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DERIN OGRENMENIN URETKEN MODELLERI - URETKEN
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GENERATIVE MODELS OF DEEP LEARNING - GENERATIVE ADVERSARIAL
NETWORKS (GANS) AND VARIATIONAL AUTOENCODER (VAE)
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Oz

Derin $grenme ile gercekei gorsel iiretimi popiiler yapay zeka calismalarindan bir tanesidir. Uretken
modellerin gelistirilmesi konusunda her gecen giin daha fazla ¢alisma yapilmaktadir. Giiniimiizdeki
en bagarili gorsel iiretim algoritmalari ise Uretken Cekismeli Aglar (Generative Adversarial Network -
GANlar) ve Varyasyonlu Otokodlayici (Variational Autoencoder — VAE)dir. Aynmi yillarda literatiire
kazandirilmalarina ragmen GANlar 6ne gegerek ¢ok daha basarili sonuglar ortaya koymaya baglamistir. Bu
makalede her iki model ¢alisma prensipleriyle beraber incelenmis ve tiriinleri kiyaslanmustir.

Anahtar Kelimeler: Uretken Cekismeli Aglar, Varyasyonlu Otokodlayicilar, Derin Ogrenme, Uretken
Modeller.

Abstract

Realistic image production with deep learning is one of the popular artificial intelligence studies. More
and more work is being done on the development of productive models. Today, the most successful visual
production algorithms are Generative Adversarial Networks (GANs) and Variational Autoencoder (VAE).
Although they were brought to the literature in the same years, GANs came to the fore and started to
show much more successful results. In this article, both models are examined together with their working

principles and their products are compared.
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1. GiRiS

Son yillarda sosyal medyada paylasilan; {inli kisilerin yiizlerinin farkli insanlarin goriintiilerine
yerlestirildigi, tek bir fotograftan kisinin yiiziiniin hareket ettirildigi, konusturuldugu videolar
cok fazla ses getirdi. Ayni sekilde bilgisayar tarafindan iiretilen, hi¢ var olmayan insan yiizlerinin,
gercek yiizlerden ayirt edilememesi pek ¢ok insan tarafindan sagkinlikla karsilandi. Bazi insanlar
ise bu teknolojinin yanlis ellerde can sikict sonuglar dogurabileceginden yakind: ki haklilik paylar:
da vardi. Ancak dogru sekilde kullanildig1 takdirde bu teknolojiler insanlik adina biiyiik faydalar
sunabilmektedir. Peki bu teknolojiler nasil gelistiriliyor? Bu makalenin konusu bilgisayar tarafindan
tiretilen bu gorsellerin arkasinda yatan algoritmalardir.

Bahsi gegen teknolojiler yapay zeka alanindaki gelismelerin {iriiniidiir. Yapay zeka alanindaki
gelismeler 6zellikle son on yilda biiyiik ivme kazanmuistir. Gliniimiizde neredeyse her alanda makine
Ogrenmesi ve derin 0grenme algoritmalari ¢alistirilmaktadir. Makine 6grenmesinin denetimli
Ogrenme algoritmalar1 halihazirdaki etiketli verilerden sonuglar elde ederken, denetimsiz grenme
algoritmalar1 etiketlenmemis ham verinin ardindaki gizli matematiksel modelleri ¢ikararak onu
anlamlandirabilmektedir. Bir verinin arkasindaki matematiksel yapinin ortaya konmast ise o veri
gibi yeni verilerin tiretilebilmesini saglayarak bilgisayara gercek hayatta yer alan figiirleri, verileri

uretme imkani tanimaktadir.

Verilerin yapilarini 6grenerek yeni Ornekler iretebilen algoritmalara derin 6grenmenin
tiretken modelleri denmektedir. Uretken Cekismeli Aglar (GANlar), Varyasyonlu Otokodlayici
(VAE), PixeRNN/CNN, Giiriiltii Giderici Otokodlayic1 (GSN) ve Boltzmann Makineleri iiretken
modellerden bazilaridir. Bu makalede en popiiler iiretken modellerden olan GANlar ve VAE
incelenecektir. Birbirleriyle yakin zamanlarda kesfedilen bu tiretken modeller zamanla geliserek
birbirlerinden farkli seviyede basarilar elde etmistir.

