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OZET

Bilgisayar sistemleri ile goriintii tanima ve anlamlandirma, literatiirde iizerine
degisik aragtirmalar olan popiiler bir arastirma konusudur. Robotlarin hareket ve
buna bagl karar destek mekanizmalarinda, sekil tanima, el yazisi tanima, ses ve
parmak izi tanima gibi pek ¢ok farkli uygulamalarda yapay zeka sistemleri ve yapay
sinir aglar1 karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu caligmada incelenen ve bilgisayar sistemlerinden anlamlandirmasi beklenen,
yiiksek giiriiltii bilesenleri igeren sayisal goriintiilerden, bu sayisal goriintiiniin, bir
resim eserinin gorintisa ise belirli bir kiime icerisinde hangi ressama daha ¢ok
benzerlik gosterdigini tespit etmesidir. Calisma kapsaminda Kisithh Boltzmann
Makineleri (Restricted Boltzmann Machine) ve Durumsal Kisith Boltzmann
Makineleri (Conditional Restricted Boltzmann Machine) yapay sinir agi
algoritmalar1 ile goriintiileri isleyecek bir prototip gelistirilmis ve bilgisayar
sisteminin gosterdigi basar1 incelenmistir.

Prototip uygulama Vincent Van Gogh, Salvador Dali ve Pablo Picasso ya ait internet
tizerinden elde edilen diisiik ¢oziiniirlikli bir egitim kiimesi ile egitilmistir. Prototip
uygulamanin bu egitim kiimesinde bulunmayan veya yapisal farkliliklar gdsteren
(kadraj farki, sikistirma farki, ¢oziiniirliikk farki ve benzer sayisal sinyal giiriiltiileri)
diisiik c¢oziintirliiklii yliksek giiriiltii bilesenleri iceren goriintiiler ile testi sonucu
sanatc¢ilar: tanimada %60’ 1n lizerinde basari elde ettigi goriilmiistiir.

Tez Yoneticisi . Prof. Dr. Salih OFLUOGLU

Anahtar Kelimeler ~ : Sayisal goriintii isleme, Restricted Boltzmann Machines,
Conditional Restricted Boltzmann Machines, Sayisal
Goriintiilerden Ressam Tanima, Yapay Zekd, Yapay Sinir
Aglari, Yapay Zeka ve Sanat
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ABSTRACT

Image recognition with computer systems is a popular research topic on which there
are many research projects. Artificial intelligence systems and artificial neural
networks are encountered in a variety of applications like robot decision support
systems for movements, symbol recognition, handwriting recognition, voice
recognition and fingerprint recognition.

In this research, an artificial intelligence system, based on neural networks, is
challanged to identify relational probabilities of an image belonging to an artist from
a set of artists, using digital images of paintings with high noise components. In the
scope of the research, Restricted Boltzmann Machines and Conditional Restricted
Boltzmann Machines algorithms are applied in a prototype software and its succes is
tested.

The prototype software is trained with a set of low resolution images from the
internet belonging to paintings of Vincent Van Gogh, Salvador Dali and Pablo
Picasso. It was observed that the prototype software achives succes rates above %60
on recognizing artists when tested with images which are very different in content or
structually different(frame, canvas size, resolution, compression) from the images in
the training set.
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1 GIRIS

Psikoloji biliminin ortaya ¢ikmasi ve geligsmesi ile insanoglu, zeka, yaraticilik, algi
ve benzeri kavramlar1 tanimlara yerlestirmeye ¢alismistir. Gilinlimiiz teknolojisinde
bu tanimlar, yakin ge¢cmiste giinlilk yasamin bir pargasi olmay1 basarmis ve hizla
gelisen, performans ve kapasitede sinir tanimayan bilgisayar sistemlerinin
yeteneklerini, bir ist seviyeye c¢ikarmalarinin Oniindeki 6nemli engellerden biri
olarak goriilmektedir. Ciinkii bilgisayar sistemleri, karsilastigimiz pek ¢ok
problemde bir operatdr yardimi1 olmadan karar verememektedirler.

Bu kapsamda hem bilisim diinyasinda hem de akademik cevrelerde kapsamli
calismalar yiiriitilmektedir. Mantiga dayali rasyonel psikoloji anlayisinin gelismesi,
canli davranigin bilgisayar sistemleri ile modellenebilir olabilecegi kuskusunu
yaratmig, yapay zeka alanindaki arastirma ve projelere hiz kazandirmigtir (Doyle,
1983)%. 1990’11 yillardan itibaren makinelerin diisiinebilecegi ihtimali bilimkurgu
olmaktan ¢ikmis ve bilim ¢evrelerinde ilgi gérmeye baslamistir.

Otonom sistemleri yanlis yapabilecek kadar yaratict ve zeki hale getirmeyi
amaclayan bu c¢alismalarin 6nemli odak noktalarinda biri de anlama ve algilama
olmustur. Psikoloji, felsefe, noroloji, dil bilimleri, antropoloji ve sosyoloji gibi
bilimlerde temel bir kavram olan algi, bilgisayar bilimleri alaninda yapilan yapay
zeka calismalarinda da dnemli bir arastirma konusu haline gelmistir. Insan zekasinin
dinamiklerini matematiksel olarak modelleyip taklit etmeyi hedefleyen yapay zeka
uygulamalarinin 6niindeki temel bilinmezlerden biri insan algisidir.

Burada yapay zeka ve algt modellemesi ile hedeflenen iki 6nemli amag¢ vardir.
Birincisi motorlar1 ve makineleri insan giici yerine kullandigimiz gibi makine
zekasmi, insan zekasi yerine kullanmaktir. ikinci ve bu calismanm kapsaminda
incelenecek olan amac ise makine iizerinde olusturulan modeller ile insan algisinin
ve zekasimin bilinmezlerini ortaya ¢ikartmaktir. (Simon, 1994)

Yapay zeka ile ilgili onemli arastirma konularindan birisi ise gorsel algilamadir.
Gilinlimiizde hareketli, sabit, renkli, renksiz vb. pek ¢ok farkli tipte goriintiiyii isleyip,

! Doyle, J. (1983). What is Rational Psychology? Toward a Modern Mental Philosophy. Al Magazine
4(3) , 50-53.
2 Simon, H. (1994). Omni Magazine, Interview with Herbert Simon. (D. Stewart, Réportaji Yapan)



anlamlandiran ve bu anlamlara gore kararlar verebilen yapay zeka uygulamalari
bulunmaktadir. Insan goriintii algis1 iizerinde yapilan bazi calismalar, goriintii
algisini, basit geometrik bi¢imlerden baslayan ve tamimlanabilecek veya
benzetilebilecek objeler arasinda, farkli benzerlik agirliklart ile bagdastirilmis, biiyuk
bir agaca benzetmektedir (Biederman, 1987)°. Yapay zekd uygulamalarmm pek
cogunda da bu genel anlayis benimsenmistir.

Gorlintii algllama konusunda gelistirilmis c¢ok sayida yapay zekd uygulamasi
bulunmaktadir. Bunlardan bazilart:

e Kameralar araciligi ile ¢evresel goriintiileri degerlendirip, objeleri ve mekani
tantyan belirli gorevleri tamamlayabilen robotlar (Meger, et al.)*

e Uydu fotograflar1 ile arazi sekillerini ve cografi 6zellikleri belirleyebilen
yazilimlar (Kargel & Brandt, 1993)°

e Etkilesimli drama (Project Facade, Expressive Al),yaratici olasiliksal
sistemler ve doku modelleme sistemleri (Mateas, 2002)° (Heingartner &
Douglas, 2004)’

e El yazisi, insan yuzi, parmak izi ve arag plakasi gorunttleri gibi oruntileri
tanimlayabilen sistemler

e Taranmis dokiimanlar1 ve goriintiileri semantik yapilarda simiflandiran
sistemler (Berardi, Lapi, & Malerba, 2004)®

e Etkilesimli donanimlar yardimi ile kullanici egitmenliginde objeleri ve
¢evreyi tantyabilen sistemler

e Internet iizerindeki veya kullanicilarin yiikledigi fotograf ve goriintiileri
kelimeler ile etiketleyebilen sistemler(ALIPR Project) (Wang & Li, Real-
Time Computerized Annotation of Pictures, 2008)° (Wang, Li, &
Wiederhold, SIMPLIcity: Semantics-sensitive integrated matching for picture
libraries, 2001)"°

3 Biederman, 1. (1987). Recognition By Components: A Theory of Human Image Understanding.
Psychological Review Vol. 94, No. 2, 115-147.

* Meger, D., Forssen, P.-E., Lai, K., Hemler, S., McCann, S., Southey, T., et al. Curious George, An
Attentive Semantic Robot. Vancouver: Department of Computer Science, University of British
Columbia.

> Kargel, D., & Brandt, W. (1993). Image Understanding Using Atrtificial Intelligence Technology.
AAAI Technical Report WS-93-04.

® Mateas, M. (2002). Interactive Drama, Art and Avrtificial Intelligence. Pittsburgh: Computer Science
Department,Carnegie Mellon University.

" Heingartner, & Douglas. (2004, June 13). A Computer That Has An Eye for Van Gogh. The New
york Times .

® Berardi, M., Lapi, M., & Malerba, D. (2004). An Integrated Approach for Automatic Semantic
Structure Extraction in Document Images. Bari: Dipartimento di Informatica.

®Wang, J. Z., Li, J., & Wiederhold, G. (2001). SIMPLIcity: Semantics-sensitive integrated matching
for picture libraries. IEEE Transaction on Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. 23, no. 9,
947-963.

Wang, J. Z., & Li, J. (2008). Real-Time Computerized Annotation of Pictures. IEEE
TRANSACTIONS ON PATTERN ANALYSIS AND MACHINE INTELLIGENCE



e Resimlerin orijinalligini ve yapitlarin ressamlar ile aralarindaki matematiksel
iligkilerini denetleyebilen, eserlerin orijinalligi {izerinde yorum yapabilen
uzman sistemler (AUTHENTIC PROJECT) (H. J. van den Herik, 1999)**

Bu ¢alismalardan ALIPR (Automatic Linguistic Indexing of Pictures - Real Time)
projesi, bu tez calismasi kapsaminda gelistirilen prototip uygulamadan tamamen
farkli yontemler kullanilarak gelistirilmis olmasina ragmen uygulamanin basarisi,
konu itibariyle bu tez ¢alismasina benzerligi, istatistiksel 6grenme ve siniflandirma
yontemlerini kullanmasi ile 6n plana ¢ikmaktadir. ALIPR projesinde Jia Li ve James
Wang, yiliksek performans ile ger¢ek zamanli ¢alisan ve sayisal goriintiileri
smiflandiran bir yapay zek& uygulamasi gelistirmislerdir. Bu uygulamada sayisal
goruntaler, s6zcik etiketler ile eslestirilmistir.

(b)

Sekil 1.1 flickr.com Internet sitesinden resimler ve kullanici etiketleri.
(a) dahlia, altin, kap1, park, cicek, sis; (b) telefon kamerasi, hayvan, kopek

ALIPR projesi kapsaminda gelistirilen uygulama ve egitim algoritmasi, flickr.com
Internet sitesindeki sayisal goriintiiller ve bu sayisal goriintiilere ziyaretcilerinin
ekledigi konu etiketleri ile egitilmistir. Kullanic1 etiketleme islemi Sekil 1.1°deki
gibidir. Proje kapsaminda yapilan deneylerde, sistemin tek islemcili bir bilgisayarla
bile gercek zamanl ve tutarli etiketler Urettigi tespit edilmistir (Wang & Li, Real-
Time Computerized Annotation of Pictures, 2008). Uygulamaya c¢evrimici olarak
http://www.alipr.com adresinden de ulasilabilmektedir.

''H. J. van den Herik, E. O. (1999). The Hand of the Master. An analysis of the Visual Signatures of
Painters. R. Timman Foundation.



10

Top 15 Computer-Predicted Tags
ALIPR is like a child trying to learn about the world. Please help us to teach ALIPR. Check those
correctly annotated words.

" man-made [ texture [~ animal [~ car [ rock
[ lizard [~ natural [~ tree [~ grass [~ sport
[ forest [ herb_spice [ micro_image [ bead [ indoor

Thought of other terms missed by ALIPR? Please add here, separated by commas ',

‘ ‘ teach alipr | and make the picture searchable

Optional information:

Picture title ‘ |
URL to see related pictures \ \
Copyright (hypertext ok) ‘ ‘ submit

Sekil 1.2 ALIPR projesinin ¢evrimigi uygulamasinin, Dali’nin bir eseri i¢in yaptig1 yorum.

Yapay zekd ve yapay zeké ile gorsel anlamlandirma alaninda yapilan bir diger
caligma da “Curious George” (Merakli George) robotudur (Meger, et al.). Bu robot
uluslararas1 yapay zekd yarigmalarinda belirlenen standart bir dizi tanimlama ve
tanimlamaya gore hareket etme gorevini basari ile tamamlamustir. 2007 “Association
for the Advancement of Artificial Intelligence” konferansinda yapilan robot gorunt
isleme yarigmasinda, bir robotun basarili olabilmesi i¢in {i¢ adimli bir gorev listesi
belirlenmistir. Birinci adimda robotlar belirli bir hedef kiimesi icinde bulunan
nesnelerin Internet iizerinde bulunan fotograflar1 ile yapay zekd algoritmalarini
egitmektedirler. Ikinci adimda ise robotlar dzel olarak olusturulmus, hedef nesneler
ve hedef olmayan nesneler ile dosenmis bir odada dolasmakta ve oday:
incelemektedirler. Ugilincii adimda ise robotlarin hedef nesnelerin oda igerisindeki
yerlerini ve nesneleri tanimlamasi beklenmektedir. Robotlarin  performansi,
robotlarin  iirettigi nesne tanimlamalari ile insanlarin nesne tanimlamalari
karsilastirilarak ol¢iilmiistiir. “Merakli George” robotu bu yarigmada birinci olarak,
yapay zekanm insanlar gibi, sadece o©nceden resmini gordukleri nesneleri
taniyabildigini gostermistir.

