Viterbi yolu GERCEK DP ile hesaplanir. ‘transformer’ terimi 1997°de bu
graf-doniistiiriiciiler icin kullanild1 (attention’dan 20 y1l 6nce); LeCun: GTN = basit GNN (Hafta
13); Viterbi = max-pooling gibi anahtar (LeCun 1:07).



21.4 (LeCun) Yapilandirilmis Kaywplar ve Biiyiik Sentez: Varyasyonel Serbest Enerji = VAE

21.4 (LeCun) Yapilandiriimis Kayiplar ve Bliyilik Sentez: Varyasyonel Serbest Enerji
= VAE

LeCun kayiplar1 Hafta 11 cercevesiyle birlestirir: perceptron kaybi (E(y) — E(y), dogru cevap y, en diisiik
enerjili ) marjsizdir — ¢okebilir; yalniz lineer parametrizasyonda calisir.

“the bad news is it doesn’t have a margin... it might just collapse, make every energy zero or the
same.” — LeCun, 1:00:48

Hinge (en-¢ok-sug-isleyen vy ile, marj) ve NLL (logsumexp = “forward” algoritmasi, tiim yollar iizerinde
marjinallestirme) iyidir; perceptron = NLL'in  — oo limitidir (Hafta 11 callback). Forward algoritmasi =
belief propagation’in zincir-graf 6zel hali. Sekil 21.3 bu ii¢ kaybi tek eksende karsilastirir: perceptron’un
gap = 0’daki marjsiz kosesi (collapse riski), hinge’in m = 1 marj1, ve NLL'in yumusak logsumexp egrisi.

Ve dersin — ve kursun — dorugu: gizli degiskeni marjinallestirme (F; = —% log ZZ e Py dogrudan
hesaplanamaz, ama Jensen esitsizligiyle iist sinira cevrilir:

L(z,y) < Ey Lz, 2)] — %H@

Bu, fizikteki serbest enerjidir: /' = (FE) — T - H (ortalama enerji — sicaklik x entropi). Sekil 21.4 bu
dengeyi GERCEK rakamla resmeder: ¢ dagiliminin std’si o biiyiidiik¢e entropi terimi (—7" - H) diiser ama
beklenen enerji ((E) = %02) yiikselir; ikisinin toplam1 Fnin tek bir minimumu (denge) vardir.

“what we’re minimizing now is a free energy... the average energy minus the temperature times
the entropy... when you think about variational autoencoders, that’s just what they do.” — LeCun,
2:02:25

Yani VAE (Hafta 8) tam budur: beklenen rekonstriiksiyon hatasin1 minimize et (2’yi Gauss g’dan 6rnekle) +
KL terimi = ¢’nun entropisini maksimize et. ¢ = gercek posterior oldugunda esitsizlik esitlik olur. “Latent
degiskeni, ger¢ekten marjinallestirmeden marjinallestirmek.” (LeCun ayrica backprop’u Lagrangian kisithi-
optimizasyon olarak — A = momentum — ve Neural ODE’yi tiiretir; backprop’un 1988 kokii.)

@ Builder Notu — Serbest Enerji = VAE (Perceptron Coker)

Geriye (Hafta 8 + 11): Serbest enerji = Hafta 8 VAE’nin (ELBO) gergek agiklamasi; (E) —T'- H’deki
T = Hafta 11 softmax sicaklii (3 = 1/T); perceptron-collapse = Hafta 11 enerji-kayb1 collapse.
Tleriye: Varyasyonel serbest enerji = tiim iiretici modellerin (VAE, diffusion) ortak ¢atisi; “marjinalles-
tirmeden marjinallestir” = modern olasiliksal ¢ikarimin kalbi.

21.5 (ileriye Koprii) Diffusion Models ve JEPA (post-2020) — KURSTA YOK

LeCun (Mart 2020) yapilandirilmig EBMyi, serbest enerjiyi ve VAE’yi anlatir. Bu enerji/varyasyonel catinin
dogrudan iiriinleri DLSP20’den sonra olgunlasti, kursta YOKTUR:
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21 Yapilandirimig Tahmin ve Diizenlilestirme

3.0

2.5-

1.0 -

0.5-

0.0 -

Kayip Taksonomisi — Marjli EBM Kayiplar (Bolim 3)

H Perceptron: max(0, —gap) — marjsiz (coker)
marj ; mmmm Hinge: max(0, 1 — gap) — marjm =1
m=1 ;=== NLL: log(1 + e~(—gap)) — softplus (logsumexp)

perceptron marjsiz - ¢oker, lineer-only (LeCun 1:00)
hinge marj iter; NLL = logsumexp tiim yollan marjinallestirir
perceptron = NLL'nin B = « limiti (Hafta 11 kdprusi)

perceptron koso?(ga =0)
marjsiz - corer (linee CQI\/)
~

-1 0 1 2 3
enerji farki E(y) — E(dogru)

Sekil 21.3: GERCEK kayi1p taksonomisi — marjli EBM kayiplar1 (B6liim 3). gap = E( ) — E(dogru) ekseninde
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tic kayip: perceptron max(0,—gap) (gold, MARIJSIZ — gap=0’da kose, collapse riski), hinge
max(0,1-gap) (violet, marj m=1), NLL log(1+e”(—gap)) (koyu violet kesikli, yumugak logsumexp).
margin_losses motoru hinge+perceptron’u iiretir. Perceptron marjsiz — ¢oker (lineer-only, LeCun
1:00); hinge marj iter; NLL = logsumexp tiim yollar1 marjinallestirir; perceptron = NLL nin f—00
limiti (Hafta 11 kopriisii).



21.5 (Ileriye Koprii) Diffusion Models ve JEPA (post-2020) — KURSTA YOK

Varyasyonel Serbest Enerji F = (E) — T-H — VAE Dengesi

(E)=10? (beklenen enerji 1)

4 - == —T-H (entropi terimi |)
mm [ =(E)—T'H (serbest enerji)

enerji

-1 -~
-~
: ‘~~____ F = (E) = T-H (Jensen Ust sinir)
_2- : e o blyiik - entropi 1 ama (E) T - DENGE
VAE = beklenen rekonstriiksiyon ((E)) + KL/entropi
T = Hafta 11 sicaklik (LeCun 2:02)
0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
qstd o

Sekil 21.4: GERCEK varyasyonel serbest enerji F= E — T-H — VAE dengesi (Boliim 3, dersin dorugu).
q = N(0,0) latent, enerji E(z)=Y2z>. o ekseninde ii¢ egri: E =Y20° (gold, artan beklenen enerji),
—T-H (orta violet kesikli, azalan entropi terimi), F= E ~T-H (kalin violet, U-sekli MINIMUM
= denge). free_energy_curve motoru E /H/F’yi iiretir; minimum nokta igaretli. F= E - T-H
(Jensen iist sinir1); o biiyiilk — entropiT ama E T — DENGE; VAE = beklenen rekonstriiksiyon
(E) + KL/entropi; T = Hafta 11 sicaklik (LeCun 2:02).
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21 Yapilandirimig Tahmin ve Diizenlilestirme

Tleriye Koprii Notu (post-2020 — KURSTA YOK)

* Diffusion models (DDPM, Haz 2020; score-based) — enerji/skor-tabanli iiretici modelleme +
varyasyonel sinir (ELBO = bu haftanin serbest enerjisi); bugiinlin goriintii/video iireticilerinin
(Stable Diffusion, Sora) temeli.

* JEPA / I-JEPA / V-JEPA (LeCun grubu, 2022-2024) — yapilandirilmig-tahmin + EBM +
diinya-modeli programinin bugiinkii zirvesi; piksel yerine temsil uzayinda enerji.

Kurs terimi gibi eklenmez; “enerji + marjinallestirme = serbest enerji” temelinin nereye vardiginm
gostermek igin anilir.

@ Builder Notu — Enerji Catisinin Post-2020 Zirvesi

Geriye (Hafta 14 + 8): Diffusion = bu haftanin serbest-enerji/ELBO’sunun + Hafta 8§ VAE’sinin devamu;
JEPA = LeCun’un tiim kurs boyunca tohumladigi EBM programinin sentezi.
Tleriye: Score/energy-based iiretim + varyasyonel sinir, 2020-sonrast iiretici yapay zekanin tanimi.

21.6 Gecis: LeCun’dan Canziani’ye

LeCun kursu tek bir enerji/serbest-enerji catis1 altinda topladi. Simdi Canziani son practicum’unda pratik
soruya iner: bu giiclii (asiri-parametrize) modeller veriyi ezberler (overfit); nasil ehlilestiririz? Diizenlilestirme
ve belirsizlik — ve sonunda Hafta 11°in PPUU’suna geri baglanarak kursu kapatir.

21.7 (Canziani) Overfitting ve Neden Asiri-Parametrize Ederiz

Canziani ii¢ rejimi gosterir: underfitting (model < veri karmagsiklig1), dogru-fitting (esit), overfitting (model
> veri — “tel gibi” kivriml). Kritik icgorii: overfitting giiriiltiiden dogar — giiriiltii olmasa agir1 model bile
miikemmel parabolii ¢izerdi. Sekil 21.5 bunu GERCEK polinom fit’le gosterir.

“without noise this would be just a perfect parabola... the point is there is always some noise.” —
Canziani, 5:39

Neden bilerek agiri-parametrize ederiz? Ciinkii yiiksek-boyutlu uzayda optimizasyon kolaydir (manzara
pliriizsiiz). Pratik #1 hata-ayiklama kurali:

“I always start training my network on one batch... this is the number one rule to debug machine
learning code.” — Canziani, 8:36

(Tek batch’i ezberleyemiyorsa kodda hata var.) Ek icgorii: parametre uzay: = fonksiyon uzayr — agirliklari
permiite et, parametreler degisir ama fonksiyon ayni kalir.

@ Builder Notu — Overfit = Giiriiltii

Geriye (Hafta 1-2): Asiri-parametrize = kolay optimizasyon (Hafta 2 SGD manzarasi); overfit-one-batch
= pratik bilgelik; parametre<+fonksiyon uzay1 = simetri/permiitasyon.
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21.7 (Canziani) Overfitting ve Neden Asiri-Parametrize Ederiz

Asiri Ogrenme Rejimleri — Derece Arttikca Guriiltii Ezberlenir

== derece-11 — OVERFIT (guriltlyl ezberler, salinir)
@ gurdltult egitim noktalari

5- — — gergek parabol 0.4x% — 0.5 (glriltisiz)
== = derece-1 — UNDERFIT (gok basit, diiz)
m derece-2 — DOGRU (parabol, gercegi yakalar)

hedef y

- Asiri 6§Vnme GURULTUDEN dogar: griiltii yoksa asirt model bile miikkemmel
- paraboll bulur (Canziani 5:39). Derece T - egitim noktalarini ezberler,
aralarda salinir; gercek egriden uzaklasir.
T T T d 0
-3 -2 -1 0 1 2 3

girdi x

Sekil 21.5: GERCEK overfit rejimleri (Canziani 5:39) — giiriiltiilii parabole 3 dereceden polinom fit. over-
fit_regimes motoru giiriiltiilii veri + derece-1/2/11 fit’leri iiretir. derece-1 (gri kesikli, UNDERFIT

diiz), derece-2 (kalin violet, DOGRU parabol), derece-11 (koyu gold, OVERFIT ‘tel gibi’ salinim,
giiriiltii ezber); ince gri kesikli = gercek parabol 0.4x>-0.5 (giiriiltiisiiz); gold noktalar = giiriiltiilii
egitim verisi. Asir1 grenme GURULTUDEN dogar: giiriiltii yoksa agir1 model bile miikkemmel
parabolii bulur (Canziani 5:39); dereceT — egitim noktalarini1 ezberler, aralarda salinir.
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21 Yapilandirimig Tahmin ve Diizenlilestirme

Tleriye: “Once agiri-parametrize, sonra diizenlile” = modern derin 6grenmenin standart regetesi; double
descent.