Uretken cekismeli aglar ilk defa Goodfellow ve arkadaslari tarafindan 2014 yilinda bir makaleyle
ortaya konmustur. Bu makalede ¢ekismeli bir siireg ile tiretken modeller ortaya koyabilen yeni bir
sistem gelistirildigi belirtilmektedir. GAN'da bir tanesi denetimsiz 6grenme digeri ise denetimli
6grenme metodlarini kullanan iki farkli derin 6grenme modeli egitilmektedir. Birincisi denetimsiz
ogrenme ile goriintiilerdeki veri dagilimini dgrenen iiretken modeldir. Ikincisi ise bir érnegin
tiretken modelden degil de egitim verisinden yani gercek veriden gelme ihtimalini hesaplayan
denetimli 6grenmenin siniflandirma algoritmalarini kullanan ayirict modeldir. Uretken model adeta
ayirict modeli kandirmaya, hata yapma ihtimalini artirmaya ¢aligan bir sahtekardir. Ayirici model
ise iiretken modelin hatal1 iiriin ortaya koydugunu ispatlamaya galisan bir dedektiftir (Goodfellow
vd., 2014). Iste birbirleriyle kapisan bu iki model GANlarin ¢ok basarili sonuglar elde etmesini
saglamaktadir. GANlar ortaya ¢iktiktan sonra pek ¢ok farkli modeli iiretilmis ve siireg igerisinde
biiyiik gelismeler kaydedilmistir.
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Varyasyonlu otokodlayici ise 2014 yilinda Diederik P. Kingma ve Max Welling tarafindan
literatiire kazandirilmis tiretken model olan bir derin 6grenme yontemidir (Kingma ve Welling,
2013). VAE veri tizerinde ayni anda bir kod ¢6ziicii ve kodlayici tanimlamaktadir. Kod ¢6ziicii
aracihigiyla ortiilil bir yogunluk modeli tahmin edilirken ayni zamanda kodlayici araciligs ile sakl
bir temsil hesaplamak i¢in bir ¢ikarim prosediirii saglanmaktadir. Ozetle VAEde kodlayici girdiyi
verisini bir temsil uzaymna eslerken kod ¢oziicii orijinal girdinin benzerini temsilden tekrar insa
etmektedir (Cemgil vd., 2020; Tschannen vd., 2018).

2. YONTEM

Bu ¢aligmada yapay zeka tarafindan gerceklestirilen gorsel veri iiretimi teknolojileri ve bunlarin
caligma prensipleri arastirilmigtir. Bu alanda en bagarili sonuglar veren VAE ve GANlar {izerinde
detayli inceleme yapilmistir. Makale yazilirken konuya yabanci okurlarin da anlayabilmesi i¢in
baslangi¢ seviyesi konulara da deginilmistir.

Oncelikle yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin dgrenmenin temellerinden bahsedilmis,
sonrasinda tiretken modellerin dayandig1 yapay sinir aglar1 ve onun altindaki evrisimsel sinir aglar:
anlatilmigtir. VAE ve GANlarin detaylarindan bahsedildikten sonra bu algoritmalar tarafindan
ortaya konan triinlerin 6rnekleri sunulmustur.

3. BULGULAR

Yapay zeka kiimesinde yer alan derin 6grenmenin bir metodu olan iiretken modellere giris
yapmadan o6nce yapay zeka ve makine 6grenmesinden bahsetmek faydali olacaktir. Yapay zeka,
makinelerin 6grenmesi ve onlara zeka kazandirilmas: anlamina gelmektedir. Yapay zeka altinda
makine 6grenmesini ve o da altinda derin 6grenmeyi barindirmaktadir (Bini, 2018; Buduma, 2017).

Makine ogrenmesi matematiksel formiiller kullanilarak bilgisayara bir 6grenme modeli
olusturma ¢alismasidir. Makine 6grenmesi, sunulan egitim verilerinin tiiriine, egitim verilerinin
alinma siras1 ve yontemine ve 6grenme algoritmasini degerlendirmek igin kullanilan test verilerine
gore farkl: tiirlere ayrilabilmektedir. Literatiirde farkli pek ¢ok tiir bulunmakla birlikte genel anlamda
3 farkli 6grenme yonteminden bahsedilebilir. Bunlar denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve
pekistirmeli 6grenmedir. Giinliik hayatta farkli 6grenme yontemleri bulundugu gibi makinelere
ogretme islemi de farkli yontemlerle gerceklestirilebilmektedir (Mohri, 2012).

