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Bélim 1: Derin égrenrne Egitiminin Anatomisi

Bolum 1: Derin Oérenme Egitiminin Anatomisi

Derin sinir agi egitim dongisu nedir, hangi parcalardan olusur?
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Bélim 1: Derin Ogrenrne Egitiminin Anatomisi
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Derin Ogrenme “Egitim” Dongusu Nedir?

o Optimizasyon Problemi:
o Egitimi, yiiksek boyutlu parametre uzayinda bir "en

dusiik hata” arayisi olarak tanimliyoruz.

o Temel Bilesenlerin Etkilesimi:
e Model f(x,0): Girdi verisini isleyen mimari.
o Kayip Fonksiyonu L[f(x,0), g]: Basariy

sayisallastiran metrik.
e Optimizer: Hatayi azaltmak icin parametreleri

glincelleyen algoritma.

o Dongiisel Siirec:
e Veri — Tahmin — Hata — Giincelleme.
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Bélim 1: Derin Ogrenrne Egitiminin Anatomisi

lleri Yayihm (Forward Pass) o= ¥,

o Tahmin Mekanizmasi:

o o Forward pass Error E
o Girdi verisinin katmanlar arasindan gecerek ¢iktiya )
déniisiimii Actual Desired
onusumu. Input . z [ .., | OQutput Output
@ Hesaplama Yiikii:
. dw dw
o Temel islem: y = o(W - x + b) 1 2

o Devasa boyutlu Matris Carpimlan dz dE Dervative
o Aktivasyon fonksiyonlari (ReLU, Softmax vb.). orless

Back-propagate error

e GPU Analizi i(;in Kritik Notlar:

o Bellek: Ara katmanlardaki aktivasyon degerleri,
bellekte tutulur.
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Bélim 1: Derin (")grenme Egitiminin Anatomisi

Kayip Fonksiyonu: Basariyr Olgmek C. o= ¥
e Hatanin Sayisallastiriimasi: Forward pass Error E
o Modelin tahmini (¥) ile gercek etiket (y) arasindaki Desired
farkin tek bir skaler degere indirgenmesi. Input . , oo Output
. +2 Wyx > Wy.zr2 = ﬁunctﬂ <
o Temel Metrikler:
o MSE (Mean Squared Error): Regresyon dwy dw,

problemleri igin. dz dE o
o Cross-Entropy: Siniflandirma problemleri icin of loss
(Olasilik dagilimi farki).

Back-propagate error

o Neden Bu Sayiya Muhtaciz?
e Geri Yayihmin Baslangici: Gradyan hesaplamasi
icin gereken tirev zinciri bu noktadan baslar.
o Skaler Doniistim: GPU’'daki devasa matrislerin tek
bir saylya indirgenmesi siireci.

Dog. Dr. Erdem Akagiindiiz (ODTU) GPU Egitimi Analizine Giris 23 Aralik 2025 7/17



Bélim 1: Derin (")grenme Egitiminin Anatomisi
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Geri Yayillim (Backpropagation)

@ Zincir Kuralh (Chain Rule): Forward pass Error E
o Kayip degerinden (L) baslayarak herg)Lir Actual Desired
Sru tii . oL Output
parametreye (w) dogru tiirev akisi: 5. Input [ 2, [ Qutout [~ Outpu

2 6 36 [

o Hesaplama Yogunlugu:
o lleri yayilimin yaklasik 2-3 kati daha fazla matris

islemi gerektirir. dz JE Derivative
2 of loss

e Gradyanlarin hesaplanmasi ve saklanmasi.

dwy dw,,

Back-propagate error

e GPU Analizi i(;in Kritik Not:
o GPU cekirdeklerinin (CUDA Cores) en yogun
calistigr asamadir.
o Veri tipi (FP32 vs. FP16) burada hizi dogrudan
etkiler.
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Bélim 1: Derin (")grenme Egitiminin Anatomisi

Optimizer: Karar Verici

o Parametre Giincelleme:

o Gradyanlar kullanarak agirliklarin (W) revize
edilmesi:
Whew = Woig — n-: VL(W)

o Popiiler Algoritmalar:
e SGD: Basit ve kararli gradyan inisi.
e Adam / RMSProp: Adaptif 6grenme oranlari ile
daha hizli yakinsama.

o Ogrenme Orani (Learning Rate - 7):
o "Ne kadar biiyiikk adimlar atmaliyiz?”
o Cok biiyiik n: Divergence (Iraksama).
o Cok kiigiik n: Yavas egitim / Yerel minimuma
takilma.
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Forward pass Error E
Actual Desired
e e e
Wyx Wy.22 LSS function | eim—
2 6 36
dw, dw,

w. dz dE Derivative
1 2Wyz
of loss
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Bélim 1: Derin (")grenme Egitiminin Anatomisi

Batch ve Epoch: Veri Yonetimi o Y.

e Batch Size: Neden tiim veriyi vermiyoruz?