21.8 (Canziani) Diizenlilestirme: L1, L2, Dropout, BatchNorm

Ug tamim: parametre priori, fonksiyon kisiti, veya genelleme hatasim azaltan herhangi bir degisiklik. Teknik-
ler:

» L2 = weight decay = ridge = Gauss priori: .J + \|]?; gradyan — 6 — n\@ — agirliklan sifira ceker
(uzunlugu kisaltir).
* L1 = Lasso = Laplace priori = seyreklik: J + \||0

oldiiriir (seyreklik).

1; gradyan — sign(6); eksenlere yakin bilesenleri

“L1 will quickly kill components that are close to the axis.” — Canziani, 27:03

* Dropout: noronlari rastgele (p = 0.5) sifirla — tek ezber yolu kalmaz; aslinda sonsuz ag toplu-
lugu (ensemble) egitip ¢ikarimda ortalamak (¢ikarimda kapat, agirliklar: 1/(1 — p) dlgekle); girdiye
uygulanirsa denoising AE (Hafta 7-8).

“you can think of dropout as training an infinite number of networks... average out all these
performances.” — Canziani, 30:37

* Early stopping (validation artinca dur), BatchNorm (gercek diizenleyici degil ama diizenler; her batch
farkl: istatistik; ImageNet hafta—giin), data augmentation (crop/jitter/flip — degismezlik).

Sekil 21.6 L1 ve L2’nin yakinsamis agirliklar tizerindeki farkint GERCEK histogramla gosterir: L1 eksen-
yakini bilesenleri tam sifira cekip seyreklik iiretirken, L2 hepsini orantili kii¢iiltiir.

@ Builder Notu — L1 Seyreklik / L2 Uzunluk

Geriye (Hafta 7-8 + 11): Dropout = ensemble + denoising AE; L2 = Hafta 11 diizenleyici terim (enerji
+ ceza); BatchNorm = Hafta 3/11; L1-seyreklik = Hafta 9 sparse coding ruhu.

Tleriye: L1 seyreklik — 6znitelik secimi, sikistirma; dropout — MC Dropout belirsizligi; BatchNorm
— standart.

21.9 (Canziani) Belirsizlik: MC Dropout = PPUU (Kursu Kapatan Halka)

Neden belirsizlik? Kedi-siniflandiricisina su aygiri gosterirsen “kopek™ der (emin!); direksiyon giivenilirligi;
fizik (deger + belirsizlik). Coziim MC Dropout: dropout’u ¢ikarimda da agik birak, ayn1 veriyi N kez gecir,
tahminlerin varyansm hesapla — belirsizlik. Varyans egitim bolgesi disinda artar. Sekil 21.7 bunu GERCEK
rakamla gosterir: belirsizlik band1 egitim bolgesi [—2, 2]’de dardir, diginda patlar.

Ve kursu kapatan halka — Hafta 11’e tam doniis:

“this variance is a differentiable function so you can run gradient descent to minimize the
variance... this is what we use for our policy in our driving scenario.” — Canziani, 1:02:35
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21.9 (Canziani) Belirsizlik: MC Dropout = PPUU (Kursu Kapatan Halka)

L1 vs L2 diizenlilestirme — yakinsamis agirliklarin gercek dagilimi

L1 (Lasso / seyreklik) L2 (weight decay / uzunluk)

160 - (tam 0'a cekilen: 143/400)] (tam 0'a cekilen: 0/400]

1 -
25 - !
1
140 - _ i
|
1
120 - 20 - ] :
1
100 - ] =R
2 2 15- :
g e 1
g 80- g i
Y Y | 1
60 - 10 - i
i
40 - -
5 - !
20 - .
| |
1
N L , T
-2 -1 0 1 2
agirhk degeri agirhk degeri

L1 eksen-yakini bilesenleri OLDURUR (sign(6), seyreklik, Laplace priori, Canziani 27:03) | L2 hepsini orantili kisaltir (6—nA8, Gauss priori)

Sekil 21.6: GERCEK L1 vs L2 agirlik dagilimi (Canziani 27:03) — yakinsamis agirliklarin histogrami.
11_12_weights motoru w_11 (soft-threshold) + w_12 (ridge) iiretir. SOL ‘L1 (Lasso/seyreklik)’:
violet histogram, 0’da BUYUK yi81lma + birkag biiyiik deger (seyrek), tam 0’a ¢ekilen sayis1
yazili. SAG ‘L2 (weight decay/uzunluk)’: gold histogram, sifira yakin kiiciik Gauss (hepsi kiigiik,
higbiri tam 0 degil). L1 eksen-yakim bilesenleri OLDURUR (sign(0), seyreklik, Laplace priori);
L2 hepsini orantil1 kisaltir (6—nA8, Gauss priori).
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21 Yapilandirimig Tahmin ve Diizenlilestirme

Yani Hafta 11°de PPUU’nun “U”su (belirsizlik diizenlilestirmesi), bu haftanin MC Dropout varyansinin ta
kendisidir: varyans tiirevlenebilir, minimize et, politika giivenli manifoldda kalsin. Kurs, bagladig1 yere (enerji

4 halircizlil\ coari AAnar

MC Dropout belirsizligi = PPUU giivenli manifold (kursu kapatan halka)

4- . .
+2-0 belirsizlik (MC Dropout) [egitim bélgesi [-2, 2]] i

== Qrtalama tahmin (f) i

37 @ Egitim verisi i
1

1

2- 1
1

1

1

]
]
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
]

tahmin f(x)

girdi x

MC Dropout: dropout gikarimda agik, N kez gegir - varyans = belirsizlik;
egitim disi patlar (o?_dis / 02_i¢ = 548x); varyans tlrevlenebilir -»
minimize = Hafta 11 PPUU guvenli manifold (Canziani 1:02)

Sekil 21.7: GERCEK MC Dropout belirsizligi = PPUU giivenli manifold (kursu kapatan halka, Canziani 1:02).
mc_dropout_variance motoru 5 deger doner (xg, mean, std, xt, yt): her model bir 6znitelik-dropout
maskesiyle veriye fit edilir. Egitim noktalar1 (gold), ortalama tahmin (koyu violet), £2-0 belirsizlik
band1 (agik violet fill). Band egitim bolgesi [-2,2] de (gold kesikli sinirlar) DAR, disinda PATLAR
(GERCEK ~32x varyans orani1). MC Dropout: dropout ¢ikarimda acik, N kez gecir — varyans
= belirsizlik; egitim dig1 patlar; varyans tiirevlenebilir — minimize = Hafta 11 PPUU giivenli
manifold.

@ Builder Notu — MC Dropout = PPUU Halkas1

Geriye (Hafta 11): MC Dropout varyanst = Hafta 11 PPUU belirsizlik diizenlilestirmesi; varyans-
minimizasyonu = giivenli manifold (Hafta 9 “hacmi sinirla”).

fleriye: MC Dropout = pratik Bayesian derin 6grenme; epistemik belirsizlik = giivenli RL, aktif 63renme,
kalibrasyon.
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21.10 Bu Dersin Ozeti

21.10 Bu Dersin Ozeti

1. Yapilandirilmis tahmin (LeCun): faktorlii enerji; verimli ¢ikarim = trellis en-kisa-yol (DP);

DTW/CTC.

2. Graph Transformer Network (LeCun): agin durumu = graf; ilk “transformer” (1997) = basit GNN

(Hafta 13); switch backprop.

3. Yapilandirilmis kayiplar (LeCun): perceptron (marjsiz—collapse) vs hinge (marj) vs NLL (for-

ward/logsumexp); perceptron = NLL 5 — oo.

4. Biiyiik sentez (LeCun): marjinallestirme = varyasyonel serbest enerji F' = (F) — T - H (Jensen);

VAE tam budur (rekonstriiksiyon + KL/entropi).

5. Overfitting (Canziani): giiriiltiiden; agiri-parametrize — kolay optimizasyon + 1-batch debug; para-

metre=fonksiyon uzayi.

6. Diizenlilestirme (Canziani): L2=weight decay (uzunluk), L1=seyreklik (eksen &ldiir), dropout=en-

semble/denoising, BatchNorm, early-stop, data-aug.

7. Belirsizlik (Canziani): MC Dropout (dropout agik, varyans) = Hafta 11 PPUU belirsizlik diizenlilestir-

mesi — kursu kapatan halka.
8. Post-2020 (KURSTA YOK): diffusion models (ELBO=serbest enerji), JEPA.

! Tek Bir Ciimle

Yapilandirilmig tahmin, enerjinin faktorlere ayristigi bir EBM’dir (verimli en-kisa-yol ¢ikarimi; Graph
Transformer Network = 1997 nin ilk transformer’1 = basit GNN); ve kursun biiyiik sentezi, gizli degis-
keni marjinallestirmenin varyasyonel serbest enerji ((E) — T - H) oldugu, ki bu tam olarak VAE’dir
(LeCun); Canziani ise overfitting’i diizenlilestirme (L.1/L2/dropout/BatchNorm) ve MC Dropout be-
lirsizligiyle baglar — ve bu belirsizlik Hafta 11’in PPUU sunun ta kendisidir, kursu bagladig1 yere
dondiiriir.

21.11 Kontrol Sorulari

1 Soru 1: Yapilandirilmis tahminde ¢ikarim neden iistel degil verimli olabilir? Trellis/en-kisa-yol ne ise
yarar?

Cevap: Ciinkii enerji faktorlerin toplamdir ve her faktor yalniz degiskenlerin bir alt kiimesine dokunur
(LeCun 0:38). Bu yerel yap1 sayesinde tiim kombinasyonlar1 denemek (iistel — 96 degerlendirme)
gerekmez; en diisiik enerjili konfigiirasyon bir trellis grafinda en kisa yola indirgenir (16 degerlendirme,
LeCun 22:52) — dinamik programlama. Konusmada bu Dynamic Time Warping’dir (CTC atast,
Hafta 11); latent z = grafdaki yol.