Ornegin bir ¢ocuk sobaya dokundugunda bir ac1 hissederek sobaya dokunmamas: gerektigini
6grenir. Her ne kadar sozlii olarak sizi anlamasa da sobanin verdigi ac1 onda 6grenme eylemine
doniismektedir. Pekistirmeli 6grenme de bu yonteme benzemektedir. Sistem ortamda bir yonlendirici
bulunmadan, deneme yanilma yoluyla en yiiksek 6diilii kazanabilmek i¢in ne yapmak gerektigini
kesfederek 6grenmektedir (Sutton ve Barto, 2018).

Denetimli 6grenme ise sistemin sebep-sonug ile 6nceden beslendigi ve aradaki iligkiyi belirleyerek
ogrenmenin gerceklestigi yontemdir (Hastie vd., 2009). Ornegin bir siniftaki 6grencilerin uyku
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saati, calisma saati, ¢6zdiigii test sayisi, IQ seviyesi ve sinavdan aldig1 puan bilgilerinin tutuldugu bir
tablo diistinelim. Buradaki sonug yani etiket verisi smnav puanidir. Geri kalan 6zellikler ise sonucu
olusturan nitelikleri gostermektedir. insan goziiyle incelendiginde dahi bir siire sonra hangi 6zelligin
siav sonucunu yiikseltip alcalttigini gorebilir ve bize verilen niteliklere gore bir siav sonucu
tahmininde bulunabiliriz. Iste bilgisayar sonuglara bakarak verilen nitelikleri belirli agirlik degerleri
ile matematiksel olarak modelleyerek, nitelikler iizerinden yeni sonu¢ tahminleri yapabildiginde
denetimli 6grenme gerceklesmektedir.

Denetimsiz 6grenme ise etiketin bulunmadigi sadece niteliklerin bulundugu ve eldeki verilerden
anlamli bilgiye ulasilmas: istenen 6grenme seklidir. Denetimli 6grenmenin tanimi belirgin iken
denetimsiz 0grenmenin tanimi daha muglak kalabilmektedir. Ozetle denetimsiz ogrenmede
eldeki bir veriye ait niteliklerin ardindaki sakli yap: kesfedilerek anlamli sonuglar ¢ikarilmasi
hedeflenmektedir. Kiimeleme ve boyut indirgeme denetimsiz 6grenmenin yaygin 6rneklerindendir.
Denetimsiz 6grenmenin diger bir yaklagimiise bu yazinin ana temasini olusturan tiretken modellerdir
(Goodfellow vd., 2020). Uretken modeller girdi verilerindeki diizenlilikleri ve kaliplar1 otomatik
olarak kesfederek, 6grenerek orijinal veri kiimesinin igerisinden ¢ikarilmis olabilecek sekilde yeni
orneklerin tiretilmesini hedeflemektedir (Brownlee, 2019).

Uretken modeller derin 6grenmede yapay sinir aglar1 algoritmalarini kullanmaktadirlar. Yapay
sinir aglar1 algoritmalar1 insan beyninden esinlenerek gelistirilmistir. Biyolojik noronlarin birbirine
sinyal gonderme seklini taklit etmektedirler. Yapay sinir aglari Sekil-1'de goriildiigii iizere bir girdi
katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikti katmani i¢eren bir diigiim katmanindan olusur.
Her diiglim veya yapay noron digerine baglanir ve iliskili bir agirlik ve esige sahiptir. Herhangi bir
diigtimiin ciktis1 belirtilen esik degerinin iizerindeyse, o diigiim etkinlestirilir ve agin bir sonraki
katmanina veri gonderilir. Aksi takdirde, agin bir sonraki katmanina veri iletilmez. Sinir aglar,
dogruluklarini 6grenmek ve gelismek icin egitim verilerini kullanir. Algoritmalar dogru ayarlara
ulagtiktan sonra verileri yiiksek bir hizda smiflandirmamiza, kiimelememize, anlamli sonuglar
¢ikarmamiza ve tahminler yapabilmemize olanak tanimaktadirlar (IBM, 2020).