Insanlar ve diger bircok memeli canlinin biyolojik sinir aglari ile farkinda olmadan
¢ozdiigii ancak bilgisayar sistemlerinde bilinen algoritmalar ile ¢ozilmesi mimkin
olmayan bir bagka problem ise insan yizl tanimadir. Her insan yuzu birbiri ile
benzer sekilsel kompozisyona sahip fakat detaylarinda birbirinden tamamen farkli
karakteristik 6zellikler gostermektedir. Yiiz tanima konusu iizerinde pek ¢ok yapay
zeka uygulamast gelistirilmis ve gelistirilmekte, sistemlerin basaris1 da giinden giine
artmaktadir. Bu tez c¢alismasi1 kapsaminda da oOnerilen ve gelistirilen prototip
uygulamadaki yapay zeka bilesenini olusturan Kisitlh Boltzmann Makineleri
algoritmas1 da, bu algoritmanin mimarlarindan biri olan Geofrey Hinton’un
aragtirmalarindan birinde (Teh & Hinton, 2000), yiiz tanima ig¢in kullanilmig ve
basarili sonucglar elde edilmistir. “Rate-coded Restricted Boltzmann Machines for
Face Recognition” adli makalede Hinton ve Teh, biyolojik sinir aglarindan
esinlenmis ve her bireye ait yliz goriintiileri ile egitilen ve daha sonra bir test
goriintiistinii 0grenilen ylizler ile karsilastirip yiizin kime ait oldugunu tespit
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edebilen bir sistem tanimlamislardir. Bu sistemin, yapilan benzer galismalara gore
temel farki 6grendigi yiizleri bir veritabaninda degil sinir agiin hiicresel sisteminde
olasiliksal olarak modelliyor olmasidir. Ayrica bu tez ¢alismasinda da oldugu gibi
yiiz tanimada da 151tk ve kompozisyon giiriiltiisiinden kaynakli problemler
¢Oziilmiistiir. Isik ve kompozisyonun goriintli anlamlandirma ve tanima sistemlerinde
yarattig1 zorluklardan ilerleyen bélimlerde bahsedilecektir.

Biitiin bu ¢aligmalar yapay zeka sistemlerinin goriintii algilamadaki gelisimini ve
potansiyelini ortaya koymaktadir.

Bu tez calismasinda incelenecek olan konu ise, belirli bir yapay zeka algoritmasinin,
doku ve bicimden bagimsiz olarak, bir goriintiiye ressamin kattigi yorumu
algilamadaki basarisinin ortaya koyulmasidir. Konusunda uzman veya ¢alismanin
inceledigi ressamlar1 biraz olsun taniyan bir insan i¢in, bu ressamlarin eserlerinin
goriintlilerinden yola c¢ikarak, goériintiinliin hangi ressamin resmine ait olabilecegini
tahmin etmek nispeten kolaydir. Ancak bir makinenin, herhangi bir géruntiiden, bu
gorintiinin hangi ressama ait ¢izgileri bulundurdugunu anlamasinin 6niinde pek ¢ok
zorluk bulunmaktadir. Karsilasilan bu zorluklar, ilerleyen bélimlerde incelenecektir.

1.1 BICIM VE DOKUDAN GORUNTU, SANATCI TANIMA VE
ANLAMLANDIRMA

Gorlintii  algilama tizerine yapilan pek c¢ok yapay zekd arastirmasinda ve
uygulamasinda sistemlerin sekilleri, yazilari, big¢imleri tanimasi, yiiksek basari
oranlar ile gerceklestirilmistir. Ancak farkli sanat¢ilara ait benzer kompozisyonlari
ayirt etmek gelismis bir yapay zeka sistemi igin bile ¢ok zordur. Ornegin sistemin
resimlerin sadece portre veya natiirmort olup olmadigin1 anlamasi, bir resmin hangi
sanat¢inin elinden ¢iktigini1 anlamasina gore daha kolaydir.

Ayrica sanatcilar farkli donemlerinde ¢ok farkli eserler iiretebilmektedirler. Bigim ve
kompozisyon olarak tamamen farkli olabilen bu eserlerin, bilgisayar tarafindan ayni
sanatciya ait olarak siniflandirilabilmesi icin, egitim kiimesi olabildigince genis
tutulmalidir. Sekil 1.3’de Picasso’nun farkli donemlerine ait eserlerinin oldukga
farkli oldugu goriilmektedir.
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Sekil 1.3 Picasso’nun farkli donemlerinden eserleri; Riiya 1932 ve Yasl Gitarist 1903

Tanima kiimesindeki sanat¢i sayist arttirildikca problem sayisal olarak daha da
karmagik hale gelmektedir. Siniflandirma kiimesindeki tiim sanatgilarin, farkli
donemlerinde trettigi farkli eserleri ile egitilse bile bir bilgisayar programi i¢in daha
Once egitim veri kiimesinden bulunmayan ve giiriilti bilesenleri iceren bir
goriintliden, goriintiide bulunan resme ait verileri secerek sanatciyr tahmin
edebilmesi, son derece karmasik bir yapay zeka problemidir.

1.1.1 Farkh Kadrajlandirmamin Goriintuye Etkileri

Resim, olgegi, boyutlar1 ve agilar1 farkli kadrajlarla fotograflandirilabilir. Giivenilir
kaynaklardan edinilmis bile olsa bir resme ait goriintiiyli olusturmak i¢in kullanilan
kadrajin, orijinal verinin ne kadarmi kestigi, acisal degerleri, odaklanmasi ve
Olgeklendirilmesi bilinmemektedir. Sistemin, kadrajin veri {izerinde yaratabilecegi
degisimlerden bagimsiz olarak veriden, goriintiiyle sanatgiyr eslestirmesi ve farkll
kadrajlandirilmis ayni esere ait goriintiiler igin bile ayn1 yorumu yapmas: oldukg¢a
zordur. Ayni eserin ayni fotograf makinesiyle ve hatta ayni kadrajla ¢ekilmis iki
fotografi arasinda bile sayisal olarak kurallastirilip belirlenemeyecek ve goruntiiden
cikartilamayacak farkliliklar vardir. Goriintii islemenin, insan yliizii tanima alaninda
yapilan benzer ¢alismalarda ve deneylerde, standart veya belirli acgisal degerler
dahilinde kadrajlar kullanilmaktadir (Chen, Yin, Zhou, Comaniciu, & Huang,
2005)".

12 Chen, T., Yin, W., Zhou, X. S., Comaniciu, D., & Huang, T. S. (2005). lllumination Normalization
for Face Recognition and Uneven Background Correction Using Total Variation Based Image
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1.1.2 Isik Ve Isik Giiriiltiisii

Her farkli fotografta resim iizerine diisen 1s1k 1smlarimin agilari, miktarlar1 ve
noktasal kaynak sayilar1 farkli olabilir. G6lge ve 15181n insan algisimi bile tamamen
degistirebilecegi goz Oniinde bulunduruldugunda farkli 1siklandirma kosullarinda
makinenin aynt yorumu yapabilmesi gorevini daha da zorlastirmaktadir (Zhao,
Chellappa, Rosenfeld, & Phillips, 2000)™. Konuyla ilgili goriintii isleme alaninda
farkli tanima algoritmalariyla birlikte 151k giiriiltiisiinii  azaltmak icin gesitli
caligmalar bulunmaktadir. Ancak gérmeyi ve goriintiilemeyi saglayan 1s18in sebep
oldugu giiriiltiiyii ortadan tamamen kaldirmak miimkiin degildir. Ozellikle insan
yiizii tanima ¢alismalarinda, 151k giiriiltiisii tizerine ¢aligmalar yapilmistir (Chen, Yin,
Zhou, Comaniciu, & Huang, 2005).

1.1.3 Bozulma Ve Eserlerin Durumu

Ayni1 sanatgiya ait bazi eserler ¢ok iyi korunmug olmasina karsin her eser igin aynisi
sOylenemez. Bu da sisteme giris yapilan veri lizerinde ciddi degisikliklere yol
agmaktadir. Makine yorumunu yaparken eserlerin bozulma oranlarin1 da goz ardi
etmelidir.

1.1.4 Sikistirma, Boyutlandirma Ve Goriintii Filtreleri

Tez calismasinda gelistirilen prototip uygulama Internet iizerinden elde ettigi
goriintiileri tamimaktadir. Goruntilerin Internet tizerinden elde edilmesinin sebebi,
Internetin bilgisayar yazilim sistemlerinin kolay ulasabilecegi zengin bir bilgi
kaynag1 olmasi ve ayni esere ait ¢ok farkl kalitede goriintiileri barindirmasidir.

Internet iizerinden elde edilen bu goriintiiler cok farkli boyutlarda olabilirler. Ayrica
ag lzerinde hizl transfer edilebilmeleri igin genellikle JPEG algoritmasi basta olmak
tizere farkli sikistirma algoritmalar1 ile ardisik olarak defalarca sikistirilmig
olabilirler. Bu sikigtirma algoritmalari, resimin fotografina ait verinin tizerinde belirli
Olctlerde kayiplara yol agmaktadir. Bu kayiplar1 azaltmak igin fotografcilar
tarafindan kullanilan uygulamalar bulunmaktadir (Evening)'. Ancak buna ragmen
bu kayiplar tamamen ortadan kaldirilamamaktadir.

Diisiik ¢oziintirliiklii ve kiiciik boyutlu goriintiilerde ise zaten insan gozii ile farkin
algilanmast miimkiin olmadigindan, sikistirma giiriiltiisii géz ardi edilmektedir.
Ancak bilgisayar i¢in farkli algoritmalarla sikistirilmis, sikistirllmamis veya farkl
fotograf makineleri ile elde edilmis goriintiiler birbirlerinden sayisal olarak tamamen
farkl1 verilerdir ve makinenin bunlarin ayni oldugunu tespit etmesi oldukga zor bir
gorevdir.

Models. University of Illinois at Urbana Champaign, Columbia University, Siemens Corporate
Research.

13 Zhao, W., Chellappa, R., Rosenfeld, A., & Phillips, P. (2000). Face Recognition: A literature
Survey. University Of Maryland.

4 Evening, M. Adobe Photoshop CS2 for Photographers. ISBN: 0 240 51984 1.
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Bunun disinda Internet Uzerinde elde edilen gorintiilerde, eser fotograflandiktan
veya tarandiktan sonra herhangi bir gorintQ filtresi uygulanip uygulanmadigi, renk
diizeltmesi yapilip yapilmadigr veya bir degisiklik yapildiysa ne yapildigi ve nasil
parametrelerle bu islemin gergeklestirildigi bilinmemektedir. Basit bir renk
diizenlemesi yapilmis bir fotograf ile yapilmamis olan, gozle fark edilmese bile
sayisal olarak biiyilik 6l¢iide farklidir.

Ozetle farkli kadrajlar, sikistirma algoritmalari, farkli boyutlandirmalar, 151k ve
eserlerin farkli korunmuslukta olmasi bilgisayarin isleyecegi goriintiilerde yliksek
miktarda giiriiltii olusturmakta ve bu veriler iizerinde konvansiyonel istatistik ve
matematiksel metotlar ile ¢alismayr imkéansizlastirmaktadir. Ozellikle Internet
tizerinden elde edilen bu tip verilerde daha biiyiik oranlarda giiriiltii bulunmaktadir.
Guriiltii filtreleme bu tez calismasimmin kapsaminda degildir. Ancak prototip
uygulamada gergeklestirilen yapay zeka uygulamasi, glriltiyd yiksek oranda g6z
ard1 etmektedir.

1.2 CALISMANIN ONEMI

Bilgisayar sistemleri tarafindan otonom olarak ve etkin bir bicimde, sayisal
goriintlileri tanima, siniflandirma ve etiketleme uygulamalar1 akademik g¢evrelerde,
lizerinde yogun arastirmalarin devam ettigi bir konudur. Belirli bir alandaki sayisal
goriintiileri dogru ve etkin bir sekilde siniflandiran bir bilgisayar sistemi, pek ¢ok
alanda devrim yaratacaktir. internet tabanli resim arama motorlari, cevrimici goriintii
paylasim topluluklari, bilimsel aragtirmalar, sanat, egitim, gilivenlik gibi pek ¢ok
uygulama alaninda kullanilabilecek bu sistemler halen gelisim agsamasindadirlar.

Yapay zeka sistemlerinin karmasik yapisi, bu sistemlerde her zaman belirli 6lgiide
hatanin var olmasi, deney ve basari olgiitlerinin zaman zaman gercek problemlerden
farkli olabilmesi, gelismis yapay zek& sistemlerinin donanimsal gereksinimlerinin
yiiksek olmas1 bu ¢alismalarin karsilastigi bazi zorluklardandir.

Bu c¢alismada o6ne siiriilen fikir ise belirli yapay zekd algoritmalari kullanilarak
resimlere ait goriintiilerden eserlerin sanatgilarinin tahmin edilebilecegidir. Calisma
dahilinde gelistirilen prototip uygulama ile elde edilen sonuclar bu fikrin
gerceklestirilebilecegini gostermektedir.

Gelistirilen prototip uygulama olasiliksal bir sistemdir ve girilen sayisal goriintiiye
karsin, goriintiiniin hangi sanatg1 ile iliskili olabilecegine dair istatistiksel bir ¢ikis
yapmaktadir. Kisa bir stirede ve kisith kaynaklarla gelistirilen prototip uygulamanin,
Internet Uzerinden elde edilen, yiiksek giiriiltii bilesenleri iceren gorintiler ile
yapilan deneyler sonucu, sanatcilari yaklasik %65 basari ile tanidig tespit edilmistir.
Bagka bir ifade ile prototip sistemin, g¢evrimi¢i arama motorlarindan, egitim
kiimesinde bulunan sanatcilarin isimleri ile yapilan arama sonuglarindan elde edilen
100 adet rastgele resim gorintisunun, 65 adedini dogru sanatgi ile eslestirebildigi
sOylenebilir. Yapilan deneylere ait girisler ve sistemin {irettigi sonuglara ilerleyen
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boliimlerde daha detayli deginilecektir. Yapilan deneylerin tamami ve deney
kiimeleri i¢in sistemin tiirettigi sonuglar, ¢alismanin eklerinde bulunmaktadir.

Deney sonuglar1 ve literatiir taramasi, sayisal goriintiiler iizerinde calisan, benzer
algoritmalar kullanan yazilimlar ile otonom ve etkin bir sekilde, sanatcilarin veya
eserlerin donemleriyle ilgili bilgi edinilebileceginin, eserlerin sahte veya gercek olup
olmadiginin anlasilabileceginin, zarar gérmiis veya biiyiik kismi kaybolmus eserlerin
hangi sanate1, sanatcilara veya donemlere ait olabileceginin, farkli sanatgilar arasinda
benzer Ozellikler bulunup bulunmadiginin anlagilabileceginin ve sanatgilarin
karakteristik ~ ozelliklerinin ~ sayisal olarak modellenebileceginin  mimkin
olabilecegini gostermektedir.