1 Soru 2: Graph Transformer Network nedir? Neden “ilk transformer” ve “basit GNN” denir?

Cevap: GTN, agin durumunun bir graf oldugu mimaridir (tensor degil). El yazisinda: segmentasyon
grafi » ConvNet — yorum grafi (karakter + enerji) — Viterbi (en kisa yol = min enerji). Backprop
bu dinamik graf boyunca (Viterbi = max-pooling gibi anahtar). LeCun’a gore (1:07:28) “transformer”
terimi sinir aglarinda 1997°de (attention’dan 20 y1l 6nce) bu graf-doniistiiriiciiler i¢in kullanildi; GTN,
Hafta 13’ilin graph neural net’inin erken halidir. Yap1 her 6rnekte degisir — PyTorch kritik.
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21 Yapilandirimig Tahmin ve Diizenlilestirme

1 Soru 3: Perceptron, hinge ve NLL kayiplar1 nasil farklidir? Perceptron neden ¢oker?

Cevap: Perceptron = F(y) — F(y); marjsizdir — tiim enerjileri esitleyip ¢okebilir (LeCun 1:00:48;
Hafta 11 collapse), yalniz lineer parametrizasyonda. Hinge en-¢ok-suc-isleyen 4’yi bir marjla yukari
iter. NLL = logsumexp (tiim yollar {izerinde marjinallestirme = “forward”, belief propagation zincir
hali); perceptron = NLL'in S — oo (sifir-sicaklik) limiti. Hafta 11 kayip taksonomisinin yapilandirilmig
¢iktiya uygulanmasi.

1 Soru 4: “Varyasyonel serbest enerji” nedir ve VAE ile nasil aynidir?

Cevap: Gizli degiskeni marjinallestirmek (F3 = —% log ZZ e~PL) zordur; Jensenile iist sinira gevrilir:
L(z,y) < (L),—(1/B)H (q). Bufizikteki serbest enerjidir: I’ = (E) —T'- H (LeCun 2:03:06). VAE
tam budur (LeCun 2:02:25): beklenen rekonstriiksiyon hatasin1 minimize et (z Gauss ¢’dan ornekle) +
KL = g entropisini maksimize et. ¢ gercek posterior olunca esitsizlik esitlik — “marjinallestirmeden
marjinallestirmek.” Hafta 8 VAE’sinin gercek agiklamasi.

1 Soru 5: L1 ve L2 nasil farklidir? MC Dropout belirsizligi Hafta 11’le nasil baglanir?

Cevap: L2 (weight decay) = J + \||0]?; gradyan 6’y1 sifira geker — uzunlugu kisaltir. L1 (Lasso/sey-
reklik) = J + A||@],; gradyan sign(6); eksen-yakini bilesenleri 6ldiiriir — seyrek (Canziani 27:03).
MC Dropout: dropout ¢ikarimda acik, N kez gecir, varyans = belirsizlik; egitim dig1 bolgede artar.
Varyans tiirevlenebilir — minimize et (Canziani 1:02:35) — ki bu tam Hafta 11 PPUU belirsizlik
diizenlilestirmesidir (“siiriis politikamizda kullandigimiz”). Kurs bagladig1 yere doner.

21.12 Egzersizler

Egzersiz 1 (Faktor grafigi cikarim). 3 ikili degiskenli, enerjisi 2 faktore (her biri ardigik ikiliye dokunur)
ayrilan model kur. Kaba kuvvet ile trellis en-kisa-yol degerlendirme sayilarini karsilagtir. Faktorleme neden
tisteli lineere indirir?

import numpy as np

# 3 ikili degisken (x0,x1,x2), enerji = unary + 2 faktor (ardisik cift)
unaries = np.array([[0.5, 1.2], # x0: durum @ ucuz
[1.0, 0.4], # x1: durum 1 ucuz
[0.8, ©.9]]) # x2
pair = np.array([[0.1, ©.6], # gecis enerjisi (kosegen ucuz)
[0.6, 0.1]])

T, S = unaries.shape

# KABA KUVVET: tum S~T konfigurasyon

import itertools

best_e, best_cfg = 1e9, None

brute = 0

for cfg in itertools.product(range(S), repeat=T):
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21.12 Egzersizler

e = sum(unaries[t, cfg[t]] for t in range(T))

e += sum(pair[cfg[t], cfg[t+1l]] for t in range(T-1))

brute += 1

if e < best_e:

best_e, best_cfg = e, cfg

# DP: trellis en-kisa-yol (T*S”2 degerlendirme)
dp_count =T *S * S
print("kaba kuvvet:", brute, "konfig (S~T)") # 273 = 8
print("DP :", dp_count, "degerlendirme (T*S~2)") # 3*4 = 12 (kucuk T'de yakin)
print("en iyi cfg:", best_cfg, "E =", round(best_e, 3))
# Faktorleme: enerji ardisik ciftlere AYRISIR - en kisa yol (Viterbi) usteli lineere indirir.
# Buyuk T'de SAT patlar ama T*S”2 lineer kalir (Notion ornegi 96 - 16).

Egzersiz 2 (Perceptron collapse). £(y) — E(y) kaybini, en iyi = dogru oldugunda hesapla; farkin neden
sifir olabilecegini ve “tiim enerjiler esit” ¢dziimiiniin neden kabul edildigini goster. Hinge (marj m) bunu
nasil onler?

import numpy as np

# perceptron kaybi = E(dogru) - min_y E(y); en iyi=dogru oldugunda fark=0

E_dogru = 1.5

E_en_iyi = 1.5 # collapse cozumu: tum enerjiler ESIT - en iyi=dogru

perceptron = E_dogru - E_en_iyi

print("perceptron kayip:", perceptron) # @ » "ogrenecek bir sey yok" (collapse riski)

# COLLAPSE: tum enerjileri @ yap - her zaman perceptron=0 (marjsiz kabul eder)
# HINGE marj m: yanlislari en az m kadar yukari it

m=1.0
gap = E_en_iyi - E_dogru # = 0 (collapse)
hinge = max(0.09, m - gap) # =1.0 > @ » CEZA verir

print("hinge (gap=0) :", hinge) # collapse'i reddeder (marj zorlar)
# Perceptron marjsiz » enerjileri esitleyen cozumu kabul eder (coker).
# Hinge en az m marj ister - enerjiler esit olamaz, collapse engellenir.

Egzersiz 3 (Serbest enerji = VAE). I' = (E) —T - H(q) yaz; q varyansini artirinca (entropi T) iki terimin
nasil catigtigini goster. VAE nin “rekonstriiksiyon + KL” dengesiyle eslestir. T" (sicaklik) Hafta 11 3’s1yla
nasil iligkili?

import numpy as np

# F = <E> - T*H ; q = N(9, sigma), E(z)=0.5 z"2
sigmas = np.array([0.3, 0.7, 1.0, 1.5, 2.5])

avg E = 0.5 * sigmas**2 # <E> sigma ile ARTAR

H = 0.5 * np.log(2*np.pi*np.e*sigmas**2) # entropi sigma ile ARTAR
T=1.0

F=avgE-T*H # iki terim CATISIR - minimum
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21 Yapilandirimig Tahmin ve Diizenlilestirme

for s, e, h, £ in zip(sigmas, avg E, H, F):
print(f"sigma={s:.1f} <E>={e:.3f} H={h:.3f} F={f:.3f}")
print("minimum F sigma =", sigmas[np.argmin(F)]) # denge noktasi
# <E> dusuk istemek - sigma kucuk (rekonstriiksiyon iyi); H buyuk istemek - sigma buyuk (KL).
# VAE: rekonstriiksiyon = <E>; KL/entropi = -H; F dengesi = VAE kaybi.
# T = 1/beta: Hafta 11 softmax sicakligi; T buyuk - entropi agir basar (cesitlilik).

Egzersiz 4 (L1 vs L2 histogram). Bir ag1 L1 ve L2 ile egit; agirlik histogramlarini ¢iz. L.1’in neden “sifirda
yigilma + birkac biiyiik” (seyrek), L2 nin neden “hepsi kii¢iik” verdigini gradyan (sign vs lineer) iizerinden
acikla.

import numpy as np

rng = np.random.default_rng(®0)
wo = rng.normal(0, 1.0, 400) # baslangic agirliklari
lam = 0.5
# L2 (ridge): orantili kucult - hicbiri tam @ degil
w 12 = we / (1.0 + lam)
# L1 (soft-threshold): sabit miktar cek, kucukleri ©'la -» SEYREK
w_11 = np.sign(w@) * np.maximum(np.abs(w@) - lam, 0.0)
print("L1 tam ©:", int(np.sum(np.abs(w_11) < 1e-9)), "/ 400 (seyrek)")
print("L2 tam ©:", int(np.sum(np.abs(w_12) < 1e-9)), "/ 400 (hicbiri)")
print("L1 |max]|:", round(float(np.abs(w_11).max()), 3),
" L2 |max]|:", round(float(np.abs(w_12).max()), 3))
# L1 gradyan = sign(theta) = SABIT miktar (buyuklukten bagimsiz) - kucukleri eksene iter (seyrekli
# L2 gradyan = 2*theta = ORANTILI - buyuk agirligi cok, kucugu az ceker (hepsi kuculur, © olmaz).

Egzersiz 5 (Hafta 15 habercisi — Transfer Learning, BONUS). Hafta 15 (bonus) konuk William Falcon
(PyTorch Lightning) transfer learning’i anlatacak; Canziani eslik edecek. (a) “transfer learning vs fine-
tuning” (taban dondur vs tiim katmanlar: ayarla) ayrimini hatirla; az veri vs cok veri hangisini gerektirir? (b)
Hafta 10-12’nin pre-train—fine-tune paradigmasini (SSL, BERT) bu hafta 6grenilen diizenlilestirmeyle nasil
birlestirirsin?

import numpy as np

# (a) transfer learning vs fine-tuning: az-etiket rejimi (Hafta 15 habercisi)
n_labels = np.array([100, 316, 1000])
random_acc = np.array([10.0, 11.0, 12.5]) # rastgele backbone
supervised = np.array([19.0, 26.0, 33.90]) # ImageNet supervised pre-train
ssl swav = np.array([40.0, 50.0, 60.0]) # SSL (SwAV) pre-train ~2x supervised
for n, r, s, ss in zip(n_labels, random_acc, supervised, ssl swav):

print(f"{n:5d} etiket: rastgele {r:.0f}% supervised {s:.0f}% SSL {ss:.0f}%")
# AZ veri (100 etiket) - taban DONDUR (transfer, feature extractor) = az parametre, az overfit.
# COK veri - tim katmanlari fine-tune et (taban + ust birlikte ayarla).
# (b) pre-train»>fine-tune (Hafta 10-12 SSL/BERT) + bu hafta diizenlilestirme:
# az-etikette dropout/L2/early-stopping fine-tune'u overfit'ten korur.
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21.13 Sonraki Ders i¢in Hazirlik

21.13 Sonraki Ders Icin Hazirlik

Sonraki Hafta — H15 (BONUS): Transfer Learning ve PyTorch Lightning (Konuk: William Falcon)

Yapilandirilmis tahminden transfer learning’e geciyoruz. Bu hafta LeCun son dersinde kursu tek bir
enerji catis1 altinda topladi (yapilandirilmig tahmin = faktorlit EBM, GTN = ilk transformer, varyasyonel
serbest enerji = VAE); Canziani son practicum’unda overfitting/diizenlilestirme/MC Dropout’la kapatti.
Hafta 15 bonus dersinde konuk William Falcon (PyTorch Lightning yaraticisi) denetimli ve denetimsiz
transfer learning’i; Canziani eslik edecek. Egzersiz 3 (serbest enerji=VAE) ve Egzersiz 5 (transfer) tam

bu derse hazirlar.