Crirth Katerars (7aks Kateruary

QOO00

Sekil 1. Yapay Sinir Ag1 (IBM, 2020)

Goriintl isleme ve tiretme konusunda ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin bazi dezavantajlari
bulunmaktadir. Klasik yapay sinir aglar1 her bir girdi i¢in bir algilayici kullanmaktadir. Fakat
goriintiilerde fazlasiyla girdi degeri bulunmaktadir. Bityiik goriintiiler i¢in kullanilan agirliklarin
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miktar1 yonetilemez hale gelebilmektedir. Bu durum egitim sirasinda zorluk ¢ikarmakta ve asiri
ogrenme ile neticelenebilmektedir. Diger bir yaygin sorun, sinir aglarinin bir girdiye (gériintiiye) ve
onun kaydirilmis versiyonuna farkli tepki vermesidir. Ornegin bir fotograftaki figiir gériintiiniin bir
kogesinde yer aliyorsa sinir ag1 figiiriin hep o bolgede yer almasi gerektigini 6grenebilmektedir. Iste
bu noktada evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural Network - CNN) bir kurtarici olarak ortaya
¢ikmaktadir. CNN’ler bu sorunlara filtreler ile ¢6ziim tiretmektedir. Filtreler Sekil-2'de gortildigi
gibi resim piksellerine belirli filtreler uygulayarak sinir aginin 6grenmesi gereken agirlik miktarini
diislirmekte ve resim igerisinde aranan figiiriin konumunu 6nemsiz hale getirmektedir. Filtreler
literatiirde kerneller olarak isimlendirilmektedir (Stewart, 2019).
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Sekil 2. Filtreler (Reynolds, 2019)

Sekil-3’te CNN ile bir goriintiiniin smiflandirilmasi siireci gorillmektedir. Bu 6rnekte model tahmini
sonrasinda toplam hata degeri alinarak geri yayillim algoritmalari ile model egitilmektedir. Nihayetinde
modelin resimlere gore dogru tahminler gerceklestirmesi beklenmektedir (Inik ve Ulker, 2017).

Unbonms wiiien.  Hided

] Srmm iRI8 Arme 19

“CiMsm as)  Ales )
s Bl il

i
o LR | )
ar LI% N (8

o st landirma
ik e e
- Tom aglaneil
""""""""" O bk Koaviisyon TN SN Lanman
Capmgyy TN
Leirty o Komwnlinyom Mavwrlama
atnsani Kttty

Sekil 3. CNN Yapis: (Inik ve Ulker, 2017, 95)

Buraya kadar anlatilanlar iiretken modellerin 6grenme yontemlerinin temelleriyle alakaliydi.
VAE ve GANIlar bahse konu yontemleri farkli tekniklerle biitiinlestirerek 6grendikleri bilgileri
yeni gorsel tiretimlerinde kullanmaktadir. VAE ve GANlar haricinde pek ¢ok derin tiretken model
alismast bulunmaktadir. Kisith Boltzmann Makineleri (RBM), Derin Inang Aglari (DBN), Derin
Boltzmann Makineleri (DBM), Giiriiltii Giderici Otokodlayici (DAE) ve Uretken Stokastik Ag
(GSN) gibi derin iiretken modeller ses, goriintii veya video verileri igerisindeki zengin dagilimlar
yakalayarak yeni 6rnekler sentezleyebilme konusunda yapilan bazi popiiler ¢aligmalardir. Bu derin
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iiretken modeller Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) tabanl algoritmalar ile modellenmektedir
(Sexena ve Cao, 2021). PixelRNN ve Pixel CNN de diger iiretken modellerden bazilaridir. Bu modeller
yazimizin konusunu olusturmadigindan VAE ve GANlarin detaylariyla devam edilecektir.