Literatirde sanat eserlerini sanatgilar ile eslestirebilen ve birden fazla sanatci
tizerinde c¢alisabilen yapay zekd calismalari bulunmamaktadir. Calismanin bu
anlamda da Oncii olmasi ve yeni bilimsel arastirma konular1 ve alanlar1 dogurmasi
beklenmektedir. Disiplinler arasi bu ¢alisma, yapay zek& kavramu ile sanat arasinda
koprii kuracak gelecek ¢alismalari, tesvik etmeyi de hedeflemektedir.

Prototip uygulamada kullanilan algoritmalar, Kisithh Boltzmann Makineleri
(Restricted Boltzmann Machines) ve Durumsal Kisitli Boltzmann Makineleri
(Conditional Restricted Boltzmann Machines), ozellikle siniflandirma problemleri,
kaotik zaman serilerinin ve canlt davraniglarinin analizi ile ilgili alanlarda basarilari
Ol¢iilmiis algoritmalardir. Ancak bu algoritmalarin, ¢aligma kapsamindaki problemi,
belirtildigi sekilde ¢ozdiigiine dair herhangi bir ¢aligma bulunmamaktadir. Bu tez
calismasi, Kisitli Boltzmann Makineleri ve Durumsal Kisithh Boltzmann Makineleri
ile goriintiilerden sanat¢t analizi yapilabilecegini ve konu iizerinde bilimsel
arastirmalar ve deneylerin stirdiirtilebilecegini gostermistir.

1.3 TEZ CALISMASININ KAPSAMI

Bu tez c¢alismasi kapsaminda, literatiir taramasi 1g1ginda, Java programlama dili ile
Kisith Boltzmann Makineleri ve Durumsal Kisithh Boltzmann Makineleri
algoritmalar1 kullanilarak tiimlesik bir yapay zek& prototip uygulamasi gelistirilmis,
uygulama Vincent Van Gogh, Pablo Picasso ve Salvador Dali’ye ait resimlerin
Internet tizerinden elde edilen resimlerine ait goriintiileri ile egitilmis ve basaris1 test
edilmistir. Prototip uygulama kapsaminda sistemin farkli parametreler ile egitimi,
testi ve sonug analizi igin gerekli yazilim ara yuzleri gelistirilmistir. Gelistirilen
uygulama, yaklasik %65 basar1 ile kapsamdaki sanatcilara ait resimlerin yiiksek
guralth iceren ve belirli bir standardi bulunmayan gorunti veya gorintilerine ait
pargalardan, bu goriintiilerin hangi sanatginin eserine ait oldugunu tespit etmistir.



16

1.4 ARASTIRMA YONTEMI

Bu tez ¢aligmasinda literatiir taramas1 ve buna bagli prototip uygulama gelistirilmesi
yapilmustir. Gelistirilen prototip uygulama {izerinde gergeklestirilen deneyler ve bu
deneylerin sonuglar1 ile aragtirma sorulari yanitlanmig ve One siiriilen hipotez
desteklenmistir. Calismanin kapsaminda cevaplanmaya calisilan temel arastirma
sorusu, ¢ift katmanli bir kisith Boltzmann makinesi yapay sinir agi ile internet
tizerinden elde edilen ve yiiksek giiriiltii bileseni iceren sayisal goriintiilerin, eger bir
sanatcinin  resmine ait ise, sanat¢1 ile dogru bir sekilde eslestirilip
eslestirilemeyecegidir.



17

2 YAPAY SINiR AGLARI

Cogunlukla sinir aglar1 olarak da adlandirilan yapay sinir aglari biyolojik sinir
aglarinin yapisal 6zelliklerini ve fonksiyonlarini taklit etmeye ¢alisan matematiksel
bilgisayar modelleridir. Birbirleri aralarinda baglant1 agirligi katsayilart bulunduran
yapay noronlardan olusmaktadirlar. Yapay sinir aglar1 cogunlukla 6grenme sirasinda
Uzerlerinden gegcirilen verideki i¢sel ve dissal degisim ve egilimlere gore yapilarini
veriye adapte ederler. Modern yapay sinir aglari lineer olmayan istatistiksel veri
modelleme araglar1 olarak da adlandirilabilir. Genellikle islenen veri kiimesindeki
karmagik baglanti veya oriintiileri modellemek i¢in kullanilirlar.

Akademik g¢evrelerde yaygin olarak kabul gérmiis tam bir tanimi olmasa da, yapay
sinir aglar literatiirde genellikle, basit yapay sinir hiicresi islemcilerinin katmanlar
halinde bir araya getirilmesi, bu yapilar arasinda baglantilar kurulmasi ve yapay sinir
hicreleri parametreleri ile optimizasyonu sonucu karmagik, toplu veya tekil
davraniglar sergileyebilen aglar olarak tanimlanir.

Yapay sinir aglari, merkezi sinir sistemi ve diigiincenin yapi tasi sinir hiicreleri
izerinde yapilan arastirmalardan esinlenilerek tasarlanmislardir. Bir sinir ag1 modeli,
yapay sinir hicresi, néron, yapay néron veya birim (unit) olarak adlandirilan basit
diiglimlerin (nodes) birbirlerine baglanarak olusturdugu agdir ve ag terimi bu
baglantilardan yola ¢ikilarak olusmustur. Bir yapay sinir aginin teoride dis diinya
problemlerine adapte olmasina gerek yoktur. Ancak pratik kullanim, agin istenen
cikis sinyalini iiretebilmesi i¢in baglanti agirliklarint (strength of connections)
guncelleyen algoritmalar gerektirmektedir.

Yapay sinir aglari, problemler tzerinde, klasik algoritmalarin ¢ogunda oldugu gibi
belirli alt gorevler tzerinde odaklanmis is birimleri olusturularak degil, kolektif ve
paralel c¢aligma yapilar1 ile biyolojik sinir aglarina fonksiyonel olarak
benzemektedirler. Guniimiizde yapay sinir agi terimi istatistik, kavramsal psikoloji
ve yapay zeka alanlarinda ¢alistirilan sinir ag1 modellerini ifade etmektedir. Merkezi
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sinir sisteminin yapay sinir aglar1 ile simulasyonu teorik ndrobilimin populer bir
konusudur.

Yapay sinir aglarinin modern yazilim uyarlamalarinda konunun esin kaynagi olan
biyolojik sistemlerin taklidi, pratik yaklasimlarla hizli problem ¢oziimleri i¢in terk
edilmis, bunun yerine istatistik ve sayisal isaret isleme algoritmalar1 ile
desteklenmislerdir. Bu sistemlerden bazilarinda adaptif ve adaptif olmayan yapay
sinir aglart bilesen olarak derlenmistir. Farkli algoritmalar ile desteklense de veya
gercek diinya problemlerini daha pratik yollarla ¢6zmek i¢in farklilastirilsalar da
yapay sinir aglariin biyolojik sinir aglari ile benzerligi yerini korumaktadir. Diizgilin
dogrusal olmayan sinyal iletimi, dagitik yapi, paralel, lokal islem ve adaptasyon,
yapay sinir aglar1 ile biyolojik sinir aglarinin, bilinen tiim uygulamalarda ve
algoritma arastirmalarinda, ortak 6zelligi olmustur.

2.1 YAPAY ZEKA KAVRAMININ VE YAPAY SiNiR AGLARININ
GELISiMi

Insan beyni iizerinde yapilan ¢alismalar binlerce yil dncesine dayanir. Fakat modern
cagm elektronik alanindaki gelismeleri ile insan beyni ve diisiinme siirecinin
modellenip, taklit edilmesi miimkiin olmustur. Sinir aglar ile ilgili glinimuzdeki
calismalar, norofizyolog Warren McCulloch ve matematikci Walter Pitts’in 1943
yilinda yaptigi arastirmalar ile itibar kazanmistir. McCulloch, sinir sistemindeki
diistinme, hissetme ve bunun gibi algiya bagli dinamikler {izerinde yaklasik yirmi yil
calismigtir. Walter Pitts ve McCulloch noronlarin nasil galisabilecegi konusunda ilk
makaleleri yaymlamislar ve basit elektrik devrelerini kullanarak ilkel yapay sinir
aglar tasarlayip iiretmislerdir. “Fomal Sinir Aglarinda McCulloch-Pitts Teorisi” ile
akademik cevrelerde de kabul edilmislerdir.

Sinir ag1 teknolojisindeki bir sonraki 6nemli gelisme 1949 yilinda Donald Hebb
tarafindan yazilan “The Organization of Behavior” (Hebb, 1949)® kitabiyla
dogmustur. Bu kitap, McCulloch-Pitts'in néronlar ve nasil c¢alistiklariyla ilgili
teorisini destekler ve ilaveler yapar. Kitapta bahsedilen, sonraki ¢alismalara ve
glinimiiz yapay sinir aglarinin tasarimina da ilham veren en onemli konu, noral
baglantilarin kullanildigi her anda giiglenmeleridir. GUniimiz modern yapay sinir
aglar1 da, egitim siireci tamamlandiktan sonra bu kurala bagli olarak
caligmaktadirlar.

1950’ler boyunca fonksiyonel programlamanin ve analitik hesaplama yontemlerinin
gelismesi, deneysel yapay sinir ag1 caligmalarina bir siire ara verilmesine neden
olmustur. Buna ragmen, konu ile ilgilenen bilim adamlar1 bireysel ¢alismalarina
devam etmislerdir. 1954 yilinda Marvin Minsky, sinir ag1 arastirmalaryla ilgili
"Theory of Neural-Analog Reinforcement Systems and its Application to the Brain-

5 Hebb, D. (1949). The Organization of Behavior.
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Model Problem" isimli bir doktora tezi hazirlamistir. Ardindan yapay zeka kavramini
tartisan ilk bilimsel makale olan ve giinlimiizde yapay sinir aglar1 olarak bilinen
teknoloji ile ilgi bircok bilgi ve ipucu iceren, "Steps Towards Artificial Intelligence™
yayinlamistir. 1956 yilinda yapay zeka konusuyla ilgili ilk kapsamli arastirma projesi
olan “Dartmouth Summer” projesi ile yapay zekd ve yapay sinir aglarn ile ilgili
arastirmalar tekrar hiz kazanmaya baglamistir. Bu ¢alismalar yapay sinir agi
uygulamalarinin ilkel baglangici olmustur.

Yillar sonra, John von Neuman, telgraf yayini ve vakum tiipleri ile basitlestirilmis
noron fonksiyonlarmin taklidi {izerinde ¢alismaya baglamistir. Bu durum Von
Neumann makinelerinin icadina onciiliik etmistir. McCulloch ve Pitt’in Oncii
makalesinin yayinlanmasindan yaklasik 15 yil sonra, yapay sinir ag1 arastirma
alanmna yeni bir yaklasim getirilmistir. 1958 yilinda Cornell Universitesinde
norobiyolog olan Frank Rosenblatt “perseptron” (algilayabilen en kiigiik birim)
lizerinde c¢aligmaya baslamistir. Bu calismanin ilerleyen béliimlerinde, prototip
uygulamada kullanilan algoritmalarin ilkel yap1 tas1 olan perseptron kavramina
tekrar deginilecektir. Ozetle perseptron algilayabilir ilk yapay sinir agidir. Ilkel ve
eski bir donanimla insa edilmis olan ilk perseptron, sinek gdziindeki sinir hiicreleri
tizerinde yapilan arastirmalar sonucu gelistirilmistir. Bu arastirmalar, bir sinegin
g0ozlne yakin yapilmis bir tehlikeden kagarken sinir hiicrelerinde gergeklesen
kimyasal ve elektriksel uyaranlarin degisiminden bahseder. Ancak perseptron
modelinin problem ¢dzme yeteneklerinin sinirlt oldugu Minsky ve Papert tarafindan
ispat edilmistir. (Minsky & Papert, 1969)°

1959 ve 1960 yillar1 arasinda, ABD Stanford Universitesinden Bernard Wildrow ve
Marcian Hoff, ADALINE (ADAptive LINear Elements) ve MADELINE (Multiple
ADAptive LINear Elements) modelini gelistirmislerdir. Bu modeller gergek
problemlere uygulanabilecek ve uygulanmis ilk yapay sinir aglaridir. ADALINE
modeli yapay sinir aglari, telefon hatlarindan iletilen ses iizerinde olusan yankiyi
kaldirmak icin filtre olarak kullanilmistir. Ancak bu yapay sinir ag1 modelinin de
uygulamada bazi kisitlar1 oldugu Minsky ve Papert tarafindan ispat edilmistir.
(Minsky & Papert, 1969)

1969 ve 1981 yillar1 arasinda yapay sinir aglari iizerinde yapilan ¢alismalar daha da
yogunlasmustir (Haykin, 1995)'”. Bu ¢alismalarin ilk sasirtici sonuglari, yazarlarin ve
film yapimcilarinin da ilgisi ¢ekmis, yapay zeka ve robotlarin insan irki ile iletigimi
tizerine pek ¢ok bilimkurgu roman yazilmis, film ve televizyon dizileri yapilmistir.
Bu yapitlarda konu olarak, genellikle insanlig1 ele geciren, yaraticilarina diisman
olan zeki robotlar islenmistir. Bu toplumsal egilim ve arastirmalarin, yapay sinir
aglarmin hayal edildigi gibi her seyi yapamayacagini ortaya koymasi, konunun
ciddiyetini kaybetmesine ve ¢alismalarin bir siire duraklamasina sebep olmustur.

1 Minsky, M., & Papert, S. (1969). Perceptrons. Cambridge: MIT Press.
Y Haykin, S. (1995). Neural Networks. New York: Macmillan College Publishing Company.
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Yapay sinir aglari ile ilgili dnemli bir diger gelisme ise 1970’li yillarda SOM (Self
Organizing Maps) aglarinin bulunmasidir (Haykin, 1995). Bu aglar herhangi bir
destekleyici 6grenme mekanizmas1t olmadan verileri smiflandirabilen ilk
uygulamalar olmustur.

1982 yilinda ise John Hopfield yapay sinir aglari ile ilgili yeni bir yaklasim ortaya
koymustur. Bu yaklasimda Hopfield, yapay sinir aglari ile insan beyninin taklit
edilmesinin degil, sinir sisteminin yapisal Ozelliklerinden esinlenerek, dinamik
problemleri ¢ozebilecek makineler olusturulmasinin hedeflenmesi gerektigini 6ne
slirmistiir. Ayrica, bu calismanin ilerleyen boliimlerinde de anlatilacak olan
Hopfield aglarinin ilk ilkel 6rneklerini gelistirmis, c¢alismalarini matematiksel ve
bilimsel temellere oturtarak bilim diinyasinda yapay sinir aglarimin bir kez daha
kabul gérmesini ve ¢alismalarin tekrar hiz kazanmasini saglamistir (Haykin, 1995).