Hafta 15 (BONUS): Transfer Learning ve PyTorch Lightning — William Falcon (Konuk) + Canziani

Hafta 15 bonus dersinde konuk William Falcon (PyTorch Lightning yaraticisi) denetimli ve denetimsiz
transfer learning’i; Canziani eslik edecek.

Yapilacak: Egzersiz 3 (serbest enerji=VAE) + Egzersiz 5 (transfer) ¢o6z; “Yapilandirilmis tahmin = faktorlii
EBM” ve “VAE = varyasyonel serbest enerji” ciimlelerini kendi sozciiklerinle yaz; Hafta 10-12 pre-train—{fine-
tune’u (SSL/BERT) hatirla — transfer learning onun pratigidir.

21.14 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram

Tanim

Hoca / timestamp

Yapilandirilmig tahmin
Trellis / en-kisa-yol

Graph Transformer Network
Perceptron collapse

NLL = forward/logsumexp
Varyasyonel serbest enerji
Overfitting = giiriilti
Asiri-parametrize / 1-batch

L2 weight decay
L1/ seyreklik

Dropout = ensemble

Kombinatoryal cikti; faktorli
enerji

Faktorleme — DP; 96—16
degerlendirme

Ag durumu = graf; ilk transformer
(1997) = basit GNN

Marjsiz — enerji ¢oker
(lineer-only)

Tiim yollar marjinallestirme;
perceptron = 3—00

F = (E)—T - H (Jensen); VAE
tam budur

Giliriiltli yoksa agir1 model bile
miikemmel fit

Kolay optimizasyon; #1 debug
kurali

|10]?; uzunluk kisalt (Gauss priori)
[0]]; eksen bilesenlerini oldiir
(Laplace)

Rastgele sifirla; sonsuz ag
ortalamasi

LeCun 0:38

LeCun 22:52

LeCun 1:07

LeCun 1:00

LeCun 1:17

LeCun 2:02

Canziani 5:39

Canziani 8:36

Canziani 19:18
Canziani 27:03

Canziani 30:37
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21 Yapilandirimig Tahmin ve Diizenlilestirme

MC Dropout = PPUU Varyans = belirsizlik; minimize — Canziani 1:02
giivenli manifold

21.15 ML Builder Baglantilar

Geriye kopriiler:

Faktorlii EBM / kayip / marj — Hafta 7-9 + 11 (perceptron-collapse = enerji-kaybi).
GTN = basit GNN — Hafta 13 (graph neural net) + Hafta 5 (switch backprop).
Varyasyonel serbest enerji — Hafta 8 (VAE = ELBO) + Hafta 11 (sicaklik 3).
Dropout / denoising / BatchNorm — Hafta 7-8 (denoising AE) + Hafta 3/11.

MC Dropout belirsizlik — Hafta 11 (PPUU belirsizlik diizenlilestirmesi).

MY

fleriye kopriiler:

1. Serbest enerji / ELBO — diffusion models (post-2020, KURSTA YOK).
2. Yapilandirilmis EBM — LeCun JEPA (post-2020); CRF/yapisal SVM.

3. L1 seyreklik / dropout — 0znitelik secimi, Bayesian DL, kalibrasyon.

4. Transfer learning — Hafta 15 (bonus, William Falcon).

! Bu dersten tek bir sey alip gideceksen

LeCun’un son dersi tiim kursu tek bir enerji catisi altinda toplar. Yapilandirilmig tahmin, enerjinin
faktorlere ayristigi bir EBM’dir — bu yiizden ¢ikarim iistel degil, en-kisa-yol (dinamik programlama) ile
verimlidir; ve agin durumunu graf yapan Graph Transformer Network, daha 1997°de “transformer” adin1
tagiyan, basit bir graph neural net’tir (Hafta 13). Asil sentez su: bir gizli degiskeni marjinallestirmek,
fizikteki serbest enerjiyi (' = (E) — T - H) minimize etmektir — ve VAE tam olarak budur
(Hafta 8’in gercek aciklamasi). Canziani bu giiclii modellerin giiriiltiiyli ezberledigini (overfitting)
gosterip diizenlilestirmeyle (L1=seyreklik, L2=uzunluk, dropout=ensemble) ehlilestirir; ve MC Dropout
belirsizligi, Hafta 11’in PPUU’sunun ta kendisidir — kursu bagladig1 yere, enerjiye ve belirsizlige
geri dondiiriir. Bu temelin post-2020 zirvesi (diffusion models, JEPA) kursta yoktur ama bu haftanin
serbest-enerji catisinin dogrudan iirliniidiir.
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22 Transfer Learning ve PyTorch Lightning

Kursun bonus dersi ve finali — konuk hoca William Falcon (PyTorch Lightning’in yaraticis1) Canziani
ile birlikte transfer learning’i hem denetimli hem 6z-denetimli canli kodla anlatir ve 6nceki haftalarin tiim
pre-train sonra fine-tune ipliklerini pratige doker. Falcon’un biiyiik pratik mesaji sudur: sifirdan egitmek
yerine birinin bagka veride egittigi bir modeli al (6nceden egitilmis omurga), {istiine yeni bir siniflandirici tak,
kendi az verinde ince ayar yap; ama kritik kosul, 6nceden egitilmis modelin verisinin seninkine benzemesidir
(ImageNet dogal nesnelerde iyi prior verir ama rontgen veya kanser goriintiilerine transfer etmez, ¢iinkii sinir
agimn sihri korlemesine islemez). Transfer iki parcadir: 6nceden egitilmis omurga ve iistiine eklenen yeni
kafa; omurgay1 dondurup 6znitelik c¢ikarici gibi kullanabilir (donuk omurga {istiine herhangi bir siniflandirici,
Oznitelikler lineer ayrilabilir olmal1) ya da birkag¢ epoch sonra ¢oziip daha diisiik 6grenme oraniyla tiim ag1
ince ayar yapabilirsin; az veri dondurmayi, ¢ok veri ince ayar1 ister. PyTorch Lightning biitiin bu egitim
mantigini boilerplate olmadan yapar: yalmz iki sey bilmen yeter, egitim mantigini iceren LightningModule ve
epoch ile geri yayilim1 otomatik yiiriiten Trainer, boylece ¢cok-GPU veya TPU bedava gelir. Ve dersin dorugu
0z-denetimli transferdir: denetimli omurga yerine SwAV gibi etiketsiz 6z-denetimli bir omurga kullanilir,
kendi etiketsiz verinde dnceden egitilebildigi i¢in ve siniflandirma i¢in egitilmedigi icin baska gorevlere daha
iyi transfer eder, az-etiket deneyinde denetimli 6n-egitimin yaklasik iki katin1 verir, ¢iinkii etiketler pahalidir ve
0z-denetim onlar atlar. Boylece kurs kapanir: bu pratik zafer, kursun Hafta 10°dan beri savundugu 6z-denetim
tezinin somut kanitidir ve post-2020 foundation models ¢aginin dogrudan tohumudur.

1 Bolim bilgisi (KONUK William Falcon + Canziani — BONUS, Kurs Finali)

* Bonus dersi (William Falcon, KONUK): YouTube — Transfer Learning & PyTorch Lightning
(Hafta 15 — bonus, kurs finali)

» Edition: Spring 2020 (NYU-DLSP20)

* Hocalar: William Falcon (KONUK — PyTorch Lightning’in yaraticisi; transfer learning, super-
vised + self-supervised, Lightning soyutlamasi) + Alfredo Canziani (eglik eden hoca — pratik
piifler, az-etiket deneyinin yorumu)

» Kaynak: atcold.github.io/NYU-DLSP20

* Okuma siiresi: =30 dk

i. Atif notu (KONUK): Bu bonus ders LeCun degildir — bonusu konuk hoca William
Falcon (PyTorch Lightning’in yaraticisi) verir, Canziani eglik eder. Boliim 1-4 quote’lar1
— Falcon veya — Canziani; ## (LeCun) bashgi bu derste hi¢ yoktur.

i, Tarih notu: Bu bonus, ana kurstan (Mart 2020) biraz sonra (~Haz/Tem 2020) ¢ekil-
mistir — bu yiizden ana derslerin “post-2020, kursta yok™ diye isaretledigi SWAV/BYOL
gibi yontemleri fiilen kullanmir (her ikisi de Haziran 2020’de dogdu). Bu celiski bilin¢lidir
ve korunmustur.
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22 Transfer Learning ve PyTorch Lightning

22.1 Bu Derste Ne Var?

Kursun bonus dersi ve finali: konuk hoca William Falcon (PyTorch Lightning’in yaraticis1), Canziani
ile birlikte transfer learning’i — denetimli ve 6z-denetimli — canli kodla anlatir. Onceki haftalarin tiim
pre-train—fine-tune ipliklerini (Hafta 10 SSL, Hafta 12 BERT, Hafta 14 transfer) pratige doker.

v

Falcon’un biiyiik pratik mesaji: sifirdan egitmek yerine, birinin bagka veride egittigi bir modeli al (6nceden
egitilmis omurga), listiine yeni siiflandirici tak, kendi (az) verinde ince ayar yap. Kritik uyar1: dnceden
egitilmis modelin verisi seninkine benzemeli (ImageNet, rontgen/kanser goriintiilerine transfer etmez). Ve
0z-denetimli On-egitim, etiketli 6n-egitimi — Ozellikle az etiketle — gecer.

Uc ana fikir:

1. Transfer learning = 6nceden egitilmis omurga + yeni kafa. Omurgay1 dondur (6znitelik cikarici) ya
da ince ayar yap; veri dagilimi eslesmeli.

2. PyTorch Lightning = boilerplate’i soyutla. LightningModule (training_step + configure_optimizers)
+ Trainer (epoch/optimizer/backward otomatik); ¢cok-GPU/TPU bedava.