3.1. Uretken Cekismeli Aglar (GANlar)

GANlIarin literatiire kazandirildig: 2014 yilindan itibaren tizerlerinde pek ¢ok ¢alisma yapilmig
ve bu da bir¢ok farkli ¢esidinin dogmasina yol agmistir (Wang vd., 2020). Sekil-4’te sag tarafta goriilen
resimler sol taraftaki caligmalar sonucunda GANlar tarafindan iiretilmis resimlerdir. Ozellikle 2017
sonrasindaki ¢alismalarda agik¢a gorildiigii tizere sonuglar olagan tistii boyutlara ulasmigtir.
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Sekil 4. GANlarin Gelisimi (Wang vd., 2020)

Uretken ¢ekismeli aglar 6rnek goriintiiler ile beslenerek kendi yapisi icerisinde benzer goriintii
ornekleri olusturabilen bir derin 6grenme teknigidir. GANlar tarafindan f{retilebilen temsiller,
goriintii sentezi de dahil olmak iizere anlamsal goriintii diizenleme, stil aktarimi, goriinti siiper
¢oziintrliigii ve siniflandirma gibi gesitli uygulamalarda kullanilabilmektedir (Creswell vd., 2018).

Uretken modelin amaci bir 6rneklem kiimesini inceleyerek kiime elemanlarini olusturan olasilik
dagilimini ortaya koymaktir. Béylece GANlar tahmini olasilik dagilimindan edindikleri bilgiye gore
yeni Ornek resimler olusturabilir. GANlar oyun teorisi 151ginda yapay sinir aglari ile calistirilan iki
farkli makine 6grenmesi modeli arasindaki 0’a toplam oyununa dayalidir. Birinci oyuncu aginin adi

treticidir. Diger oyuncunun adi ise ayiricidir (Goodfellow vd., 2020).

Uretici ag, olasiik modeli ile bir veri setinin nasil iiretildigini tanimlar. Bu olasilik modeli
tizerinden yeni veriler iiretilebilir. Ancak baslangicta iiretici, G(z; 0(G) iiretici fonksiyonuna hizmet
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eden bir z giiriiltii vektoriiniin p(z) dagilimi ile tanimlanir. (S {ireticinin oyundaki stratejisini
tanimlayan bir dizi 6grenebilen parametreyi ifade etmektedir. Girdi vektorii ve z ornei, p(z)
dagilimindan gelen bir rastgelelik tanimlayan ifade olarak diisiiniilebilir. Ureticinin esas amaci
yapilandirilmamus z giiriiltiisiinii gergekei drneklere doniistiirebilen G(z) fonksiyonunu 6grenmektir
(Goodfellow vd., 2020).

Ikinci ag; ayirici, iiretici tarafindan iiretilen x &rneklerini inceleyerek x’in gercek mi yoksa
sahte mi olduguna dair D(x; 6(®)) tahminini dondiirmektedir. Her iki oyuncu da bir maliyet (hata)
dondiirmektedir. Uretici J©©(6(®), 6() ve ayiric1 JP)(6(F), 6(P)) dondiirmektedir. Her ikisi de kendi
maliyetini diisiirmeye ¢aligmaktadir. Her iki oyuncu da birbirinin tersi yénde bir amag giitmektedir.
Ayni amaca hizmet eden farkli maaliyet fonksiyonlar1 formiilleri bulunmaktadir (Goodfellow vd.,
2020).

Uretilen maliyet fonsiyonlarindan birisi ikili ¢apraz entropi fonksiyonudur. Bu fonksiyon bize
GANlarin hatasini ¢ikararak sistemin kendisini egitmesini saglamaktadir. Burada bir egitim grubu
i¢in ortalama hata miktar1 elde edilmektedir. Maliyet fonksiyonu asagida goriilen formiil ile ifade
edilmektedir (DeepLearning.Al, 2021).

J(6) = —%Z[y(i)logh(x(i), 0) + (1 —yD)log (1 — h(x®,0))]
i=1

GANlarin ¢aligma prensibini 6zetlemek gerekirse; tiretici yapay sinir agina bir z gliriiltiisti girdi
olarak sokulur. Uretici z giiriiltiisiinden rastgele agirliklarda bir resim iiretir. Gergek resimlerin
bulundugu veri setinden bir resim ve sahte resim girdi olarak ayiriciya sokulur. Ayirict siniflandirma
yapan bir yapay sinir agidir. Ciktr olarak sahte resmin gerceklik orani konusunda bir tahminde
bulunur. Ortaya ¢ikan sonuglar maliyet fonksiyonunda degerlendirilir. Sonrasinda iiretici ve ayirict
yapay sinir aglarinin agirhk parametreleri buna gore giincellenir. Uretici ve ayiricinin egitimi
baslangictan itibaren es seviyelerde ilerleme ile gerceklesmektedir. Calisma prensibi Sekil-5de

gosterilmistir.
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Sekil 5. GAN Algoritmasi (Sexena ve Cao, 2021)
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3.2. Varyasyonlu Otokodlayici (VAE)