Ayni donemlerde Japonya’nin da yapay sinir aglar1 ve yapay sinir aglarinin
yapabilecekleri lizerine arastirmalara baslayacagini duyurmasi ile ABD uluslararasi
arastirmalarin gerisinde kalmamak igin yapay zeka ile ilgili aragtirmalara ayrilan
Odenekleri arttirmis ve konu politik olarak da giindeme gelmistir.

1986 yilinda gergeklestirilen “Neural Networks for Computing” konferansina 1800
delege katilmistir. Bu konferansta Rumelhart, Hinton ve Williams yapay sinir
aglarinda geri yayilim algoritmasindaki gelisimler ile ilgili raporlarini sunmuslardir.
Yaymladiklart makalede geri yayilim algoritmasinin ¢ok katmanli yapay sinir ag
uygulamalarindaki basarisini ortaya koymuslardir.

1990’larin basindan itibaren artik yapay zekd ve yapay sinir aglari son derece
popiiler bir aragtirma konusu olmus ve konu ile ilgili farkli problemler iizerinde ¢ok
basarili olabilen yiizlerce yontem ve uygulama gelistirilmistir. Giinlimiiz
teknolojisinde yapay sinir aglari ile ilgili stirekli yeni yontemlerin ve uygulamalarin
gelistirilmesi devam etmektedir. Ayrica elektronik endiistrisi tarafindan da yapay
sinir aglarina 6zel ve onlari yiiksek performans ile ¢alistirabilecek sayisal, analog ve
optik elektronik entegre devreler lizerinde calisilmaktadir.



21

2.2 BiYOLOJIK SiNiR AGLARI VE YAPAY SiNiR AGLARI

Dendrit Akson uglari

Ranvier

Hiicre gévdesi Bogumu

Schwann

Miyelin kilif hiicresi

Hucre Cekirdegi

Sekil 2.1 Memeli Sinir Hiicresi Yapisi

Insan beyni, biiyiik sinir aglarinin varolusunun dogadaki kanitidir. Yapay sinir aglar:
teoride, kavramsal ve algisal kontrol gerektiren gorevleri gergeklestirirken, insanlarin
ve diger canlilarin bagarili oldugu kadar basarili olabilir.

Beyin, hesaplama gerektiren algisal davraniglar1 ve kontrol faaliyetlerini
gerceklestirebilecek kapasiteye sahiptir. Burada bahsedilen algisal davranigin tersi
refleksif veya otonom davranigtir. Memeli bir canli bir nesneye baktiginda, bu
nesneyi algiladiktan sonra, yani bu nesnenin ne oldugunu anladiktan sonra beyinde
bu nesne ile iliskilendirilen diisiince siire¢leri baslar. Diisiinsel slirecin sonunda da
beyin motor noronlara yani kaslara bagli noronlara sinyaller gonderir ve bedensel
tepki olusur. Beynin avantaji paralel islemi etkili bir sekilde kullanmasidir. Bagka bir
deyisle, yliksek paralel hesaplama yapisina ve kesin olmayan bilgileri isleme
kapasitesine sahiptir. Insan beyni 10 milyardan fazla iliskili nérondan olusur. Her bir
noron (Sekil 2.1) veriyi almak, islemek ve iletmek igin biyokimyasal reaksiyonlar
ve elektriksel iletimi kullanan bir hiicredir.

Sinir liflerinin agaca benzer ag yapisi dendritler olarak adlandirilir. Bu dendritler
hiicre govdesi ile hiicre ¢ekirdegine baglanir. Hiicre govdesinden uzayan akson
denilen uzun tek lif, son kisminda ipliksi sekilde dallanir ve diger ndronlarin
sinapslari ile baglanir.

Bir norondan diger ndrona sinyal iletimi, sinapslardaki baglanti noktalarindan
salgilanan 6zel iletken maddelerin olusturdugu karmasik kimyasal reaksiyonlar ile
gerceklesir. Sinyali alan hiicre bu sinyali gévdesi boyunca goévde bdéliimlerinin
elektrik potansiyellerini degistirerek tasir. Eger potansiyel esik degerine erisirse,
sinyal aksondan agag1 gonderilir ve hiicre tetiklenir.
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Yapay sinir aglarinin temel islem birimleri, yapay sinirler veya noronlar olarak
adlandirilir. N6ronun sadelestirilmis matematiksel modelinde, sinapslarin etkileri,
baglanti agirliklart ile ndronlarin tetiklenmesi ise gecis fonksiyonlar: (transfer
functions) ile temsil edilir. Yapay sinir aglarinin katmanlari arasindaki baglantilar ve
bu baglantilarin tlizerindeki sinyallerin toplaminin sonraki katmandaki ndrona girisi
ile de biyolojik sinir aglarmin diizgiin dogrusal olmayan yapis1 taklit edilmis olur.
Noron uyarilarindan sonra, girdi sinyallerinin tamami baglantilar kullanilarak
agirhiklandirilir ve gegis fonksiyonu ile iletilir. Sanal néronun 6grenme kapasitesi
Secilmis 6grenme algoritmasina bagli olarak giincellenmis agirliklar ile belirlenir.

Hidden layer

Xq
Output layer
Xo W1
o)
X3 — output (o)
W3
X4 W4

Sekil 2.2 Yapay sinir hlcresi ve ¢gok katmanli yapay sinir ag1

Tipik bir yapay sinir hicresi ve ¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 Sekil 2.2 de
gosterilmistir. Sekil 2.2 ye bakarak (x1, . .., xn) vektoru ile sisteme girilen ve
oklarla gosterilen sinyalin, tek yonlii olarak ¢ikis sinyalini olusturdugu
goriilmektedir. Noronun ¢ikis degeri O, (2-1) denklemi ile ifade edilir.

O = f(net)=f ijxj (2-1)

J=1

Bu denklemde, wj baglanti agirligini, f(net) fonksiyonu ise aktivasyon, bir diger
deyisle gecis fonksiyonunu gostermektedir. “net” degiskeni, (2-2) ifadesinden
anlasilacagir gibi baglanti agirliklarinin giris vektori ile carpimlarinin toplamim
gostermektedir.

net = w'x = wyx; +--- - Fw,x, (2-2)
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T agirliklarin olusturdugu matrisin transpozudur. En basit sekliyle bir néronun
durumu (2-3) mantiksal denklemi ile ifade edilebilir.

(2-3)

Bu denklemde kullanilan 6 degiskenine esik degeri denir. Giris degerlerinin
agirliklar1 ile ¢arpiminin toplami bir nérona iletildiginde, toplam bu ndéronun esik
degerini asiyorsa néronun durumu 1 olur. Bu durum, néronun tetiklendigi ve sonraki
katmanlardaki néronlara sinyal gonderecegi anlamina gelir.

2.3 YAPAY SINiR AGI MiMARILERI

Temel yapay sinir ag1i mimarisi Ui¢ farkli ndron katmanindan olusur. Bunlar giris
katmani, gizli katman ve ¢ikis katmanidir. ileri beslemeli aglarda sinyal akisi giris
katmanindan ¢ikis katmanina dogrudur. Sinyalin geri gidisine izin verilmez. Bu
aglarda veri isleme siirecleri birden ¢ok yapay sinir hiicresi ve yapay sinir agi
katmaninda gerceklesebilir ancak geri besleme gergeklestirilmez.

Rekirsif (geri beslemeli) yapay sinir aglarinda ise, sistem birden ¢ok sayida geri
besleme baglantis1 icerebilir. Ileri beslemeli aglarin tam aksine agin dinamik
ozellikleri problem ¢oziimiiniin anahtaridir. Bazi1 durumlarda yapay sinir hlcrelerinin
aktivasyon degerlerine, ag dengeli bir durumu ulasincaya kadar gevsetme siireci
(relaxation process) denilen islemler uygulanir. Boylece aktivasyon degerleri
sabitlenmis olur.

Diger bir takim uygulamalarda ise yapay noéronlarin aktivasyonlarindaki kaotik
degisimler oldukca belirgindir ve c¢ikis degerlerini ciddi sekilde etkilemektedir.
Ancak bu tarz sistemlerin de ¢6zmeye ¢alistiklar1 problemler kaotik ve dinamik
yapida bilesenler icermektedir. Bazi sistemler ise birlikte ¢aligtiklar1 uygulamalara ve
ihtiyaclara gore sekillenmektedirler. (Elman aglari, adaptif rezonans teorisi aglari,
rekabet¢i aglar). Bu mimarilerin disinda ¢oziilmeye calisan probleme gore yapilar
ve egitim algoritmalar1 ¢ok farkli pek ¢ok yapay sinir ag1 mimarisi vardir. (Bishop,
1995)*8

Bir yapay sinir ag1 bir grup girig verisine karst beklenen bir grup c¢ikis verisi
olusturacak sekilde tasarlanmalidir. Bu tez calismasinda gelistirilen prototip
uygulamada bulunan yapay sinir ag1, sayisal goriintiiniin 6n islemeden gegirilmesi ile
olusturulan bir piksel verisi vektoriine karsilik, bir sanat¢i olasiliklart vektorii
uretmektedir.

18 Bishop, C. M. (1995). Neural Networks for Pattern Recognition. Oxford: Oxford University Press.
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Yapay sinir aglarinin hiicreleri arasindaki baglantilarin agirliklarini, yani sistemin
cikisindaki etkinligini belirlemek icin ¢ok ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Bu
yontemlerden biri 6dnceden bilinen dogru bilgiler ve dogru sonuglar kullanilarak
agirliklarin ayarlanmasidir. Bagka bir yontem ise yapay sinir aglarini belirli driintiiler
ile belirli bir agirlik glincelleme kurali dahilinde egitmektir. Yapay sinir aglarinda
egitim li¢ temel baslik altinda siniflandirilabilir. Bu bagliklar gézetimli 6grenme,
gozetimsiz 6grenme ve destekli 6grenmedir. Gozetimli 6grenmede yapay sinir agina
bir giris verisi ile birlikte ¢ikis katmanindaki her bir sinir hiicresinden beklenen ¢ikis
degeri de verilir. Sinyal bir faz ileri yayildiktan sonra sinir aginin ¢iktisi ile beklenen
degerler arasindaki farklar ve hata ¢ikis katmanindaki her bir birim i¢in hesaplanir.
Daha sonra bu hata degerleri birimler arasindaki baglantilarin agirliklarini
degistirmek i¢in belirli bir agirhik giincelleme algoritmasiyla kullanilir. Bu
algoritmalar genellikle agirliklardaki degisimin hatadaki degisime orani yani hatanin
baglant1 agirliklarina gore tiirevlendirilmesi ile calisir. Bu tarz 6grenen sistemlere
gozetimli denmesinin sebebi, bilinen ve dogru bilgiler ile egitilmesidir.

Bu yontemin en iyi bilinen uygulamalar1 geri yayilim algoritmasi, delta kurali ve
perseptron kuralidir.

Gozetimsiz egitimde ise ¢ikis birimleri, giris birimlerine uygulanan Oriintiileri
smiflandirabilecek sekilde egitilir. Bu modelde, sistem giris verisi populasyonundaki
belirgin nitelikleri istatistiksel olarak kesfeder. Gozetimli egitimde oldugu gibi
onceden belirlenmis bir kategori veya siniflandirma verisi sisteme verilmemektedir.
Sistem giris verilerinin girebilecegi siniflari kendisi belirlemelidir.

Destekli 6grenmede ise, yapay sinir ag1 durumlari aksiyonlarla nasil eslestirecegini
kendisi bulur ve sistemdeki niimerik 6diil degerini maksimumda tutmaya calisir.
Sistem hangi giris verileriyle hangi aksiyonu alacagina kendisi karar verir. En ilging
ve zor durumlarda ise aksiyonlar anlik 6diilii tetiklemekle kalmaz bulundugu fazi
takip eden tiim fazlar etkiler. Bu iki karakteristik, deneme-yanilma ve geciktirilmis
odiillendirme bu sistemlerin ayrict 6zellikleridir. Biyolojik sinir aglarinda da bu
durum, oOzellikle temel ihtiyaglarin karsilanmasinda hormon sistemleri ile
desteklenir. Ornegin bir canli beslenirken kendi hormon sistemleri tarafindan
odiillendirir. Ancak merkezi sinir sistemi bu 6diilii almasini saglayan onceki durum
ve kosullar1 yani besini elde etmesini saglayan siireci de Ogrenmis ve odil ile
iliskilendirmistir.

2.4 YAPAY SINiR AGLARINDA OGRENME

2.4.1 Hebbian Ogrenmesi ve Hebb ilkesi

Yapay sinir ag1 mimarilerinde bahsedilen modeller, sadece birimler aras1 agirliklarin
degerlerini belirli bir giincelleme kuralina gore ayarlayan sistemlerdir. Bu tarz
yaklasimlara baglantic1 (connectionist) sistem denir ve biyolojik sinir hiicrelerinden
esinlenerek gelistirildiginden Onceki boélumlerde de bahsedilmistir. 1949 yilinda
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Hebb (Hebb, 1949) sinir hiicrelerinin davranigsal yapisina gore bir teori
gelistirmistir. Bu teori baglantici1 yapay sinir aglari i¢in en etkili gelismelerden biri
olmustur. Hebb’in ¢alismasindan ¢ikartilan en 6nemli konsept (Hebb ilkesi olarak da
bilinir) 6grenmenin nasil olmasi gerektigiyle ilgilidir.

Ogrenme sinir hiicreleri arasindaki sinaptik baglantilarin degisimi ile olmaktadir.
Yani, bir A hiicresinin aksonu bir B hiicresini etkileyebilecek kadar ona yakinsa,
tekrarli ve 1srarci bir bigimde B hiicresini tetikliyorsa, sinir hiicrelerinin birinde veya
her ikisinde de A hicresinin B hiicresini daha rahat tetikleyebilmesi i¢in metabolik
ve yapisal gelisimler gézlemlenir. Bu ifadeye dayandirilan yapay sinir agi egitim
prensiplerinin tamamina Hebb Ogrenmesi denilebilir.