3. Oz-denetimli transfer (SWAV) az-etiketle kazanir. Kendi etiketsiz verinde omurgay1 n-egit; sonra
az etiketle siniflandiriciy1 egit — denetimli 6n-egitimin yaklagik 2 kati.
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Hafta 15 (BONUS) —
Transfer Learning ve
PyTorch Lightning
(KONUK William Falcon +
Canziani — Kurs Finali)

(A) Falcon] transfer

Ne zaman transfer?
(cok veri — sifirdan - az
veri — onceden egitilmis;

dagilim eslesmeli)

Omurga + kafa
(6nceden egitilmis omurga
+ Ustline yeni siniflandincr)

Dondur (linear probe) vs
ince ayar
(donuk oznitelik cikaric -
¢oziilli diisiik 6grenme
orani)

PyTorch Lightning
(LightningModule + Trainer
= boilerplate yok)

Oz-denetimli transfer
(SWAV etiketsiz 6n-egitim)

Az-etiket zaferi
(SSL -2 kat1 denetimli;
etiket pahali)

(B) Kapanis: gz-denetim =

SSL = Hafta 7-9 EBM +
Hafta 10 pretext +
Hafta 12 BERT + Hafta 14
serbest enerjinin pratigi

— foundation models
(post-2020, kursun
ipliginin vardig1 yer)

22.1 Bu Derste Ne Var?
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22 Transfer Learning ve PyTorch Lightning

@ Builder Notu — Giris: Pre-train—Fine-tune Ipliginin Pratik Hali

Geriye: Pre-train—fine-tune — Hafta 10 (SSL/Misra) + 12 (BERT) + 14 (transfer); SSL yontemleri
(PIRL/MoCo/SimCLR) — Hafta 8-9 + 10 (PIRL); ResNet/freeze — Hafta 3/9; linear probe — Hafta
10.

Tleriye: SSL omurga + az etiket — foundation models, etiketleme tasarrufu; SwWAV/BYOL — post-2020
SSL patlamasi1 (DINO/MAE, §ileriye Koprii).

Tek ciimleyle: Transfer learning, bagka veride egitilmis bir omurgay1 alip (dondur ya da ince ayar yap)
kendi az verinde yeniden kullanmaktir; PyTorch Lightning bunu boilerplate’siz yapar; ve 6z-denetimli
on-egitim (SWAV) — kendi etiketsiz verinde egitilebildigi icin — etiketli on-egitimi 6zellikle az-etiket
rejiminde gecer.

22.2 (Falcon — Konuk) Ne Zaman Transfer Learning? Karar Agaci

Falcon basit karar agaciyla baglar: Cok veri + zaman/compute var mi? Evetse, ince ayara gerek yok — kendi
verinde sifirdan egit. Az veri varsa, veri dagilimina uyan 6nceden egitilmis model bul.

“if you don’t have a lot of data then you should try to find a pre-trained model that matches your
data distribution... most vision models are trained on ImageNet, so if you want to do cancer
detection or x-rays, that’s unlikely to transfer.” — Falcon, 4:58

Bu kritik: “sinir aginin sihri korlemesine iglemez.” ImageNet dogal nesnelerde (kedi, kdpek, kus) iyi prior verir;
tibbi goriintiilerin istatistigi tamamen farklidir. Sekil 22.1 bu karar agacin biitiin dallariyla gosterir: kok soru
cok veri/az veri ayrimini yapar, az-veri dali dagilima uyan dnceden egitilmig modele iner, oradan supervised
ve self-supervised on-egitim seceneklerine ayrilir; alttaki kirmizi uyart kutusu “ImageNet = rontgen/kanser”
eslesmezligini vurgular. Transfer learning iki parcadir:

“when you think about transfer learning we have two parts: the pre-trained model that was trained
on something else, and the stuff you’re going to add on top to transfer that.” — Falcon, 5:35

Iki secenek: supervised on-egitim (ImageNet simiflandirma — ama simflandirma icin bias yiikler; segmentas-
yon/tespit garantisi yok) veya self-supervised on-egitim (siniflandirma icin egitilmediginden bagka gorevlere
daha iyi transfer edebilir).

@ Builder Notu — Ne Zaman Transfer: Dagilim Eslesmesi On Kosuldur

Geriye (Hafta 10 + 14): Pre-train—fine-tune = Hafta 10 (SSL) + Hafta 14 (Canziani transfer vs
fine-tune); veri-dagilimi eglesmesi = transfer 6n kosulu.
Tleriye: “Once uygun omurga bul” = foundation-model ¢aginin ilk kurali; alan-eslesmesi hala kritik.

22.3 (Falcon — Konuk) Supervised Transfer: ResNet-50, Freeze vs Fine-tune

Somut 6rnek: ImageNet'te (1M goriintii, 1000 sinif) onceden egitilmis ResNet-50 omurgay al; CIFAR-10 (10
sinif) icin son fully-connected katmam degistir (1000—10). Ama yeni kafa rastgele oldugundan tahminler
tutmaz — ince ayar gerekir. Sekil 22.2 bu yapiy1 gosterir: onceden egitilmis ResNet-50 omurga (kilitli,
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22.3 (Falcon — Konuk) Supervised Transfer: ResNet-50, Freeze vs Fine-tune

Transfer Ogrenme Karar Agaci — Kursu Kapatan Sentez (H15 bonus)

Cok veri + zaman/compute var mi?

HAYIR
(az veri)

.. Dagilima uyan
Sifirdan egit )
(fine-tune gergeksiz) [ pre-trained model bul

Supervised pre-train
(ImageNet)
bias yukler

Self-supervised pre-train
(SwAV)
daha iyi transfer

* tercih edilen

A ImageNet # rontgen / kanser - transfer ETMEZ
(dagilim eslesmeli — yanhs dagilim fayda saglamaz)

Sinir aginin sihri kérlemesine islemez (Falcon 4:58); transfer = backbone + yeni kafa (5:35).

Sekil 22.1: Transfer 6grenme karar agaci (kursu kapatan sentez, H15 bonus). Kok ‘Cok veri + zaman/compute
var m1?’ sorusundan EVET dali sifirdan egitime (ince ayar gereksiz), HAYIR (az veri) dali dagilima
uyan Onceden egitilmis modele iner; oradan iki alt-dal: supervised on-egitim (ImageNet, bias
yiikler) ve self-supervised on-egitim (SwWAV, daha iyi transfer, tercih edilen). Alttaki kirmizi uyari
kutusu ‘ImageNet = rontgen/kanser — transfer ETMEZ (dagilim eslesmeli)’ der. Sinir aginin sihri
korlemesine islemez (Falcon 4:58); transfer = omurga + yeni kafa (5:35).
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22 Transfer Learning ve PyTorch Lightning

Oznitelik ¢ikarici), atilan eski 1000-simif FC kafa (iistii ¢izili) ve gold renkli yeni 10-simif kafa (rastgele
baslangig) — akis “Oznitelik ¢ikarict — yeni stmflandiricr” seklindedir. iki mod vardur:

* Omurgay1 dondur (freeze): omurgaya backprop yapma; iistiine herhangi bir siniflandirici (linear, SVM,
logistic, random forest) tak. Ag isini yaptiysa dznitelikler lineer ayrilabilir olmal1.

“you’re using the neural network to extract features, and then using some other classifier... if the
network did its job, they should be linearly separable.” — Falcon, 16:55

« Ince ayar yap (fine-tune): birkag epoch sonra omurgay1 ¢6z (unfreeze), daha diisiik 63renme oram
ile tim ag1 ayarla — zamanla daha iyi performans.

Pratik piif (Canziani ekler): dondurulmus omurga i¢in torch.no_grad() kullan — hesaplama grafigi tutul-
maz, daha hizli + az bellek. Sekil 22.3 iki modu yan yana koyar: solda freeze (omurga kilitli, gradyan yalniz
kafada durur), sagda fine-tune (omurga ¢oziilii, gradyan tiim agda kii¢iik adimlarla akar).

Transfer Ogrenme: Onceden Egitilmis Omurga + Yeni Kafa

ImageNet'te egitilmis omurgayi dondur - son siniflandiriciyr yeni géreve degdistir

Onceden Egitilmis OMURGA

oknitelik cikarici = yeni siniflandirici

P W

atilir

Girdi
gorinti

1
I
u u ] YENI kafa
= = ! ESPs fa 10 sinif (CIFAR)
| | - 10, if
EE ] éast(g)c/c(%as/gngo
1
HE 1 ®@ © @ @ ©
1
|
1
1
I

ResNet-50 - ImageNet (1000 sinif)
Oznitelik gikarict — DONDURULMUS

Son FC katmanini degistir: 1000 - 10 - omurga = 6znitelik ¢ikarici (dondur) - yeni kafa rastgele - fine-tune gerek
Oznitelikler lineer ayrilabilir olmali — iyi omurga siniflari zaten ayirir (Falcon 16:55)

Sekil 22.2: Transfer 6grenme: onceden egitilmis omurga + yeni kafa (Hafta 15 bonus, Falcon + Canziani).
Soldan: girdi goriintii — ResNet-50 omurga (ImageNet 1000-sin1f, violet conv bloklari, KILITLI
ikonu = dondurulmus 6znitelik ¢ikaric1) — eski 1000-sinif FC kafa (iistii ¢izili, atilir) — yeni
10-sinif CIFAR kafa (gold, rastgele baslangic). Son FC katmani degistir (1000—10); omurga
oznitelik ¢ikarict; yeni kafa rastgele — fine-tune gerek; dznitelikler lineer ayrilabilir olmali (Falcon
16:55).

@ Builder Notu — Freeze vs Fine-tune: Transfer’in Temel Karar1

Geriye (Hafta 3 + 10): ResNet = Hafta 3/9 residual; freeze + linear siniflandirici = Hafta 10 linear
probe; Oznitelik ¢ikaric1 = Hafta 1 temsil 6grenme.

Ileriye: Freeze (az veri) vs fine-tune (cok veri) = transfer’in temel karar1; torch.no_grad() = pratik
verimlilik standardi.
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22.3 (Falcon — Konuk) Supervised Transfer: ResNet-50, Freeze vs Fine-tune

Transfer Learning: Freeze vs Fine-Tune

FREEZE (az veri - linear probe) FINE-TUNE (cok veri)
(egitilir) (egitilir)
[ linear / SVM ] [ linear / SVM ]
yalmiz
kafada
[ bac'(bone L4 o
gradyan
i =& TUM agda
28 [ backbone L3 ] 25 backbone L3 i (kiigik adim)
[ backbone L2 no_grad backbone L2 unfreeze
ackprop YOK dustk LR
[ backbone L1 ] backbone L1 1

‘freeze = oznitelik cikarici + torch.no_grad (hizli / az bellek); fine-tune = tiim ag disiik LR. Az veri - freeze, cok veri - fine-tune (Canziani 20:24)7

Sekil 22.3: Transfer learning: freeze vs fine-tune iki mod (Falcon + Canziani). SOL panel FREEZE (az veri,
linear probe): omurga KiLITLI (no_grad, gri bloklar, backprop YOK), iistiine linear/SVM kafa
egitilir; gradyan yalniz kafada akar, omurga sinirinda DURUR. SAG panel FINE-TUNE (cok
veri): omurga COZULU (unfreeze, violet bloklar, diisiik §grenme orani), gradyan tiim agda kiigiik
adimlarla en alta kadar akar. Freeze = 0znitelik ¢ikarici + torch.no_grad (hizli/az bellek); fine-tune
= tiim ag diislik 6grenme oram; az veri — freeze, ¢cok veri — fine-tune (Canziani 20:24).
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22.4 (Falcon — Konuk) PyTorch Lightning: Boilerplate’i Soyutlamak

Falcon PyTorch Lightning’i tanitir: PyTorch kodunu organize eden hafif sarmalayict1 — ¢ok-GPU, TPU,
dagitik egitim gibi uzmanlik gerektiren seyleri sana yaptirir.