VAEnin temeli otokodlayicilardan gelmektedir. Otokodlayict bir sinir agi, ¢ikti degerlerini
girdilere esit olacak sekilde ayarlayarak geri yayillim yapan bir denetimsiz 6grenme algoritmasidir.
Otokodlayici girdi degerini ¢iktiya esitlemek igin tanimlayici fonksiyonu bulmaya ¢aligmaktadr.
Bunu Sekil-6da goriilen kodlayict ve kod ¢6ziicti olarak islev goren iki farkli yapay sinir agi ile
gergeklestirmektedir. Aslinda otokodlayici girdi verisini iki agamada tekrardan insa etmektedir.
Birinci adim f kodlayici fonksiyonu iiretmekte ve ikinci adim kod ¢oziici g fonksiyonunu
tiretmektedir. Oyle ki girdi durumundaki veri dagilimdan &rnek alinan ¢ogu x igin g(f(x)) = x elde
edilmektedir (Alain ve Bengio, 2014).
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Sekil 6. Otokodlayici Yapay Sinir Agr (Ahmed vd., 2017)

Otokodlayict sinir aglarinda, her kodlama boyutu igin tek bir deger ¢iktis1 alinmaktadir. Kod
¢Oziicli ag1 daha sonra bu degerleri alir ve orijinal girisi yeniden olusturmaya ¢alisir. Varyasyonlu
otokodlayicilar ise gizli uzayda bir gozlemi tanimlamak i¢in bir olasilik yontemi saglamaktadir. Yani
gizli durumdaki her bir nitelik i¢in tek bir deger ¢iktis1 alan bir kodlayic1 insa etmektense kodlayici
her bir gizli nitelik i¢in olasilik dagilimi tanimlayacak sekilde formiile edilmektedir (Jordan, 2018).
Bu modelin varsayimlar: zayif ve egitim geri yayilim yoluyla hizlidir. VAE’ler bir tahminde bulunur
ancak bu tahminin getirdigi hata yiiksek kapasiteli modeller olmalarina ragmen kii¢iik sayilabilir. Bu
ozellikler modelin popiilerliginde hizl bir yiikselisle sonuglanmistir (Doersch, 2016).

Daha basit olarak ifade etmek gerekirse; otokodlayicilar girdiyi sikistirilmig bir forma (gizli
uzaya) Oyle bir sekilde kodlamaktadir ki yeniden yapilandirilmis versiyon girdiye miimkiin oldugunca
benzesin. Kodlayici girdiyi kiiciik bir yogunluk temsiline doniistiirmektedir. Otokodlayicilar
egitim esnasinda kodlayici gizli uzaymn sinirlandirilmasinda ihtiyag duyulan ilgili bilgilerin ¢ogunu
korumay1 ve alakasiz pargalari atmay1 6grenir. Ornegin; giiriiltii, ses. Ancak kodlayici tarafindan
tiretilen gizli uzay seyrek olarak doldurulur ve bu o alandaki degerlerin dagilimini tahmin etmenin
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zor oldugu anlamina gelir. Bu durum tiretken model olarak gorev alan kod ¢6ziiciiniin yeni bir
goruntii iretebilmek icin gerekli gizli degerleri bulmasini neredeyse imkansiz hale getirmektedir.
Varyasyonlu otokodlayici ise gizli uzayr daha 6ngoriilebilir, daha siirekli ve daha az seyrek hale
getirerek ¢alisir. Gizli degiskenlerin normal dagilima zorlanmasiyla gizli uzay {izerinde kontrol
kazanilir. Gizli degerleri dogrudan kod ¢oziiciiye iletmek yerine, VAE bunlar1 bir ortalama ve
standart sapma hesaplamak i¢in kullanir. Daha sonra kod ¢éziiciiye sunulacak girdi degeri karsilik

gelen normal daglhmdan Orneklenir (Kana, 2020).

L_ 1=¥ ! i
@;_ s X

: * - ® "
Kodlayics il *M* .