Aslinda giiniimiizde kullanilan pek ¢ok yapay sinir agmin egitim teknikleri Hebb
O0grenmesinin farkli algoritmik yaklagimlaridir. Burada bahsedilen teori ozetle
sOyledir. Eger iki noron ardisik olarak tetikleniyorlarsa aralarindaki baglanti
giiclendirilmelidir. Tek katmanli iki hiicreli bir ag diisiiniirsek, bir birim girisi ve bir
birimde ¢ikis olacaktir. Verileri giris ve beklenen ¢ikis ikilileri olarak diisiintirsek
asagidaki formil ile sinir agindaki tek baglantinin agirligi hesaplanabilir. (2-4)
ifadesinde , girilen  degerleri igin beklenen ¢ikis degeridir.

(2-4)

Bu o6grenme yoOnteminin pratik kullaniminda, egitim verisi dogru bir sekilde
normalize edilmediyse baglantt agirliklart siirekli biiylimektedir. Bu durum
algoritmanin yazilim uygulamasini kullanilmaz hale getirmektedir.

2.4.2 Perseptron Ogrenme Kural

Perseptron (Ingilizce “perceptron”) , Ingilizcedeki “perception” yani algi ve “atom”
sozciiklerinden olusturulmustur. Yapay sinir aglar literatiirii incelendiginde
algilayabilen en kiiglik birim olarak da ifade edilebilir. Perseptron agirlik ve
Oztetikleme (bias) degerlerini girilen veriye gore giincelleyebilen tek katmanli ve en
kicuk yapay sinir agidir. Bu sinir aglarmin egitiminde kullanilan teknige “Perseptron
Ogrenme Kurali” denir. Perseptronlar 06zellikle basit oriintii siniflandirma
problemlerini ¢6zmeye uygundurlar. Elimizde x ve x girisleri igin yapay sinir
agindan tiretmesini bekledigimiz ¢ikis degeri d(k) ikililerinden olusan bir egitim veri
kiimesi oldugunu diisiinelim. Bir siniflandirma problemi i¢in d(k) genellikle +1 veya

-1 olarak secilir. Perseptron 6grenme kurali ¢ok basittir ve asagidaki gibi ifade
edilebilir:

1. Birimler aras1 baglant1 agirliklarina baslangi¢ degeri olarak rastgele degerler
atilir.
2. Egitim kiimesindeki 6rneklerden bir x vektori secilir.
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3. Yapay sinir agindan ¢ikis yapilir.

4. Eger yapay sinir ag1 beklenen d(k) degerini veya bu degere kabul edilebilir
bir uzaklikta ¢ikis degeri liretmediyse, tiim baglantilarin agirliklar asagidaki
formdal ile guncellenir:

5. Awi = n(dk— yk)xi; (n = 6grenme katsayisi)

6. 2.adima geri doniiliir.

Bu yaklasimin Hebb 6grenme kuralina gore tek farki, agm dogru veya kabul
edilebilir ~ bir yamit  vermesi durumunda  baglantilarin  agirliklarinin
guncellenmemesidir.

2.4.3 Geri Yayihm Ogrenmesi

Perseptron 6grenme kurali ¢ok basittir ve yalnizca diizgiin dogrusal bilesenlerine
ayristirilabilen fonksiyonlarin analizine ve Ogrenilmesine izin verir. Hesaplanan
hatanin tlirevini alirsak, hatanin yonii ve agin hangi yonde hata yaptig1 bilgisini de
bulmus oluruz. Eger hatanin tiirevinin negatif degerini alirsak ve bu degeri
agirliklara ekleyerek egitime devam edersek, hata degeri gittikce azalir ve yapay
sinir aglart ile analiz etmeye, taklit etmeye calistigimiz fonksiyonu islerken yapay
sinir agiin olusturdugu hata fonksiyonunun lokal minimumuna yaklagmis oluruz.
Bu hesaplama, hatanin tiirevi pozitif ise agirlik arttirildik¢a hatanin da arttigini,
negatif ise agirlik arttirildik¢a hatanin azaldigini gosterir.

Bu yontem birden fazla katmanli yapay sinir aglarinda soyle uygulanir. Cikis
katmanindan baglanip, gizli katmandan, giris katmanina dogru, her katman igin
hatanin kismi tiirevinin degeri ile yukaridaki paragraftaki gibi agirliklar
giincellenerek uygulanir. Burada kismi tiirev, agirliklar kullanilarak hesaplanir.
Hangi birimin agirlig1, ne kadar hatay1 arttiracak yonde ise yani hatadaki pay1 ne
kadar yiiksek ise, agirliklar1 o ol¢iide gilincellenir. Bu algoritma ¢ikis katmaninda
baslayip, giris katmanina dogru agirliklar1 giincellediginden geri yayilim algoritmasi
olarak adlandirilmstir.

Bir yapay sinir ag1 bu yontemle, ¢evrimi¢i(“online”) ve toplu(“batch”) olmak {izere
iki farkl sekilde egitilebilir. Iki yontemde de agirlik giincelleme sayis1 esittir ancak
veriler yapay sinir agina ¢ok farkli sekillerde sunulur. Cevrimi¢i metotta egitim
kiimesi i¢indeki her bir 6rnek veri i¢in teker teker agirlik glincellemesi yapilir. Buna
alternatif bagka bir yontem ise tiim veri i¢in agirlik giincellemelerini hesaplamak
ancak giincellemeleri gergeklestirmeden bu degisiklikleri toplayarak saklamaktir.
Egitim setindeki tiim veri i¢in gerekli agirlik giincellemeleri hesaplanip toplandiktan
sonra, elde edilen kuimulatif agirhik degisimi sisteme uygulanir. Teker teker tim
veriler icin gincelleme yapmaktan daha basarili bir yontemdir ve ¢ikis
fonksiyonunda aranan gradyana daha rahat ulagilmasini saglar. Bu islem hata kabul
edilebilir bir dizeye gelinceye kadar tekrarlanir ve yapay sinir agi literatiiriinde
iterasyon (epoch) olarak bilinir. Bu yontemde hata da kimulatif olarak her bir veri
Ornegi i¢in olusan hatanin karelerinin toplami seklinde hesaplanir. Bu kimulatif
hatanin ortalamas1 alinarak hatanin tiirevini bulmak daha kolaydir. Hata
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hesaplandiktan sonra agirlik giincellemeleri teker teker gerceklestirilir. Bu islem tiim
veri kiimesi icin (2-5) ile ifade edilir.

L OFE .
Aw;;(n) = —n"— + " Aw;;(n — 1) (2-5)
. Swu J

Bu formiilde n 6grenme katsayinin ve o da momentumun degeridir. Momentum
formiilden de anlasilacag1 iizere bir dnceki adimdaki agirlik degisiminin simdiki
degisime etkisidir. Etkin ve hizli bir egitim i¢in 6grenme katsayisi ve momentum
degerleri iyi secilmis olmalidir. lyi bir dgrenme katsayisi ve momentum degeri
belirlemek icin yaygin olarak kullanilan yontem, egitim ve test verileri kiimeleri
tizerinde tekrarlanan deneyler yapmak ve basarinin Ol¢iilmesidir. Geri yayilim
algoritmasinin, yeterli sayida gizli katman ile herhangi bir dogrusal olmayan
fonksiyonu bagartyla taklit edebildigi ispatlanmistir. Bu ispat geri yayilim
algoritmasini, sinyal tahmini ve sistem modelleme i¢in iyi bir aday haline getirmistir.

25 YAPAY SINiR AGLARINDA EGITIM VE TEST

Yapay Sinir Aglarinin egitimi prosediiriiniin iyilestirilmesinin bilinen temel
yollarindan birisi, genis bir egitim o6rnek kiimesi kullanilmasidir. Ozellikle
problemler karmasiklastikca, egitim kiimesinin genisligi yapay sinir aginin basarisini
onemli 6lglde etkilemektedir. Gliglii ve gilivenilir bir yapay sinir ag1 olusturmak i¢in
baz1 durumlarda egitim verisine bilingli olarak giiriiltii ve dogal sapmalar eklenebilir.
Bu islem yapay sinir aginin giiriiltiiye karsi nasil davranmasi gerektigini 6grenmesini
saglar. Zayif egitim kiimeleri yapay sinir agmin giivenilir olmaktan uzak ve tahmin
edilemez bir model sergilemesine sebep olabilmektedir.

Sinir aglar1 genellikle kabul edilebilir bir hata degerine kadar egitim algoritmasinin
iteratif uygulanmasi seklinde egitilir. Hata ¢ozlilmeye calisilan problem icin kabul
edilebilir bir degere diistiiginde egitim durdurulur. Burada yapay sinir agmin asirt
egitimi sonucunda da bazi problemler ile karsilagilabilir. Bu da yapay sinir aginin
egitim kiimesi i¢indeki veri noktalarini tamamen dogru sekilde tanimlayabilmesine
ancak egitim seti disindaki benzer veriyi modelleyememesine sebep olur. Sekil 2.3
de asirt egitilmis ve dogru egitilmis iki yapay sinir agina ait siniflandirma Ornegi
gosterilmektedir. Bu sekilde X ve Y degerlerine gore simmflandirilan veri
noktalarindan yuvarlaklar egitim kiimesi igerisinde bulunan veriler digerleri ise test
verileridir. Birinci sekilde gosterilen yapay sinir ag1 egitim asamasinda gérmedigi
test ve egitim verilerini dogru siniflar altina yerlestirebilirken ikinci yapay sinir ag1
ayn1 basariyr gosterememektedir. Burada birinci yapay sinir ag1 sistemin genel
parametrelerini iyi 6grenmis ve dolayisi ile girilen veriler i¢in basarili genelleme
yapabilmektedir. Ancak ikinci sinir ag1 asir1 egitildigi i¢in sistemin genel modeline
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gore global genellemeyi bagsaramamis bunun yerine giris ¢ikis ikililerini ezberleyen
bir bellege doniismiistiir. (Fausett, 1994)*°
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Sekil 2.3 Sirasiyla, dogru egitilmis sinir ag1 siniflandirmasi ve asir1 egitilmis sinir agt
siniflandirmast

2.5.1 Noron Sayisinin Sec¢imi

Yapay sinir aglarinin sakli katmanlarindaki néron sayisi, agm veri 0rneklerini ne
kadar basarili ayristirabilecegi ile dogru orantilidir. Sakli katmaninda ¢ok sayida
norona sahip olan bir sinir ag1 dogru 6grenmeyi gergeklestirebilir ve egitim verilerini
dogru bir sekilde modelleyebilir. Ancak egitim kiimesinin digindaki verileri
genelleme yetenegi diiser ve asir1 O0grenme problemleri sergileyebilir. Sakl
katmaninda ¢ok az sayida ndron bulunan bir sinir ag1 ise egitim kiimesindeki veriler
arasindaki gizli iligkileri ve Oriintiileri 6grenemeyebilir ve hata kabul edilebilir
limitlerin {izerinde kalir. Bu durum sakli katmanlardaki néron sayisinin se¢imini,
yapay sinir aginin basarisin etkileyen kritik bir parametre haline getirmektedir.

2.5.2 1k Agirliklarin Secimi

Yapay sinir aglar1 6grenme algoritmalarinin tamami, néronlar arasindaki agirliklarda
kiiclik degisiklikler yaparak hatay: diisiirme prensibi iizerine kurulmuslardir. Birgok
yapay sinir ag1 sisteminde baglantilarin ilk agirliklarina rastgele degerler atanir. Bu
tez calismasinda da yapay sinir agmin ilk agirliklart rastgele atanmistir. Ancak
caligmalar gostermektedir ki farkli ilk agirlik degerlerine goére ve Ogrenme
algoritmalarinin yapisina bagli olarak basarim degisebilmektedir. Calismadaki
prototip uygulamada kullanilan “Contrastive Divergence” algoritmasimin basarimi
ilk agirliklara ¢ok bagli degildir ancak geri yayilim i¢in aynist sOylenemez. Geri
yayilim algoritmasinin hatadaki yerel minimumlara takildigr bilinmektedir. Agirlik
secimi i¢in farkli algoritmalar kullanilmakla beraber, deneme yanilma da siklikla
kullanilan bir yontemdir.

9 Fausett, L. (1994). Fundamentals of Neural Networks. PrenticeHall.
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2.5.3 Ogrenme Katsayisinin Segimi

Ogrenme katsayisi, cok boyutlu agirlik uzaymda, agirliklar degistirilirken atilacak
adimlarin biiytikliglinii yani agirliklar {izerinde yapilacak deger giincellemesinin ne
biiytikliikte olacagini gostermektedir. Eger segilen 6grenme katsayisi ¢ok biiyiik ise
hatadaki yerel minimum degeri siirekli asilabilir. Yani dogru deger siirekli olarak
asilabilir. Ogrenme katsayis1 diisiik oldugunda ise sistemi egitmek igin daha fazla
sayida egitim iterasyonuna ihtiya¢ duyulur. Bu da sistemin daha yavas 6grenmesine
sebep olur.

Bu boliimde bahsedilen yapay sinir aglarinin temel 6zellikleri, temel kavramlar1 ve
biyolojik sistemlerle benzerlikleri bu tez ¢alismast kapsaminda gelistirilen prototip
uygulama i¢in ve prototip uygulamada kullanilan algoritmalar icin de aynen
gecerlidir.
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3 YAPAY SINiR AGLARINDA OLASILIKSAL
YAKLASIMLAR VE BOLTZMANN MAKINELERI

Bu tez calismasi kapsaminda gelistirilen prototip uygulamada rekiirsif ve olasiliksal
yapay sinir aglarindan Boltzmann Makineleri algoritmalarindan Kisitli ve Durumsal
Kisith Boltzmann Makineleri algoritmalar1 kullanilmistir. Prototip uygulamada
Kisith  Boltzmann Makineleri algoritmalarinin neden kullanildiginin daha iyi
anlasilabilmesi i¢in bu boliimde yapay sinir aglarinda rekiirsiflik ve olasiliksallik
kavramlarina deginilecek ve Boltzmann Makineleri anlatilacaktir.

3.1 REKURSIF AGLAR

Sekil 3.1 Rekiirsif bir ag modeli

Rekiirsif yapay sinir aglar diizgiin dogrusal olmayan zaman serilerinin tahmini, veri
modeli sistemi ve Orlintii tanima, zamana bagl orilintii tanima ve benzer diizgiin
dogrusal bagmtilar igermeyen kaotik veya dinamik sistemlerin analizi gibi konularda
kullanilan modern yapay sinir ag1 teknolojisidir. Bu yapidaki sinir aglarinin (t+1)
anindaki ¢ikisi, t anindaki girisine bagimli bir dinamiklik gosterir. (Mandic &
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Chambers, 2001)?° Rekiirsif sinir aglariin zamana bagli sistemlerde biiyiik basari
gosterdigi tespit edilmistir.