“lightning is a lightweight wrapper for PyTorch... it organizes your PyTorch code so you can
leverage multiple GPU training, TPUs and different things that require a lot of expertise.” —
Falcon, 1:22

Lightning’de yalniz iki sey bilmen yeter:

* LightningModule: nn.Module gibi ama egitim mantigin1 icerir. training_step (bir batch
verildiginde kaybi1 hesapla — forward degil, tiim sistem: BERT/GAN/VAE mantig1 burada) +
configure_optimizers; forward opsiyonel.

* Trainer: epoch/batch dongiisii, backward, optimizer.step, zero_grad’i otomatik yapar. self.log
metrikleri kaydeder + GPU’lar aras1 senkronize eder. fast_dev_run = tek batch hizli hata-ayiklama.

Boylece egitim dongiisii modelin i¢ine tasinir, kod self-contained ve az-boilerplate olur. Sekil 22.4 bu
soyutlamay1 gosterir: solda diiz PyTorch’un elle yazilan tekrarli dongiisii (for epoch — forward — loss
— backward — optimizer.step — zero_grad), sagda Lightning’in iki kutusu — LightningModule
(training_step + configure_optimizers) ve boilerplate’i otomatik iistlenen Trainer (multi-GPU/TPU +
self.log).

@ Builder Notu — Lightning Soyutlama: Egitim Déngiisiiniin Modele Taginmasi

Geriye (Hafta 5): training_step = Hafta 5 autograd dongiisiiniin (forward—loss—backward—step)
organize hali; Trainer = o dongiiniin soyutlanmas.

Tleriye: Lightning/Bolts = arastirma-iiretim kopriisii; SSL modelleri (SwAV/SimCLR/BYOL) Bolts’ta
hazir.

22.5 (Falcon — Konuk) Self-Supervised Transfer (SwAV) ve Az-Etiket Zaferi

Simdi supervised ResNet yerine SWAV (FAIR’in 2020 SSL yontemlerinden, Bolts’ta hazir) omurga kullanilir
— ImageNet’te etiketsiz 6n-egitim (3000 6znitelik). SSL omurgasinin biiyiik avantaji:

“you can pre-train your SwWAV model on your own data, which you don’t have many labels for,
and then just train the classifier with the few labels you have.” — Canziani, 48:28

Etiketler pahalidir; SSL ile kendi etiketsiz verinde omurgayi egitebilir, sonra az etiketle sadece siniflandiriciy1
egitebilirsin. Az-etiket deneyi ¢arpict: 100/316/1000 ornekle iic modeli (rastgele, supervised-pretrain, SSL-
pretrain) karsilastir:

“when they’re trained without labels, we get double the performance of the models that were
trained with the labels.” — Falcon, 1:08:13
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22.5 (Falcon — Konuk) Self-Supervised Transfer (SWAV) ve Az-Etiket Zaferi

PyTorch Lightning soyutlamasi: boilerplate'i Trainer'a tasi

B6lim 3 — bilim (model mantigi) ile mihendisligi (egitim ddnglisi) ayir

Diiz PyTorch (boilerplate) Lightning (soyut)
[ for epoch in range(N): ] LightningModule
(tiim sistem mantigi)
[ for batch in loader: ]
training step gg:;ﬁg;ig

out = model(x)

boilerplate +

loss = criterion(out, y)
_’ Trainer

Trainer'a tasinir

optimizer.zero grad() (otomatik déngi)

v/ epoch - backward - step - zero_grad OTOMATIK

Loss.backward(}) 7 multi-GPU / TPU (kod degismeden)

- v selflog - metrik takibi
optimizer.step()

uzun - tekrarli - her projede elle yazilir

[ iki sey yeter: LightningModule (tim sistem mantgi training_step'te) + Trainer (otomatik déngil) - fast_dev_run = tek batch debug (Falcon 1:22, 24:53) ]

Sekil 22.4: PyTorch Lightning soyutlamasi: boilerplate’i Trainer’a tagi (B6lim 3). SOL: diiz PyTorch’un
elle yazilan, tekrarli dongii kutular1 (for epoch — for batch — forward — loss — zero_grad —
backward — optimizer.step — uzun, her projede elle yazilir). SAG: Lightning’in iki bileseni —
LightningModule (violet; training_step + configure_optimizers, tiim sistem mantig1) ve Trainer
(gold; epoch/backward/step/zero_grad OTOMATIK + multi-GPU/TPU + self.log). iki sey yeter;
fast_dev_run = tek batch debug (Falcon 1:22, 24:53).
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Rastgele model ~%10’larda; supervised-pretrain ~%20-30; SSL-pretrain (SWAV) bunun ~2 kati. SSL ayrica
daha hizh yakinsar. Sekil 22.5 bu deneyi gercek bir grafikle gosterir: tic omurganin 100/316/1000 etiketteki
validation dogrulugu, SwWAV (violet) cubuklar1 denetimli (gold) ¢ubuklarin yaklasik iki kati, ve fark en az
etikette (100) en biiyiik. Falcon listeler: AMDIM, MoCo, CPC, PIRL, SimCLR, BYOL, SWAV (en yenisi) —
Sekil 22.6 bu yontemleri zaman ekseninde siralar ve PIRL’in Hafta 10 (Misra) kopriisiinii isaretler.

Az-etiket zaferi: SSL etiketsiz 6n-egitim » ~2x denetimli (iLLOSTRATIF — Falcon)

70 - @ Rastgele baslangic (pre-train yok)
I Denetimli 6n-egitim (ImageNet etiketli)
Il SSL - SWAV (etiketsiz 6n-egitim)

%60

60 -
%50
50 -
=
o
) fark en blyik
g %40 (en az etikette)
T 40 -
2
R
]
5 30- ~2% .
o %26
o
°
o
20 - %19
%12
%10 %11 '7
10 -
SSL (SwAV) etiketsiz veriden temsil 6grenir - ince-ayarda ~2x denetimli;
avantaj EN AZ etikette en biiylik (Falcon 1:08). Etiketler pahali — SSL onlar atlar.
Hafta 10 'az etiketle 6gren' tezinin deneysel kaniti; KURS FINALI.
0- T ] l I T
100 316 1000

etiket sayisi (sinif basina az-etiket rejimi, log-aralik)

Sekil 22.5: Az-etiket zaferi (FLAGSHIP, ILLUSTRATIF — Falcon’un bildirdigi degerler, few_label_curve
motoru). 100/316/1000 etiketle iic omurganin validation dogrulugu: rastgele baslangi¢c ~%10
(gri), denetimli 6n-egitim (ImageNet etiketli) ~%20-33 (gold), SSL - SWAV (etiketsiz On-egitim)
~%40-60 (violet, ~2x denetimli). SSL-denetimli farki EN AZ etikette (100) en biiyiik (~2x isaretli).
SSL etiketsiz veriden temsil 6grenir; etiketler pahali, SSL onlart atlar (Falcon 1:08); Hafta 10 ‘az
etiketle 6gren’ tezinin deneysel kaniti — KURS FINALI.

@ Builder Notu — SwAV Az-Etiket Zaferi: Hafta 10 Tezinin Deneysel Kaniti

Geriye (Hafta 8-10): SSL yontemleri = Hafta 8-9 contrastive + Hafta 10 PIRL (Misra’nin yontemi!) +
MoCo; az-etiket avantaji = Hafta 10’un “az etiketle 6gren” tezinin deneysel kanit.

fleriye: “Kendi etiketsiz verinde SSL 6n-egit + az etiketle fine-tune” = foundation-model ¢aginin
endiistri recetesi.

22.6 (ileriye Koprii) SSL Patlamasi ve Foundation Models — Kursun Kapanis
Kopriisu

Bu bonus (~Haz/Tem 2020), SWAV ve BYOL u fiilen kullanir — ana kursun (Mart 2020) “post-2020, kursta
yok” dedigi yontemler. Yani bonus, kursun tam esigindeki son gelismeleri yakalar. Buradan sonrasi kursta
YOKTUR ama tiim kursun (Hafta 10, 12, 14) isaret ettigi yondiir:
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22.6 (Ileriye Koprii) SSL Patlamast ve Foundation Models — Kursun Kapans Kopriisii

Self-Supervised Learning yontemleri — zaman cizelgesi

@ contrastive (MoCo / SimCLR / PIRL) Hafta 10 — Misra! bu derste kullanilan
) ¥

@® non-contrastive (BYOL / SWAV)
BYOL

MoCo
[ ] o
H SimCLR
[

]

1

1

1

1

1

1

L

.H‘-

post-2020:
DINO / MAE -

| '
>

2018 2019 non-contrastive 2020 zaman

contrastive (negatif giftler) (negatifsiz)

e o

Hafta 10 SSL dersi
(PIRL = rotasyon/jigsaw pretext)

SSL evrimi: contrastive (MoCo/SimCLR/PIRL) - non-contrastive (BYOL/SwAV); PIRL = Hafta 10 Misra; SWAV Bolts'ta hazir (Falcon 6:59)

Sekil 22.6: Self-Supervised Learning yontemleri — zaman c¢izelgesi (Bolim 4). Yatay zaman ekseni
2018—2020: AMDIM — MoCo — CPC — PIRL (2019, ‘Hafta 10 — Misra!’ vurgusu + asag1
koprii oku) - SimCLR — BYOL — SwAV (2020, en yeni, ‘bu derste kullanilan’). Contras-
tive yontemler (negatif ciftler, violet) — non-contrastive (negatifsiz, gold) ge¢isi; sagda soluk
post-2020 (DINO/MAE) oku. SSL evrimi: contrastive (MoCo/SimCLR/PIRL) — non-contrastive
(BYOL/SwAYV); PIRL = Hafta 10 Misra; SwWAV Bolts’ta hazir (Falcon 6:59).
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Tleriye Koprii Notu (post-2020 — KURSTA YOK)

* DINO (2021), MAE (2021), DINOvV2 (2023) — SwAV/BYOL/SimCLR’dan sonra gelen, gorii
SSLinin olgun nesli; bu bonusun “etiketsiz 6n-egit” fikrinin zirvesi.

* Foundation models (GPT-3/CLIP/SAM, 2020+) — “biiyiik omurgay1 bir kez on-egit, her go-
reve transfer et” paradigmasinin evrensellesmesi; bu dersin “On-egit omurga + fine-tune kafa”
recetesinin dev olgekli hali.

Kurs terimi gibi eklenmez; bu bonusun (ve tiim kursun) 6z-denetimli temelinin nereye vardigini goster-
mek i¢in anilir.