Iteration  Iteration Iteration
e Donanim Kisiti: Veri setinin tamami GPU saeh @ @ Q)
bellegine (VRAM) sigmaz. Size
o Algoritmik Avantaj: " Giiriiltiili gradyanlar” yerel Tain (G [ @] . | . [eawo)
minimumlardan kurtulmaya yardimci olur. - S R

o lteration vs. Epoch:

o lteration: Bir adet batch'in islenmesi.
o Epoch: Tim veri setinin modelden bir kez gegmesi.

o GPU Analizi i(,:in Kritik Not:

o Paralellestirme: Batch size ne kadar buyiikse,
GPU o kadar verimli (paralel) calisir.

e Darbogaz: Cok kiigiik batch size, GPU
cekirdeklerinin bosta kalmasina neden olur.
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Bolim 2: GPU Mekanigi

Bir modelin GPU lizerinde adim adim nasil calistigini anlamak

Q¥



Neden GPU? (CPU vs. GPU) C. om

EURO Tisitan

e CPU (Latans Odakh):
o Az sayida ama ¢ok giiclu ¢ekirdek.

e Karmasik mantiksal islemler ve seri komutlar. control | 2 E==========
ERHHHAEH
e GPU (Throughput Odakl): EHH s
o Binlerce (6rnegin A100'de 6912) kiigiik CUDA
cekirdegi.
o Massively Parallel: Ayni anda binlerce basit CPU

matris islemini yapma yetenegi.

o Derin Ogrenme Icin Anlamu:

e Bir katmandaki tim noronlarin hesaplamalari ayni
anda (paralel) yapilabilir.
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Neden Conv Layer ve GPU Ikilisi? C o= ¥

o Yerel Bagimsizhk (Locality):
e Goriintiiniin sol lst kosesindeki konvoliisyon islemi,
sag alt kosedekinden tamamen bagimsizdir.
e GPU Sonucu: Binlerce pencere (patch) ayni anda,
farkh cekirdeklerde hesaplanabilir. —

CONVOLUTION

e Agirlik Paylasimi (Weight Sharing):
o Ayni filtre (kernel) tiim goriintii iizerinde gezdirilir.
e GPU Sonucu: Filtre katsayilari GPU’'nun
"Constant” veya "Shared” bellegine bir kez yazilr,
tum cekirdekler oradan okur.

o Matris Carpimina Doéniisim

e GPU'lar matris carpmak icin tasarlanmis
makinelerdir.
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Bolim 2: GPU Mekanigi

GPU Donanimi

T08iTAR

o VRAM (Video RAM):

o . GPU s
e GPU’'nun ana deposudur. Model agirliklari ve veri 1" T T e
. SM | sm | sm | sm || sm | sm | sm | sl -
batch'leri burada saklanir. VY T P v | Povs s s :: : :: Z:
o Kapasitesi (6rn. 24GB, 80GB) model biiyiikliigiinii 2] 5[ [ [ [ | prs P P e
. SM | SM | SM | SM || SM | SM | SM | SM N,
be||r|er. 3 \\ SP |sP |sp |sp
;::al S ‘f\ i [sp s [sp [sp
. . Memory A\ sp |sp |sp |sp
e SM (Streaming Multiprocessor): 7 [ [ [ [ ] ] 5] s[5 [ [
SM | SM | SM | SM SM | SM | SM | SM “
e GPU’nun temel hesaplama birimidir. Bir GPU'da s s s [sw || sw [ [ [ | |
SM | SM | SM | SM SM | SM | SM | SM ‘\ Register File
cok sayida SM bulunur. Pl l‘—‘mm i
A1 [ Shared Memory
o Cekirdek (SP) Tipleri

o CUDA Cores: Genel matematiksel islemler.
e Tensor Cores: Derin 6grenmeye 0zel, 4x4 matris
carpmak icin ozellesmis cekirdekler.
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GPU Bellek Hiyerarsisi: Hiz vs. Kapasite C om ¥

e Hiyerarsik Yap: (Piramit):

o Registers (Yazmaglar): En hizli, gekirdegin tam
icinde (birkag bayt).

e L1 / Shared Memory: SM icinde, cok diisiik
gecikme (birkac KB).

o L2 Cache: Tiim SM'ler icin ortak tampon (birkag
MB).

o VRAM (Global Memory): Ana depo, en yavas
ama en biiyiik (GB'larca).

o Altin Kural: Veri Hareketi Maliyetlidir
e Hesaplama hizi, bellekten veri cekme hizindan kat
kat fazladir.
e Memory Bound: Cekirdeklerin veri bekledigi
durum.
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GPU Isleyisi: SM, Core ve Thread C om 9

e Thread (is Parcacig):
e En kiiclik is birimi. (érn: Bir pikselin ¢arpim
islemi).
e Binlerce thread, Thread Block'lar halinde
gruplanir.

e SM (Streaming Multiprocessor):

o Donanimsal " Atélye”. Her SM, bir veya birden figs/S12 - GPU_Hierarchy_Thread:

fazla Thread Block'u ayni anda misafir eder.

e Shared Memory bu atélyenin icindeki ortak
tezgahtir.

e CUDA Core (Cekirdek):
o SM icindeki "lsciler”. Bir SM'de onlarca cekirdek

bulunur.
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Bir Model GPU'da Nasil Baslar? C. o=

EURO Tisitan

e 1. Adim: Modelin Transferi

Copy data from CPU

o Modelin agirliklari (weights) CPU RAM'den GPU P “’Gpugm”'y o
- PU
VRAM 'ine kopyalanir. (model.to(’cuda’)) reaulls on kel
CPU GPU 1 ARRRY

Load data

e 2. Adim: Veri Hazirlhig)
T 1. - into CPU . -
e Girdi batch'i GPU bellegine tasinir. memory - Sy resus o
ile

System

e 3. Adm: Kernel Launch (Cekirdek Baslatma)

e CPU, GPU'ya bir "komut dizisi”" gonderir.
o Kritik: Bu transferler zaman alir.
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