Rekiirsif bir yapay sinir agi, klasik ileri beslemeli bir yapay sinir agina, ¢ikis
katmaninin son degerlerini tutacak ve (t+1) amindaki giris ile birlikte bu degeri
kullanacak bir hafiza katmani1 eklenerek olusturulabilir. Bilim adamlari tarafindan
farkli problem cesitleri iizerine gelistirilmis birgok rekiirsif yapay sinir agi
algoritmast ve mimarisi bulunmaktadir. Bunlardan bazilari Elman agi (Cruse),
Jordan ag, MMC agi (Pfeifer, Blumberg, Meyer, & Wilson)?* (CRUSE,
STEINKUHLER, & BURKAMP, 1998)%, Hopfield ag1 (Sekil 3.3), eko durum ag
(Echo state network), uzun kisa donemli bellek agi (Long short term memory
network) gibi siralanabilir.

Bu tez ¢alismasinda ve kapsam dahilinde gelistirilen prototip uygulamada kullanilan
Boltzmann Makineleri (Sekil 3.2), Hopfield aglarinin temel prensipleri kullanilarak,
pratik yazilim uygulamalar1 ve gergek diinya problemlerinin giivenilir bir sekilde
¢Oziimii icin gelistirilmis bir yapay sinir agidir. Hopfield aglar1 baglanti agirliklarini
giincellemek icin gradyan yaklasimi kullanirken, Boltzmann makineleri Gibbs
orneklemesi kullanmaktadir. Ayrica Hopfield aglar1 noéronlarin  durumlarini
deterministik olarak giincellerken, Boltzmann makineleri noronlarin durumlarini
olasiliksal olarak giincellemektedir. Hopfield aglar1 ve Boltzmann makineleri enerji
temelli yapay sinir aglaridir. Calismanin ilerleyen  bdlumlerinde  enerji
hesaplamalarindan ve yapay sinir aglarindaki uygulamalarindan bahsedilecektir.

Sekil 3.2 Boltzmann Makinesi Grafi

% Mandic, D., & Chambers, J. (2001). Recurrent Neural Networks for Prediction: Learning
Algorithms, Architectures and Stability. New York: John Wiley & Sons.

2! pfeifer, R., Blumberg, B., Meyer, J.-A., & Wilson, S. From Animal to Animats 5. Cambridge: MIT
Press.

?2 CRUSE, H., STEINKUHLER, U., & BURKAMP, C. (1998). MMC - a recurrent neural network
which can be used as manipulable body model.
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Sekil 3.3 Hopfield Ag1 Grafi

3.2 OLASILIKSAL (STOCHASTIC) SINIR AGLARI

Bu boliime kadar bahsettigimiz Boltzmann Makineleri disindaki tiim yapay sinir
aglari, giris ve ¢ikis degerleri géz onilinde bulunduruldugunda deterministik, bir diger
deyisle onceden hesaplanabilir davraniglar sergilemektedir. Bu sinir aglari, néronlar
arasindaki baglantilara atanmig belirli agirliklar ile calistirildiklarinda bir noktada
dengelenmekte ve ayni girisler i¢in aymi ¢ikiglart iiretmektedirler. Bu sekilde
davranmalarinin nedeni bu aglar1 olusturan ndronlarin, aglarin yapis1 geregi
olasiliksal bilesenler icermemesidir.

Oriintii tamamlama, kayip veriyi tahmin etme ve eksik veya yetersiz egitim verileri
ile 6rtintii siniflandirma gibi problemlerde, olasiliksal aglarin istatistiksel tahminleme
ozelligi, onlara avantaj saglamaktadir. Problem yapay sinir agmin ilk durumuna,
egitim verisi ve kisitlamalar da noronlar aras1 baglantilara kodlanmistir. Bu noktadan
sonra sinir agindan bunda 6nce bahsettigimiz gibi belirli girisler icin belirli ¢ikislar
tiretmesi degil, gergek diinyadan alinan verinin olasilik dagilimint modellemesi
beklenmektedir. Yani sistemin egitim verisinden yola ¢ikarak egitim verisi igerisinde
kesfettigi Ozelliklerin olasilik dagilimint modellemesi ve benzerlerini iiretmesi
beklenmektedir. Yeterince veri ile egitildiginde bu sistem egitim verisine gok benzer
olasilik dagilimlari tiretebilir. Bu tarz sistemlerin bagarimi egitim verisindeki dagilim
ile sistemin {irettigi dagilim arasindaki benzerlik ile olgiiliir. Olasiliksal bir sinir
agidan secilen rastgele bir noron, durum degeri ile birlikte alindiginda ve sinir
agmin tim baglant1 agirlik degerleri bilinse bile bu néronun bir sonraki degerini ne
olacaginin kesin degeri hesaplanamaz. Ancak yeni durumunun ne olacagi olasilig
hesaplanabilir.
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Olasiliksal bir sistem verinin kaybolmus veya bozulmus olan kismini iste bu sekilde
tahmin etmektedir. Bu ¢alismada gelistirilen prototip uygulamanin ilk katmani olan
Kisith Boltzmann makinesi olasiliksal bir sistemdir ve sisteme girilen goriinti
tizerindeki veriden goriintlinlin giiriiltii ile kaybolmus veya bozulmus kisimlarinin
olasiliklarini tahmin edebilmekte ve bu goriintiiniin hangi sanatgiya ait olabileceginin
karar1 bu olasilik dagilimlarina gére uygulamanin ikinci katmaninda verilmektedir.

3.3 BOLTZMAN MAKINELERI

Boltzmann makineleri birbirlerine simetrik olarak baglantili néron benzeri
yapilardan olusan ve durumlarinin agik veya kapali olmasi konusunda olasiliksal
kararlar verebilen birimlerden olusan bir yapay sinir agi tiiriidiir. Boltzmann
makinelerinin goreceli olarak basit bir 6grenme algoritmast vardir. (Hinton &
Sejnowski, Optimal Perceptual Inference, 1983)?® Bu algoritma egitim veri kiimesi
icerisinde bulunan karmasik diizenlilik Ozelliklerini kesfedebilir. Cok katmanli
Ozellik, 6znitelik buluculardan olusan Boltzmann Makinelerinde egitim ¢ok yavastir.
Ancak tek katmanli 6zellik bulucusu, sakli katmami bulunan Kisitli Boltzmann
Makinelerinde o6grenme ¢ok daha hizhidir. Birinin gizli katmani ve buldugu
Oznitelikler, diger bir agin goriinlir katmani ve girdisi olarak ardigik bigimde
calistirilan Kisitli Boltzmann Makineleri ile efektif bir 6grenme ve 6zellik kesfetme
sistemi olugturulabilir.

Boltzmann Makineleri iki farkli hesaplama problemini ¢ozebilir. Bir arama problemi
icin makinenin baglanti agirliklar1 sabitlenir ve bir maliyet fonksiyonunu ifade
etmesi saglanabilir. Bu sekilde ¢aligtirilirsa makinenin olasiliksal dinamikleri, diisiik
maliyetli deger vektorleri liretmesine izin verir.

Bagka bir 6grenme probleminde ise makineye ikili sayilardan olusan 6grenme verisi
vektorleri verilir. Bu siiregte makine yiiksek olasilik degerleri ile bu vektorleri
tretmeyi Ogrenmelidir. Bunu yapabilmek i¢in, yapay noronlar1 arasinda Oyle
baglantilar bulmalidir ki diger olas1 sonug¢ vektorlerine gore egitim verisi vektorleri
daha diisik maliyetli olmahidir. Bir 6grenme problemini ¢ozmek igin Boltzmann
makinesi agirliklarinda birgok kiigiik degisiklik yapar ve her bir degisiklik aslinda
yeni bir arama problemidir.

3.4 BOLTZMANN MAKINELERININ OLASILIKSAL DINAMIKLERI
Boltzmann makinesinin aginda bulunan bir ! birimi durumunu giincelleyecegi
zaman Oncelikle toplam girisini hesaplar. Bu toplam, (3-1) kendi Ulzerindeki
besleme (bias) degerinin ve diger aktif noronlar ile arasindaki baglanti
agirliklarinin toplamidar.

% Hinton, G. E., & Sejnowski, T. J. (1983). Optimal Perceptual Inference. Proceedings of the IEEE
conference on Computer Vision and Pattern Recognition (s. 448-453). Washington DC: IEEE.
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zg = b + Z Sy (3-1)
J

Burada , Ve Dbirimleri arasindaki baglantinin agirligidir.  ise néron biriminin
aktif oldugu durumda 1, pasif oldugu durumda 0 degerini alir. néron biriminin aktif
olma, yani durumunun 1 olma olasiligi (3-2) lojistik fonksiyon denklemindeki
gibidir.

“ob( 1) !
prools; = 1) = 1+ e (3-2)

Eger birimlerin durumlar birbirlerinin toplam giris degerleri degismeyecek siralama
ile ardisik olarak giincellenirse, yapay sinir ag1 Boltzmann durumu denilen dagilima
ulasacaktir. Bu durumda belirli bir  durum vektoriiniin olasiligi yalnizca bu durum
vektoriinlin sistem iizerinde olusturdugu enerjinin diger olasi durum vektorlerinin
olusturacagi enerjilere oranina baghdir.

o _—E(vyy —E(u)
FPlvi=c¢ Z e (3-3)

u

Hopfield aglarinda da oldugu gibi bir durum vektoriiniin enerjisi asagidaki
denklem ile tanimlanir.

Eh.—j = — Z s;’rb_i — ZS:S}PH'-E'}' (3-4)

i<

Bu denklemde , birimine  durum vektériinden denk diisen degerdir.

Eger baglantilar {zerindeki agirliklar, durum vektorlerinin sistem {izerinde
olusturdugu enerjinin bu vektorlerin maliyetlerini temsil edecegi sekilde segilirse,
Boltzmann makinesinin olasiliksal dinamikleri zayif yerel c¢ozimlerden, disik
maliyetli ¢ozlmler ireterek uzak kalabilen bir sistem olarak disiinilebilir.
birimine uygulanan toplam giris , bu birimin aktif olmasi ile pasif olmasi
durumunda olusacak enerji degerleri arasindaki farki temsil etmektedir. Ayrica bu
durum  negatif bir deger alsa bile biriminin siirekli aktif olabilecegini bu da
sistem enerjisinin siirekli artabilecegini ve sistemin enerji bariyerlerini asabilecegi
anlamina gelir.

Bu arama benzetilmis tavlama (simulated annealing) metodu kullanilarak
gelistirilebilir.
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3.5 BENZETILMIiS TAVLAMA (SIMULATED ANNEALING) METODU

Uygulamali matematikte bir arama uzayindaki fonksiyonun global optimum
degerlerini bulmak i¢in kullanilan bu metot, 1983°de Scott Kirkpatrick, C. Daniel
Gelatt ve Mario P. Vecchi tarafindan , (Kirkpatrick, Gelatt, & Vecchi, 1983)** ve
1985°de Vlado Cerny tarafindan birbirlerinden bagimsiz olarak agiklanmustir.
(Cerny, 1985)* Uygulamada algoritma, Metropolis-Hastings algoritmasimnin bir
uyarlamasidir. Termodinamik bir sistem i¢in drnek durumlar olusturan ilk uygulama
(Monte Carlo uygulamasi) , 1953°de N. Metropolis tarafindan gelistirilmistir.
(Metropolis, Rosenbluth, Rosenbluth, Teller, & Teller, 1953)%

Benzetilmis tavlama algoritmasi, pek cok degiskene sahip fonksiyonlarin en biiyiik
veya en kii¢iik degerlerinin bulunmas1 ve 6zellikle pek ¢ok yerel en kiiciik degere
sahip dogrusal olmayan fonksiyonlarin en kiiciik degerlerinin bulunmasi igin
tasarlanmistir. Bu algoritma ve tiirevleri, kati cisimlerin sogurken miikemmel sekilde
atomik dizilislerini 6rnek aldigindan ve 6zellikle metallerin (6rnegin: ¢elik) tavlama
islemini andirdigindan bu ismi almistir. Diger olasiliksal yaklagimlar gibi en iyi
¢oziimiin en kisa zamanda iretimini saglar. Bu sebeple, Ozellikle matematiksel
modellerle gosterilemeyen kombinasyonel problemlerin eniyileme uygulamalarinda
tercih edilir.

Bu algoritma soyle bir drnekle benzestirilebilir. Yapay sinir ag1 ¢ok delikli bir golf
sahasinin en algak noktasini aramaktadir. Buradaki ¢ok delikli golf sahasi hata
fonksiyonunu temsil etmektedir. Eger algoritma sahanin egimi yoniinde ilerlemek
gibi basit bir yontem kullanirsa o zaman yiiksek olasilikla deliklerden birinde
takilabilir. Geri yayilim algoritmasinda gozlemlenen problem budur. Bunun yerine
algoritma sahaya bir top koyup araziyi oldugu gibi sallamaya baslarsa, top arada bir
deliklere girse de surekli sallandig1 i¢in deliklerden ¢ikar. Zamanla algoritma sallama
hizin1 agir agir azaltilir. Tamamen durdugunda ise topun sahanin en al¢ak noktasinda
(genel minimum) ya da yakin bir yerlerde oldugu kabul edilebilir.

* Kirkpatrick, S., Gelatt, C. D., & Vecchi, M. P. (1983). Optimization by Simulated Annealing.

2 Cerny, V. (1985). A thermodynamical approach to the travelling salesman problem: an efficient
simulation algorithm. Journal of Optimization Theory and Applications , 45, 41-51.

% Metropolis, N., Rosenbluth, A., Rosenbluth, M., Teller, A., & Teller, E. (1953). Equations of State
Calculations by Fast Computing Machines. Journal of Chemical Physics, 21(6) , 1087-1092.
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Sekil 3.4 Benzetilmis tavlama metodu ile hata fonksiyonunun minimizasyonu

Gergek diinyadaki kati cisimlerde de durum bu ornektekine benzer. Ornekteki
sallama hareketi cisimlerin sicakligina karsilik gelir. Bir gazi soguturken atomlar bir
stire sonra nasil ki periyodik araliklarla dizilip potansiyel enerjiyi minimize ediyorlar
ise (kristallesme) algoritma da ayni1 yontemi kullanarak enerjiyi degil tahmin etmeye
calistig1 fonksiyonda calisirken yaptigi hatayr minimize etmeye ¢alismaktadir.