@ Builder Notu — Kursun Kapamist: Oz-Denetimli Temelin Vardig1 Yer

Geriye (tiim kurs): SSL patlamasi = Hafta 7-9 (EBM) + 10 (pretext) + 12 (BERT) + 14 (serbest enerji)
temelinin dogrudan iiriinii.
Tleriye: Foundation model + transfer = 2020-sonras1 makine 6grenmesinin tanimi; bu kursun biitiin
ipliklerinin birlestigi nokta.

22.7 Bu Dersin Ozeti

. Ne zaman transfer (Falcon): ¢ok veri — sifirdan; az veri — dagilimi eslesen 6nceden egitilmis model

(ImageNet = rontgen).

. Supervised transfer (Falcon): ResNet-50 + son katmani degistir; freeze (6znitelik ¢ikarici + linear

probe) vs fine-tune (unfreeze, diisiik 6grenme orani); torch.no_grad().

. PyTorch Lightning (Falcon): LightningModule (training_step + configure_optimizers) + Tra-

iner (otomatik dongii/log/multi-GPU); az boilerplate.

. Self-supervised transfer (Falcon/Canziani): SwWAV (etiketsiz 6n-egitim); kendi etiketsiz verinde egit

+ az etiketle siniflandir; SSL ~2x supervised, daha hizl.

. Az-etiket zaferi: rastgele ~%10 < supervised ~%20-30 < SSL ~2x; etiket pahali, SSL onu atlar.
. Post-2020 (KURSTA YOK): DINO/MAE/DINOv2, foundation models — kursun biitiin ipliklerinin

vardig1 yer.

! Tek Bir Ciimle

Transfer learning, bagka (biiyiik) veride egitilmis bir omurgay1 alip kendi az verinde yeniden kullanmaktir
— omurgay1 dondur (linear probe) ya da ince ayar yap, ama veri dagilim1 eslegsin; PyTorch Lightning
bunu boilerplate’siz yapar; ve 6z-denetimli 6n-egitim (SwAV), kendi etiketsiz verinde egitilebildigi
icin, etiketli on-egitimi 6zellikle az-etiket rejiminde ~2 kat gecer — ki bu, kursun Hafta 10’dan beri
savundugu “6z-denetim dilin/goriiniin motorudur” tezinin pratik zaferidir.
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22.8 Kontrol Sorulart

22.8 Kontrol Sorulari

1 Soru 1: Ne zaman transfer learning yaparsin, ne zaman yapmazsin? “Veri dagilimi eslesmesi” neden
kritik?

Cevap: Cok veriniz + zaman/compute varsa fine-tune’a gerek yok — sifirdan egitin. Az veriniz varsa,
veri dagilimina uyan onceden egitilmis model bulun (Falcon 4:58). Dagilim eslesmesi kritiktir ¢linkii
“sinir aginin sihri korlemesine iglemez”: ImageNet dogal nesnelerde (kedi/kopek) iyi prior verir ama
tibbi goriintiilerin (rontgen, kanser) istatistigi tamamen farklidir — transfer etmez. Transfer iki parcadir:
onceden egitilmis omurga + iistiine yeni kafa (Falcon 5:35).

1 Soru 2: “Freeze” ve “fine-tune” transfer modlar nasil farklidir? torch.no_grad() neden kullanilir?

Cevap: Freeze: omurgaya backprop yapilmaz, éznitelik ¢ikarici olarak kullanilir; iistiine herhangi
bir siniflandirict (linear/SVM/logistic) takilir — ag isini yaptiysa Oznitelikler lineer ayrilabilir olmali
(Falcon 16:55). Fine-tune: birkac epoch sonra omurga ¢oziiliir, daha diisiik 6grenme oraniyla tiim ag
ayarlanir (¢ok veri varsa daha iyi). Dondurulmus omurga i¢in torch.no_grad() hesaplama grafigini
tutmaz — daha hizli + az bellek. Az veri — freeze; ¢ok veri — fine-tune.

1 Soru 3: PyTorch Lightning’in iki ana bileseni nedir? training_step ne dondiiriir ve neyi soyutlar?

Cevap: Iki bilesen: LightningModule (training_step + configure optimizers; forward
opsiyonel) ve Trainer (epoch/batch dongiisii, backward, optimizer.step, zero_grad’t otomatik).
training_step, bir batch verildiginde kaybi dondiiriir — ama yalniz forward degil, tiim sistem
manti§1 (BERT/GAN/VAE) burada yasar (Falcon 1:22, 24:53). Egitim dongiisii modelin i¢ine taginir;
¢ok-GPU/TPU, log senkronizasyonu (self.log) Trainer’a birakilir — az boilerplate.

1 Soru 4: Self-supervised transfer (SwAV), supervised’a gore hangi avantaji saglar? Az-etiket deneyi
ne gosterdi?

Cevap: SwAV omurgasi ImageNet'te etiketsiz on-egitilmistir. Avantaj: siniflandirma icin egitilmedigin-
den bagka gorevlere daha iyi transfer edebilir; ve kritik olarak kendi etiketsiz verinde on-egitip az eti-
ketle siniflandiriciy1 egitebilirsin (Canziani 48:28) — etiketler pahali. Az-etiket deneyi (100/316/1000):
rastgele ~%10, supervised ~%20-30, SSL ~2 kat1 (Falcon 1:08:13); SSL daha hizl1 yakinsar. Hafta
10’un “az etiketle 6gren” tezinin deneysel kaniti.

1 Soru 5: Bu bonus neden SWAV/BYOL “kullanir” ama ana kurs onlar1 “post-2020 yok” der? Kursun
biitiin ipligi nereye varir?

Cevap: Ciinkii bu bonus ana kurstan (Mart 2020) biraz sonra (~Haz/Tem 2020) cekilmistir;
SwAV/BYOL Haziran 2020’de dogmustur, yani bonusun ¢ekildigi anda heniiz yeni ama mevcut (atif
notunda isaretlendi). Ana derslerin “kursta yok™ dedikleri Mart-2020 tarihine goredir. Kursun biitiin
ipligi — Hafta 7-9 (EBM), 10 (SSL pretext), 12 (BERT pre-train—fine-tune), 14 (serbest enerji) —
buraya, 6z-denetimli 6n-egitim + transfer paradigmasina varir; ve post-2020’de DINO/MAE/DINOv2
+ foundation models (CLIP/SAM/GPT) ile evrensellesir.
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22.9 Egzersizler

Egzersiz 1 (Karar agaci). Ug senaryo igin “sifirdan egit / supervised transfer / self-supervised transfer” se¢
ve gerekcelendir: (a) 50 etiketli rontgen, (b) 1M etiketli dogal goriintii, (c) 500K etiketsiz + 200 etiketli kendi
sirket verisi. Veri-dagilimi eslesmesi her birinde neden belirleyici?

import numpy as np

# Karar agaci: (veri_miktari, etiketli mi, dagilim_eslesiyor_mu) -> oneri

senaryolar = {
"(a) 50 etiketli rontgen": dict(az_veri=True, ImageNet_eslesir=False, etiketsiz_var=False),
"(b) 1M etiketli dogal goruntu": dict(az_veri=False, ImageNet_eslesir=True, etiketsiz_var=Fals
"(c) 500K etiketsiz + 200 etiketli sirket": dict(az_veri=True, ImageNet eslesir=False, etikets

def oner(az_veri, ImageNet_eslesir, etiketsiz_var):
if not az_veri:
return "SIFIRDAN EGIT (cok veri -> transfer gereksiz)"
if etiketsiz_var:
return "SELF-SUPERVISED TRANSFER (kendi etiketsiz verinde SwAV on-egit + az etiketle sinif
if ImageNet_eslesir:
return "SUPERVISED TRANSFER (ImageNet omurga dondur + linear probe)"
return "DIKKAT: dagilim eslesmiyor (ImageNet != rontgen); domain-eslesen on-egitim ara / self-

for ad, kw in senaryolar.items():
print(ad, "->", oner(**kw))
# (a) rontgen: ImageNet dagilimi ESLESMEZ -> kor transfer ETMEZ; domain-ozgu on-egitim sart.
# (b) 1M dogal: cok veri -> sifirdan; ayrica ImageNet eslesir ama transfere gerek yok.
# (c) sirket: etiketsiz BOL -> SSL on-egit, sonra 200 etiketle siniflandir (az-etiket zaferi).

Egzersiz 2 (Freeze vs fine-tune). CIFAR-10’da pre-trained ResNet-50 ile (a) backbone-dondurulmug linear
probe ve (b) tam fine-tune (diisiik 6grenme orani) egit. Az veri (100) vs ¢ok veri (S0K) senaryolarinda hangisi
kazanir, neden? torch.no_grad() (a)’da neyi hizlandirir?

import numpy as np

# Illustratif: az veri (100) vs cok veri (50K) -> freeze vs fine-tune dogrulugu
veri = {"az (100)": dict(freeze=0.62, finetune=0.55), # az veri: freeze KAZANIR (az parametre, a
"cok (50K)": dict(freeze=0.78, finetune=0.91)} # cok veri: fine-tune KAZANIR (tum ag ayar
for rejim, d in veri.items():
kazanan = "freeze" if d["freeze"] > d["finetune"] else "fine-tune"
print(f"{rejim:10s}: freeze={d['freeze']:.2f} fine-tune={d['finetune']:.2f} -> {kazanan}")
# AZ veri -> freeze (linear probe): yalniz kafa egitilir, az parametre = az overfit.
# COK veri -> fine-tune: omurga cozulur (unfreeze) + dusuk LR, tum ag goreve uyarlanir.
# torch.no_grad(): donuk omurgada hesaplama grafigi TUTULMAZ -> ileri gecis hizli + az bellek.
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22.9 Egzersizler

Egzersiz 3 (Lightning’e cevir). Diiz PyTorch egitim dongiisiinii (forward —loss—backward—step—zero_grad)
bir LightningModule’e (training_step + configure_optimizers) ¢evir. Trainer hangi 4 iglemi senin
yerine yapar? fast_dev_run ne ise yarar?

# Duz PyTorch (boilerplate) vs Lightning (soyut) — kavramsal cevrim (statik, calistirmak gerekmez)

# --- DUZ PYTORCH: elle dongu ---

# for epoch in range(N):

# for x, y in loader:

# optimizer.zero_grad() # 1) gradyani sifirla

# out = model(x) # ileri gecis

# loss = criterion(out, y) # kayip

# loss.backward() # 2) geri yayilim

# optimizer.step() # 3) parametre guncelle

# # 4) epoch/batch dongusu = elle

# --- LIGHTNING: yalniz iki sey ---

# class Net(pl.LightningModule):

# def training_step(self, batch, idx): # bir batch -> KAYIP dondur (tum sistem mantigi)
# X, y = batch

# loss = criterion(self(x), y)

# self.log("train_loss", loss) # metrik + multi-GPU senkron

# return loss

# def configure optimizers(self):

# return torch.optim.Adam(self.parameters())

# trainer = pl.Trainer(fast_dev_run=True) # tek batch hizli debug

# trainer.fit(net, loader)

print("Trainer'in OTOMATIK yaptigi 4 islem: zero_grad, backward, optimizer.step, epoch/batch dongu
print("fast_dev_run=True: tek batch ileri+geri gecis -> kodu saniyede dogrula (tam egitim oncesi d
# Egitim dongusu modelin ICINE tasinir; multi-GPU/TPU kod degismeden gelir.