Sekil 7. Varyasyonlu Otokodlayici (Kana, 2020)

Sekil-8deki insan yiizleri VAE tarafindan tretilmis yapay ytizlerdir. Burada da agikea gortilecegi
tizere VAFElerin gergeklestirdikleri iiretimlerde bir bulaniklik yer almaktadir. GANlarda bu

bulanikligin bulunmamasi onlar: daha tercih edilir kilmigtir.

Sekil 8. VAE ile Uretilmis Resimler (Mormul, 2018)
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4. TARTISMA ve SONUC

Yapay zeka alanindaki gelismeler tiim diinyada hiz kesmeden devam etmektedir. Ozellikle
goriintii isleme ve yapay zeka iiretkenligi revagta olan konulardir. Son yillarda sahit oldugumuz
bilgisayar tarafindan tiretilmis insan resimleri, tinliilerin kafalarinin bagka gortintiilere gercekgi bir
sekilde aktarilmasi, tek bir kare fotograftan video olusturulmasi, gegmis goriintiilerin kalitelerinin
yiikseltilmesi gibi pek ¢ok yeniligin ardinda derin 6grenmenin iiretken modelleri yatmaktadur.

Derin 6grenme ile gorsel tiretiminin sansh oldugu alanlardan bir tanesi veriye ulasim kolayligidur.
Normal sartlarda makine 6grenmesi ve derin 6grenmede belki de en zorlu alan veriye hatta temiz
veriye ulasabilmektir. Clinkil genellikle ge¢mise ait diizenli tutulmus veriye ihtiya¢ duyulmaktadir.
Ancak boyle bir veri ya hi¢ tutulmamis olmakta ya da tutulduysa bile daginik, diizensiz ve istenilen
yapiya doniistiirillmesi ¢ok uzun siiren bir yapida bulunmaktadir. Veriye ulastiktan sonraki agama
genellikle ¢cok daha hizl ger¢eklesmektedir. Ancak gorsel verisine ulasmak internet ve {izerinde
bulunan gorseller sayesinde ¢ok daha kolay olmaktadir. Bu nedenle bu alanda ¢alisma yapmak
cezbedici niteliktedir.

Uretken modeller &zellikle 2014 yilinda VAE ve GANlarin gelistirilmesiyle ivmeli bir basari
oOykiisii ¢izmeye baglamistir. Halihazirda en basarili modelin ise GANlar oldugu soylenebilir. Kisith
Boltzmann Makineleri (RBM), Derin Inang Aglar1 (DBN), Derin Boltzmann Makineleri (DBM),
Giiriiltii Giderici Otokodlayici (DAE) ve Uretken Stokastik Ag (GSN) gibi markov zincirini kullanan
iretken modelleri iiretmek yavas ve zorlu bir siireci gerektirebilmektedir. VAE ise gizli uzaydaki
bir veri noktasini temsil etmek icin istatistiksel ¢ikarimla derin 6grenmeyi kullanmaktadir. Ancak
bu model de zorlu olasiik hesaplamalarinin tahminindeki karmagikligi deneyimlemektedir.
Bu modeller kullandiklar1 metodlar geregi gorsel veri setlerinin yapisindan dolay1 zorluklarla
karsilagmaktadir. Ek olarak biiyiik boyutlu uzayda Markov Zinciriden 6rneklem iiretince bugulu,
yavas ve kusurlu sonuglar elde edilmektedir. GANlar ise tiim bu tiretken modellere oranla ¢cok daha
basarilidir (Sexena ve Cao, 2021).

Cogunluk tarafindan kabul edilen bir kaide; adil kosullarda gerceklestigi takdirde rekabetin iyi
oldugu ve gelisimi sagladigidir. Gergek hayatta yer alan bu yasa ilging bir sekilde insan beyninden
esinlenilerek gelistirilen yapay zekada da uygulama alani bulmustur. Rekabet anlayisiyla calisan
algoritmalar en bagarili sonucu vermektedir. GANlarda esit egitim seviyelerinde oldugu takdirde
birbirleriyle kapigsan iki yapay ag birbirlerini gelistirmekte ve sonugta inanilmaz triinler ortaya
koymaktadir. Kim bilir belki de yapay zekanin gelisimi gercek hayat yasalarinin bu alanda
uygulanmasina baghdir.
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