Bu yontemin yapay sinir agmnin bolgesel en iyi ¢Oztimlere (local optimum)
takilmasini engeller. Sogutma iglemi bu algoritmada daha iyi sonuglarin bulunmasini
saglayacak yeni komsu ¢oOziimlerin iiretilmesini saglayan iistel (exponential) bir
ifadedir.

Benzetilmis tavlama algoritmasi; elektronik devre tasarimi, goriintii isleme, yol
bulma problemleri, seyahat problemleri, malzeme fizigi benzetimi, kesme ve
paketleme problemleri, is/akis c¢izelgeleme ve benzeri pek c¢ok problemin
¢Oziimiimde kullanilabilir.

Boltzmann makinelerinde ise bu yaklagim enerji sistemine fiziksel sistemlerdekine
benzer bir T (sicaklik) degiskeninin eklenmesi ile uygulanir. Tiim agirliklar ve
enerjiler bu T degiskeni ile kiiciiltiiliir. T sicaklik degerini biiyiik bir ilk degerden
kiiglik bir son degere dogru kiigiilterek hem sistemin hizla dengelenmesi hem de
disik maliyetli ¢ozimlerin yuksek maliyetli ¢oziimlere oranla olasiliginin
arttirllmas1 saglanabilir. Sicaklik T = 0 iken gilincelleme kurali rastgeleligini
kaybeder ve deterministik bir Hopfield Ag1 gibi davranir. Burada T degiskeninin
olusturdugu degiskenlige termal giiriiltii de denir.
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3.6 KISITLI VE DURUMSAL BOLTZMANN MAKINELERI

3.6.1 Kisith Boltzmann Makineleri

® 00
hv-avd

® o

Sekil 3.5 Temsili Kisithh Boltzmann Makinesi Grafi

Kisitli Boltzmann Makinesi (Restricted Boltzmann Machine) (Smolensky, 1986),
gizli (h) ve gorinur (v) katman adi verilen iki katmanli bir olasilik graf modelidir.

Katmanlardaki birimler (yapay noéronlar) bir diger katmandaki birimler ile bagimli
ancak kendi aralarinda bagimsizdir. Bu 6zelligi ile egitim siiregleri klasik Boltzmann
makinelerine, Hopfield aglar1 ve diger benzer nedensel enerji sistemlerine gore ¢ok
daha basit ve hizlidir. (Pearl, 1988)*

Gizli katmandaki ve goOriliniir katmandaki birimler katmanlar icinde bagimsiz
olduklar1 i¢in durumlar1 hesaplanirken fazladan iterasyonlara gerek yoktur. Ayrica
algoritmanin uygulamasi1 sirasinda da programatik olarak g¢oklu is pargaciklar
kullanilabilir (threads). Boylece ¢ok c¢ekirdekli islemciler ve grafik islemciler
algoritmanin performansini arttirmak i¢in rahatlikla kullanilabilir (McAfee, 2009)%°.
Girig verisi ile ilk durumlari belirlenen goriiniir katmandan bir Si birimi segildiginde
gizli katmandaki Sj biriminin durumunun aktif olma olasiligi (3-5) baglantis1 ile
hesaplanir.

2" Smolensky, P. (1986). Parallel distributed processing: explorations in the microstructure of
cognition, vol. 1. P. Smolensky icinde, Parallel distributed processing: explorations in the
microstructure of cognition, vol. 1 (s. 194-281). Cambridge: MIT Press.

%8 pearl, J. (1988). Probabilistic reasoning in intelligent systems : networks of plausible inference. San
Mateo: Morgan Kaufmann Publishers.

% McAfee, L. (2009). Design and Analysis of BLAS, GPU, and Sparse Multithreaded Acceleration
Methods for Restricted Boltzmann Machine Training.



38

1
1+ exp(— z’i w,,;js,,;)

P(Sj — 1) — (3-5)

Kisith  Boltzmann Makinelerinde egitim algoritmasi standart Boltzmann
makinelerinin egitim algoritmasiyla aynidir. Ancak aglarin yapisal farkliliklarindan
Oturt  algoritma uygulamada farkliliklar gOstermektedir. Kisitli  Boltzmann
Makinelerine, Boltzmann Makinelerinde kullanilan egitim algoritmalar1 birgok farkli
yontemle adapte edilebilir ancak bu ¢alisma kapsaminda kullanilan ve en bilinen
yontem asagidaki gibidir:

1. Egitim veri seti igerisinde bir veri noktasi alinir.
2. Bu noktanin degerleri goriiniir katmana durumlar olarak atanir.
3. Daha sonra yukaridaki bagint1 kullanilarak gizli katmanin durumlar1 hesaplanir.

4. Ayni baginti gizli katman giris katmaniymis gibi degerlendirilerek kullanilir ve
gizli katmanin degerlerinden goriiniir katmanin degerleri hesaplanir.

5. Bu giincelleme islemine sistem dengeleninceye kadar devam edilir. Lim (x)->o0

6. Sistem dengelendikten sonra (yani iki ardisik iterasyon arasinda sistemdeki
birimlerin durumlar1 arasindaki fark 0’ yaklasirken) asagidaki baginti ile birimler
aras1 agirliklar giincellenir.

Awij X <$§i§j>00 — <8;8;>Q= (3-6)

Bu denklemde <SiSj>QO0 , SiSj ikilisinin, gorilinlir katmana veri uygulandiktan ve
daha sonra gizli katmandan gorinlr katmandaki veri yeniden Uretildikten sonra
aldig1 degerdir. Bu iteratif isleme Gibbs Orneklemesi, Uretilen bu veriye ise
rekonstriksiyon denir. <SiSj>Qw ise sonsuz sayida Gibbs orneklemesinden sonra
SiSj ikilisinin beklenen degeridir.

Fakat bu 6grenme kurali termal dengeye ulagmanin ¢ok uzun siirmesi ve

degerinin olusturdugu giiriltiiniin yaklasim gradyanini bozmasi sebebi ile 1iyi
caligmamaktadir. Hinton (Hinton, Training products of experts by minimizing
contrastive divergence, 2002)® géstermistir ki I ve || arasindaki farki

% Hinton, G. E. (2002). Training products of experts by minimizing contrastive divergence. Neural
Computing vol. 14, no. 8, 1771-1800.
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kiiciiltmek algoritmay1 ¢ok daha efektif hale getirmektedir. Buradan yola ¢ikilarak
algoritmanin bagintisi

Aw@-j X <8§i8;>0 — <8;8;>Q! 3-7)

Haline getirilmistir. Bu egitim algoritmasina Karsilastirmali Iraksama (Contrastive
Divergence) denir.

3.6.2 Karsilastirmah Iraksama (Contrastive Divergence) Egitim Metodu

Karsilagtirmalt 1raksama egitim metodu 2002 yilinda G.E. Hinton tarafindan
onerilmis (Hinton, Training products of experts by minimizing contrastive
divergence, 2002) ve Kisitli Boltzmann Makineleri ile uygulanan, egitim sirasinda
problemin ¢dziimiine maksimum yaklasim metodunun efektifligini arttiran bir hedef
fonksiyonudur. Kisitli Boltzmann Makineleri uygulamalarinda Gibbs 6rneklemeleri
ile birlikte baglanti agirliklarinin gilincellenmesini saglayarak, yapay sinir aginin
egitimini gergeklestirir.

Kisith 1raksama sirasinda, veri kiimesi igerisinde bulunan her bir veri noktasi i¢in
nispeten kiigiik bir sayida (bu ¢alisma kapsamindaki prototip uygulamada 6rnekleme
sayisi n, 5<n<10 araliginda test edilmis ve basarili sonuglar tespit edilmistir.) Gibbs
orneklemesi gerceklestirilir. Daha sonra birimler arasindaki baglanti agirliklar
asagidaki formiil ile giincellenir.

wij = wij +n({v5RY) — (Vi) (3-8)

Bu formiil {izerinden degiskenleri tekrar degerlendirirsek; Wij baglanti agirliginin
degeri, n 6grenme katsayisi, karsilagtirmali iraksama pozitif degeri,
karsilagtirmali 1raksama negatif degeridir. Karsilasgtirmali iraksama pozitif degeri
egitim kiimesi igindeki her bir veri noktasi i¢in bir kez Gibbs oOrneklemesi
yapildiktan sonra, goriiniir ve gizli katmandaki her bir birim igin birbirine baglh
birimlerin ¢carpimlarinin toplamidir. Karsilastirmali iraksama negatif degeri ise n kez
Gibbs orneklemesi yapildiktan sonra birimlerin ¢arpimlarinin toplaminin degeridir.

3.6.3 Derin Ogrenme Aglar1 (Deep Belief Networks)

Derin 6grenme aglar1 birden ¢ok olasiliksal gizli katmandan olusan olasilik liretme
modelleridir. Ilk iki katman aslinda bir Kisitli Boltzmann Makinesidir. Bir gorinir
ve bir gizli katmandan olusur. Gizli katmanlardaki birimler genellikle ikili degerler
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alir. Prototip uygulamada da gizli katmanlarda ikilik degerler kullanilmistir. Yani
katmanlardaki birimlerin durumlart 0 veya 1 olabilir. Ancak Kisitli Boltzmann
Makinesi sistemleri siirekli degerlerle de calistirildiginda basarili sonuglar elde
edebilmektedirler. Bu gizli katmanlara 0zellik belirleyiciler (feature detectors) da
denir. Ozetle DB aglar1 birbirine ardisik olarak bagl, birinin ¢ikis verileri sonrakini
giris verileri olan Kisitli Boltzmann Makineleri olarak da disiiniilebilir. Derin
ogrenme aglarinin en 6nemli iki 6zelligi:

1. Egitim katmanlarda ardisik olarak gerceklesir. Yani birinci Kisitli Boltzmann
Makinesi egitildikten sonra, egitim verisinin bu Kisitli Boltzmann Makinesinin
gizli katmaninda olusturdugu ¢ikis vektorii sonraki Kisitli Boltzmann Makinesine
egitim verisi olarak verilir ve sonraki katmanlar i¢inde ayn1 kural devam eder.

2. Rekonstruksiyon fazinda da en son katmanda bulunan son ¢ikis vektori
kullanilarak son Kisithh Boltzmann Makinesinden ilk Kisithh Boltzmann
Makinesine dogru veri akigi saglanir ve ilk Kisith Boltzmann Makinesinin
goriiniir katmaninda rekonstriiksiyon vektorii gozlemlenir.

Bu derin 6grenme aglarmin egitiminde her Kisitli Boltzmann Makinesi igin
karsilastirmali 1raksama uygulandiktan ve Kisith Boltzmann Makineleri termal
dengeye ulastiktan sonra, klasik geri yayilim algoritmasi kullanilarak daha da verimli
sonuglar elde edilebildigi bilinmektedir (Hinton & Salakhutdinov, Reducing the
dimensionality of data with neural networks, 2006) *'. Ancak bu optimizasyon
prototip uygulama kapsaminda gelistirilmemistir.

3.6.4 Durumsal Kisith Boltzmann Makineleri (Conditional Restricted
Boltzmann Machines)

Durumsal Kisitli Boltzmann Makineleri siniflandirma, kaotik zaman serisi tahmini,
ses ve goriintli tanimlama gibi pek ¢ok alanda literatiirde yer edinmis temel
uygulama ve algoritmalar1 Kisith Boltzmann Makinelerine ¢ok benzeyen dizgiin
dogrusal olmayan veri analiz ve modelleme sistemleridir. Kisithh Boltzmann
Makinelerinden farkli olarak bir gizli katman, bir giris katmani birde ¢ikis katmani
barindirir. Uygun problemlerde Durumsal Kisitli Boltzmann Makineleri {izerinde
karsilagtirmali 1raksama algoritmasinin daha efektif calistigi gozlemlenmistir.
(Hinton, Training products of experts by minimizing contrastive divergence, 2002)

3! Hinton, G. E., & Salakhutdinov, R. R. (2006). Reducing the dimensionality of data with neural
networks. Science, 313, 504-507.
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Kisithh Boltzmann Makinesi Durumsal Kisithh Boltzmann
Makinesi
Gizli Katman Gizli Katman
Giris Katmani Girig Katmant Cikis Katmani

Sekil 3.6 Kisitli ve Durumsal Boltzmann Makinelerinin Katman Yapilari

Durumsal Kisithh Boltzmann Makineleri sistemlerinin temel farki karsilastirmali
iraksama egitim algoritmast uygulanirken gozlemlenir. Karsilastirmali iraksama
pozitif ve negatif degerleri hesaplanirken giris katmani goriintr katman olarak
degerlendirilir ve hesaba katilir. Ancak ¢ikis katmani karsilagtirmali iraksama negatif
hesaplanirken hesaplamaya katilir. Bdylece sistem girisin olasilik dagilimini
modellemek yerine, giris ile ¢ikis arasindaki iligkinin olasilik dagilimint modeller.

Durumsal Kisitli Boltzmann Makineleri aglarinin diger bir 6nemli 6zelligi ise kendi
baslarina veya farkli Boltzmann Makineleri aglari ile derin 6grenme aglar
olusturabilirler. (Hinton, Osindero, & Teh, A fast learning algorithm for deep belief
nets, 2006)

%2 Teh, Y. W., & Hinton, G. E. (2000). Rate-coded Restricted Boltzmann Machines for Face
Recognition.
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4 PROTOTIP UYGULAMA

Bu calismada one siiriilen hipotez, Kisitli Boltzmann Makineleri yapay sinir agi
algoritmalar1 kullanilarak, resimlere ait gortintiilerden, eserlerin sanatg¢ilarinin tahmin
edilebilecegidir. Bu hipotez, ¢alisma dahilinde gelistirilen prototip uygulama ve bu
uygulama tizerinde yapilan deneylerden elde edilen sonuclar ile desteklenmistir. Bu
boliimde gelistirilen prototip uygulamadan bahsedilecektir.

4.1 GELISTIRME ORTAMI

Prototip uygulama Java programlama dili kullanilarak, Sun Netbeans entegre
gelistirme ortaminda gelistirilmistir. Java programlama dili, akademik cevrelerde
yaygin kullanimi, agik kaynak kodlu yazilim gelistirmeyi tesvik etmesi, nesneye
yonelik yapisi ile problemleri modellemeyi kolaylastirmasi, ara yiiz programlama
icin kiitiphaneler sunmasi, iicretsiz olmasi, farkli platformlarda ve isletim
sistemlerinde ¢aligabilmesi gibi nedenlerden dolayi tercih edilmistir.