Egzersiz 4 (Az-etiket egrisi). SwAV-pretrain, supervised-pretrain ve rastgele backbone’u 100/316/1000
etiketle egitip validation dogrulugunu ciz. SSL’in avantaji etiket sayis1 azaldikca neden artar? Hafta 10 Misra
ile iligkilendir.

import numpy as np

n_labels = np.array([100, 316, 1000])

random_acc = np.array([10.0, 11.0, 12.5]) # rastgele backbone (~%10)

supervised = np.array([19.0, 26.0, 33.9]) # ImageNet supervised pre-train

ssl swav = np.array([40.0, 50.0, 60.0]) # SwAV SSL pre-train (~2x supervised)
oran = ssl_swav / supervised # SSL / supervised orani

for n, s, ss, o in zip(n_labels, supervised, ssl swav, oran):
print(f"{n:5d} etiket: supervised {s:.0f}% SSL {ss:.0f}% oran x{o:.2f}")
print("SSL avantaji en AZ etikette en buyuk:", n_labels[np.argmax(oran)], "etikette x", round(floa
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# SSL etiketsiz veriden temsil ogrendigi icin az-etikette siniflandirici zaten iyi ozniteliklerle
# Etiket azaldikca supervised omurga cokerken SSL omurga ayakta kalir -> fark BUYUR.
# Hafta 10 (Misra/PIRL): "az etiketle ogren" pretext gorevlerinin TAM bu deneysel kaniti.

Egzersiz 5 (Kurs sentezi — KAPANIS). Tiim kursu tek ciimlede birlestir: Hafta 1 (manifold) — Hafta
7-9 (EBM) — Hafta 10-12 (SSL/Transformer) — Hafta 13 (GCN) — Hafta 14 (serbest enerji) — Hafta 15
(transfer). LeCun’un “enerji + 6z-denetim” programinin bu 15 haftadaki izini siir; bugiinkii foundation models
bu programin neresinde durur?

# KURS SENTEZI (KAPANIS) — 15 haftanin tek iplikte ozeti (statik)
program = [

("Hafta 1", "manifold hipotezi", "veri dusuk-boyutlu manifoldda yasar (temsil)"),
("Hafta 2-5", "backprop / autograd", "gradyanla enerji minimizasyonu"),

("Hafta 6", "RNN / attention", "dizi + odak"),

("Hafta 7-9", "EBM OMURGA (AE/VAE/GAN)", "enerji tasarla: dogruyu bastir, yanlisi it"),
("Hafta 10", "SSL pretext", "etiketsiz veriden ogren"),

("Hafta 11", "aktivasyon/kayip/PPUU", "marj + belirsizlik"),

("Hafta 12", "Transformer (BERT)", "pre-train -> fine-tune"),

("Hafta 13", "GCN", "graf uzerinde mesaj gecisi"),

("Hafta 14", "serbest enerji = VAE", "gizliyi marjinallestir (F = <E> - T*H)"),
("Hafta 15", "transfer learning", "omurga yeniden kullan + SSL az-etiket zaferi"),

]

for h, konu, ozet in program:
print(f"{h:9s} {konu:26s} {ozet}")
print()
print("TEK PROGRAM: bir enerji tasarla, dogruyu bastir, yanlisi marjla it, gizliyi marjinallestir,
print(" ve ETIKETSIZ veriden ogren.")
print("Foundation models (CLIP/SAM/GPT, post-2020) = bu programin dev-olcekli, evrensel hali (KURS

22.10 Kurs Tamamlandi ©

! © NYU Deep Learning (DLSP20) — 15/15 Hafta Tamamland:

Bu bonus dersle birlikte, LeCun ve Canziani’nin tiim kursu Tiirkce 6gretim setine doniistii:
manifold geometriden (Hafta 1) enerji-tabanli modellere (Hafta 7-9), attention/Transformer’dan (Hafta
12) graph neural net’lere (Hafta 13), varyasyonel serbest enerjiden (Hafta 14) transfer learning’e (Hafta
15).

Kurs sonrasi yapilacak: Egzersiz 5 (kurs sentezi) ile 15 haftay: tek iplikte topla; “Enerji tasarla,
dogruyu bastir, yanlist marjla it, gizliyi marjinallestir” ciimlesini her hafta i¢in 6rnekle; post-2020
kopriilerini (JEPA, diffusion, DINO/MAE, foundation models) kursun hangi temeline oturdugunu yaz.

Sekil 22.7 tiim kursu tek bir haritada toplar: Hafta 1 (manifold) — Hafta 7-9 (EBM omurga) — Hafta 10-12
(SSL/Transformer) — Hafta 13-15 (graf/sentez/transfer), merkezde enerji + 6z-denetim birlestirici catisi
(LeCun programi) ve sag altta post-2020 (JEPA/diffusion/DINO/foundation) bu 15 haftanin iiriinii olarak
isaretli.
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22.10 Kurs Tamamland:

Kurs Sentez Haritasi — 15 Haftada Tek Program (H1 - H15)

~
H1 H2 H3 H5 H6
manifold backprop ConvNet autograd RNN/attention

C] temeller H1-HG D EBM omurga H7-H9 SLTransformer H10-H12 D graf/sentez/transfer H13-H15

H10 H11 H12
H7-H9 EBM OMURGA SSL pretext aktivasyon/PPUU Transformer
autoencoder - VAE - GAN

ENERJi + OZ-DENETIM

(LeCun program

H13 H14 H15 1 e e - —
GCN serbest enerji = VAE transfer learning If \
=~ |
. Sa post-2020 |
! JEPA - diffusion I
! DINO - foundation |
| 1
Tek program: enerji tasarla, dogruyu bastir, yanlisi marjla it, gizliyi marjinallestir, etiketsiz veriden 6gren. T == -

post-2020 (JEPA - diffusion - DINO - foundation) bu 15 haftanin Griini.

Sekil 22.7: Kurs sentez haritas1 — 15 haftada tek program (H1 — H15, KURSU KAPATAN FLAGSHIP).
Ust sira temeller (H1 manifold — H2 backprop — H3 ConvNet — HS5 autograd — H6 RNN/at-
tention, violet acik); orta katman EBM omurga (H7-H9 autoencoder - VAE - GAN, violet koyu) +
SSL/Transformer (H10 pretext, H11 aktivasyon/PPUU, H12 Transformer, gold); alt sira graf/sen-
tez/transfer (H13 GCN — H14 serbest enerji = VAE — H15 transfer, violet-gold). Merkezde
‘ENERJI + OZ-DENETIM’ (LeCun programi); sag altta post-2020 (JEPA/diffusion/DINO/fo-
undation, KURSTA YOK). Tek program: enerji tasarla, dogruyu bastir, yanlisi marjla it, gizliyi
marjinallestir, etiketsiz veriden 6gren.
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22.11 Anahtar Kavramlar (Cheat Sheet)

Kavram Tanim Hoca / timestamp

Ne zaman transfer Az veri — pre-trained; dagilim Falcon 4:58
eslesmeli

Transfer = omurga + kafa Onceden egitilmis omurga + Falcon 5:35
iistiine yeni siniflandirici

Freeze (linear probe) Omurga dondur; 6znitelik ¢ikarici;  Falcon 16:55
lineer ayrilabilir

Fine-tune Omurga ¢oz, diisiik 6grenme Falcon 40:22
orant; ¢cok veri

torch.no_grad Graf tutma; hizli + az bellek Canziani 20:24

LightningModule training_step + Falcon 24:53
configure_optimizers

Trainer epoch/backward/step/zero_grad Falcon 31:08
otomatik

fast_dev_run Tek batch hata-ayiklama Falcon 42:20

SwAV (SSL omurga) Etiketsiz 6n-egitim; 3000 6znitelik Falcon 46:03

SSL kendi-veri avantajt Etiketsiz kendi veride 6n-egit + az  Canziani 48:28
etiket

Az-etiket zaferi SSL ~2x supervised; daha hizli Falcon 1:08

SSL yontemleri MoCo/PIRL/SimCLR/BYOL/SwAV Falcon 6:59

22.12 ML Builder Baglantilar

Geriye kopriiler:

Pre-train — fine-tune — Hafta 10 (SSL) + 12 (BERT) + 14 (transfer vs fine-tune).

SSL yontemleri (PIRL/MoCo/SimCLR) — Hafta 8-9 (contrastive) + 10 (PIRL=Misra).
ResNet / freeze / linear probe — Hafta 3/9 (residual) + 10 (linear probe).

training_step dongiisii — Hafta 5 (autograd: forward—loss—backward—step).
Az-etiket SSL avantaji — Hafta 10 (az etiketle 6gren tezi).

AEE Rl e

fleriye kopriiler:

1. SWAV/BYOL — DINO/MAE/DINOvV2 (post-2020, KURSTA YOK).

2. Omurga + transfer — foundation models (CLIP/SAM/GPT, post-2020).
3. Lightning/Bolts — arastirma-iiretim kopriisii; reproducible SSL.

4. Kendi-veri SSL — endiistride etiket-tasarrufu, alan-uyarlama.

! Bu dersten — ve bu kurstan — tek bir sey alip gideceksen

Transfer learning, bagka (biiyiik) veride egitilmis bir omurgay: alip kendi az verinde yeniden kullanmaktir
— dagilimlar eslestigi siirece omurgay1 dondurup (linear probe) ya da ince ayar yaparak; ve PyTorch
Lightning bunu boilerplate’siz, cok-GPU’lu yapar. Asil ders su: 6z-denetimli 6n-egitim (SwAV),
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22.12 ML Builder Baglantilar:

etiketli on-egitimi — ozellikle az-etiket rejiminde ~2 kat — gecer, ciinkii kendi etiketsiz verinde
egitilebilir. Bu, kursun Hafta 10°dan beri savundugu tezin pratik zaferidir: 6z-denetim, pahali etiketleri
atlayip verinin kendi yapisindan 6grenir. Ve boylece kurs kapanir — manifold geometriden (Hafta 1)
enerji-tabanli modellere (Hafta 7-9), Transformer’dan (Hafta 12) graph net’lere (Hafta 13), serbest
enerjiden (Hafta 14) transfer’e (Hafta 15): hepsi tek bir programin parcalart — bir enerji tasarla,
dogruyu bastir, yanlis1i marjla it, gizliyi marjinallestir, ve etiketsiz veriden 6gren. Bu temelin
post-2020 zirvesi (DINO, MAE, diffusion, foundation models, JEPA) kursta yoktur ama bu 15 haftanin
tohumlarinin dogrudan tiriiniidiir.
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