4.2 KISITLI VE DURUMSAL BOLTZMANN MAKINELERI
ALGORITMALARININ UYGULAMASI

Prototipte gelistirilen yapay sinir agi uygulamasi bir Kisith Boltzmann Makinesi
katmani ve buna bagli bir Durumsal Boltzmann makinesi katmanindan olusmus
bilesik bir derin 6grenme agidir.
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Kisitli Boltzmann Makinesi Durumsal Kisitli Boltzmann
Makinesi
Gizli Katman Gizli Katman
Girig Katmani Giris Katmani Cikis Katmani
Birincil Egitim Seti Ikincil Egitim Seti

Sekil 4.1 Prototip uygulamada Kisitli ve Durumsal Boltzmann Makinelerinin
birlestirilmesi

Sistemde ayni goriintiilerden olusturulmus, iki farkli egitim kiimesi bulunmaktadir.
Birinci kiimede ¢alismanin kapsaminda incelenen sanatgilara ait (Vincent Van Gogh,
Salvador Dali ve Pablo Picasso) bir grup resme ait goruntiler karisik olarak
bulunmakta, ikinci kiimede ise ayn1 goriintiiler dizinler altinda siniflandirilmis olarak
bulunmaktadir. Birinci kiime sistemin farkli doku ve bi¢imleri tanimayi, ikinci kiime
ise sistemin ressamlart tanimayr 6grenmek icin kullandigi egitim verileri olarak
diistiniilebilir.

Birinci ve ikinci kiime ayni goriintiileri yani ayni verileri icermektedir. Birinci
kiimede goriintiiler smiflandirilmamis, fakat ikinci kiimede sanat¢1 bazinda
siniflandirilmig  olarak bulunmaktadirlar. Ancak prototip uygulama ile yapilan
deneyler gostermektedir ki bu iki kiimenin ayni verilere sahip olmasi da zorunlu
degildir. Birinci kiime birbirinden kompozisyon, bi¢im, doku ve sanat¢i olarak
olabildigince farkli ve homojen dagilima sahip goriintiiler barindirdig: siirece, ikinci
kiimeye gore daha az sayida goriintii igerebilir. Bu durum sistemin egitim
performansini hiz olarak iyilestirmekte buna karsin genel tanima basarimini kii¢iik
bir oranda diistirmektedir.

Birinci kiimedeki veriler kullanilarak Kisitli Boltzmann Makinesi egitilir. Prototip
uygulamada kullanilan Kisith Boltzmann Makinesi bir gorinir ve bir gizli
katmandan olusan, goriiniir katmaninda 16382 (128x128) birim, gizli katmaninda ise
256 birim bulunan bir yapay sinir agidir. Birincil kiimedeki veriler ile Kisith
Boltzmann Makinesinin egitimi tamamlandiginda makine buradaki resimler i¢in 256
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degerli ozellik belirleyici vektorlerini olusturmus ve bu vektorlerden tekrar bu
gorintiileri olusturabilecek diizeye gelmistir.

Bu asamadan sonra Durumsal Kisitli Boltzmann Makinesinin egitimi baslatilir.
Durumsal Kisitli Boltzmann Makinesinin egitimi destekli egitimdir. Ikincil egitim
kiimesindeki veriler sanatgilar bazinda sinmiflandirilmustir. ikincil egitim kiimesindeki
her bir veri yani bir sanat¢iya ait resmin dijital goriintiisii, hangi sanat¢iya ait oldugu
bilgisi ile birlikte sisteme verilir. Oncelikle bu veri Kisith Boltzmann Makinesi
agindan gecirilir ve Kisitli Boltzmann Makinesi ag1 bu veri icin 6zellik vektoriinii
olusturur. Daha sonra Durumsal Kisitli Boltzmann Makinesi agi bu 6zellik vektorii
ve sanatgi bilgisi kullanilarak, bu 6zellik vektorii i¢in bu sanatgi bilgisini tiretmesi
yoniinde egitilir.

Durumsal Kisitlhi Boltzmann Makinesi aginin goriiniir katmani Kisitli Boltzmann
Makinesi aginin gizli katmanina bagli oldugundan 256 birimden Durumsal Kisith
Boltzmann Makinesi aginin gizli katmani ise 512 birimden olusur. Durumsal Kisitli
Boltzmann Makinesi agmin ¢ikis katmani ise ikinci egitim kiimesindeki
siiflandirma klasorleri sayist kadar dinamik olarak olusturulur. Bu c¢alismada 3
sanat¢1 incelendiginde Durumsal Kisitli Boltzmann Makinelerinin ¢ikis katmaninda
3 birim bulunmaktadir. Bu birimler ikilik degerler igerir. Sisteme girisi yapilan
goriintiilere ait sanatc¢i1 bilgisi Sekil 4.2 ‘deki gibi olusturulur.

Goriintii boyutlari, birinci ve ikinci katman 6zellik belirleyici vektdr uzunluklar: ve
diger katman parametreleri prototip uygulamanin gelistirilmesi siirecinde yapilan
deneyler sonucu, sistemin kabul edilebilir siirelerde belirgin bir tanima basarisini
gosterebildigi, tespit edilebilen en uygun degerlerdir. Deneylere devam edilerek daha
yiiksek tanima basarisin1 daha kisa egitim siirelerinde gerceklestirebilecek
parametreler bulunabilir.
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Vincent Van Salvador Dali Pablo Picasso

1 0 O

i | _
Salvador Dali
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Sekil 4.2 Sistemden beklenen ¢ikis verisi yapisi
4.3 PROTOTIP SISTEMIN SURECLERI VE UYGULAMA

4.3.1 On Filtreleme

Prototip uygulama egitim ve tahmin evresinde, egitim dizinlerinde bulunan, internet
tizerinde URL ile ¢agrilan veya test dizinlerinden ¢agrilan goriintiilerin tamamina bir
on filtreleme islemi uygular. On filtreleme goriintiiniin islenmeden 6nce gegirdigi bir
standartlagtirma asamasi olarak diistinulebilir. Yapilan benzer goriintii isleme
caligmalarinda da farkli oOnfiltreleme islemleri kullanilmaktadir. (Teh & Hinton,
2000)
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Sekil 4.3 Hinton ve Teh’in yliz tanima i¢in yaptiklar1 dnfiltreleme. a) Orijinal goriintd,
b)Gozlerin belirlenmesi, ¢) Gozlere gore ¢evirme islemi, d)Kirpma islemi, ¢) Arka plan
temizleme, f) Yogunluk histogrami dengeleme

Prototip uygulamada kullanilabilmesi igin bir gorintinin 256x256 piksel
boyutlarinda veya daha biiylik olmasi gerekmektedir. Ayrica goriintiler JPEG
formatinda, 8 bit renk derinligine sahip olmalidir. Gorilintii sisteme girdiginde ilk
yapilan islem kadrajlamadir. Sistemin sabit sayida girisi yani Kisith Boltzmann
Makinesi aginin goriiniir katmanini belirli sayida birimi oldugu icin bu islemin
yapilmasi gerekmektedir. Dolayisi ile eni ile boyu arasinda biiylik oransal farkliliklar
olan gorintiler sisteme girilmeden oOnceden karesel formlarda parcalanarak
incelenmelidir. Otomatik kadrajlama islemi sistemin eni ve boyundan hangisi daha
kiigiikse, biiylik olan parametreyi de kiigiik olan parametre ile esitleyecek sekilde
gorlintliyli ortalayarak kirpar. Karesel oranlara kirpilmis olan resim, Kisith
Boltzmann Makinesi katmaninin giris sayisina gére boyutlandirilir. Goriintiiler her
zaman karesel olarak boyutlandirildigindan, Kisithi Boltzmann Makinesi giris sayisi

da tam  koklenebilir  bir sayt  olmahdir. Yani =

tam sayr olmalidir. Prototip uygulamada
deneyler ve basari dlgiitleri i¢in belirlenen varsayilan olgiit 128x128 pikseldir. Kisith
Boltzmann Makinesi agmin giris katmaninda da 128x128 = 16384 birim
bulunmaktadir. Bu islemden sonra goriintiiniin piksel degerlerinden bir doku verisi
vektorii hazirlanir. Gortintiideki piksel degerleri (R,G,B) yani kirmizi, yesil, mavi
degerleri seklindedir. Uygulamada kullanilan 8 bitlik renk derinligine sahip
goriintiilerde bu degerler 0-255 araligindadir. Piksel iizerindeki bu renk bilgisi
kullanilarak her piksel i¢in asagidaki siyah beyaz doku degeri ( ) denklem (4-1)
deki gibi elde edilir.

(4-1)

Boylece gorintudeki her piksel igin -1 ile +1 arasinda bir siyah beyaz deger elde
edilmis olur. Goriintiideki her piksel i¢in bu islem tamamlandiktan sonra bu
degerlerden bir vektor olusturulur. Son olarak bu vektdr ilizerinde bir
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normalizasyon islemi gerceklestirilir. Bu normalizasyon islemi ile hedeflenen,
gorlntiilerin zithk, parlaklik ve 1siklandirma farkliliklarindan dolay1 barindirdiklar
guriiltliyli  azaltmaktir. Normalizasyon islemi asagidaki (4-2) bagintis1 ile
gerceklestirilir:

(4-2)

Bu isleme yogunluk histogrami dengeleme de denir ve sekil b de 2000 yilinda
Hinton ve Teh’in Boltzmann Makineleri ile gelistirdigi insan yiizii tanima
uygulamasinda bazi ek filtreleme islemleri ile birlikte nasil gerceklestirdikleri
gosterilmistir. Histogram dengeleme isleminden sonra goriintiiler sisteme girmeye
hazirdir.

4.3.2 Egitim Siireci ve Egitim Kiimelerinin Hazirlanmasi

Prototip uygulama Van Gogh, Pablo Picasso ve Salvador Dali’ye ait eserlerin
Internet iizerinden elde edilen nispeten diisiik c¢oziiniirliiklii goriintiilerinden
olusturulan bir veri tabani ile test edilmistir. Ancak prototip n sayida (0<n<co) sayida
farkli sanatciyr tantyabilecek sekilde gelistirilmistir. Fakat prototip ile yapilan
deneylerde sanatgi sayisi arttikca Kisithh ve Durumsal Boltzmann makineleri
sistemlerinin diger yapay sinir ag1 sistemlerinde de oldugu gibi gerektirdigi yapay
sinir hiicresi sayis1 logaritmik olarak artmaktadir.

Prototip uygulama icerisinde birincil ve ikincil gortntiler icin iki dizin
bulunmaktadir. Programin ¢alistigi kok dizinin altinda “images”->"train01” birincil
egitim kiimesi i¢in varsayilan dizin, “images”->"train02” ikinci egitim kiimesi i¢in
varsayilan dizindir.

Egitim verileri hazirlandiktan sonra yapay sinir aginin ilk katmani Kisitli Boltzmann
Makinesi ozellik belirleme icin egitilir. Kisithh Boltzmann Makinesi egitiminde
prototip uygulama Uzerinden Kisitli Boltzmann Makinesine ait gorunir ve gizli
katmandaki birim sayilari, 6grenme katsayisi, sistemin momentumu, birincil egitim
dizini, egitimin sonlanmasi i¢in gerekli minimum hata orani ve egitim iterasyon
sayilar1 gibi parametreler degistirilebilir. Burada egitim iterasyon sayis1 “Max. Learn
Epoch” karsilagtirmali 1raksama algoritmasiin ardigik olarak sisteme ka¢ defa
uygulanacagini belirler. “Min. Error Rate” minimum hata orani ise sistemin belirli
bir hata degerinin altina diistiiglinde egitimin, heniiz iterasyon sayis1 bitmemis bile
olsa durdurulmasini saglar.

Onceki bélumlerde ve karsilastirmali rraksama algoritmasinda anlatildig: gibi Kisith
Boltzmann Makinesi sisteminin giris katmanina veri uygulandiginda Kisith



48

Boltzmann Makinesi bu veri icin bir 6zellik vektort belirler. Daha sonra da sistem
igerisinde tersine c¢alisarak bu 06zellik vektoriinden verinin rekonstriiksiyonunu
olusturur. Prototip uygulamada hata (4-3) ifadesi ile hesaplanmaktadir.

(4-3)

Uygulamaya girilen egitim iterasyon sayisina veya minimum hata oranina
ulasildiginda birinci katmanini egitimi tamamlanir.

Ikinci katmanin egitiminde ise ikincil dizin kullamlir. Bu dizindeki alt dizin yapisina
gore etiketlenen veriler, Durumsal Kisitli Boltzmann makinesi katmanina, Kisith
Boltzmann makinesi ¢iktis1 (veri) ve sanatci olarak verilir. Ozetle bu katmandaki her
bir veri igin Onceki asamada egitilen Kisitli Boltzmann makinesi katmani tarafindan
bir 6zellik vektori bulunur. Durumsal Kisitli Boltzmann makinesi ise bu ozellik
vektoriine bakarak verinin hangi sanatgiya ait bir resmin goriintiisii oldugunu
modeller. Uygulama ile sadece sanatci1 bazinda degil, donem, kategori form bazinda
da smiflandirmalar yapilabilir. Prototip ile yaptigimiz deneylerde sistemin, el yazisi
ve geometrik sekilleri siniflandirmada yaklasik %90 basarili oldugu tespit edilmis ve
bu basar1 sistemin gelistirilmesine devam edilmesi gerekliligini ortaya koymustur.
Durumsal Kisithh Boltzmann makinesi katmaninda da hata aynen Kisitli Boltzmann
makinesi katmaninda oldugu gibi hesaplanir ve algoritmik parametreler birebir
aynidir.
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4.3.3 Ressamlari Tanima

URL veya dosya yolu

v
v
v

Kisithh Boltzmann Makinesi

\

Oznitelik Vektori (Ozellikler Vektorii)

v

Durumsal Kisitli Boltzmann Makinesi

\ 4

Sanatci Bilgisi Olasiliklar:

On Filtreleme

Goruntu Verisi

Sekil 4.4 Sanatcilar1 tanima islemi sirasinda uygulamanin akist

Prototip uygulamanin goriintii tanima sistemi Sekil 4.4’deki gibidir. Sisteme dosya
yolu veya adresi(URL) girilen bir goriintii dosyas1 oldugu gibi okunur. Daha sonra
onfiltreleme islemleri gergeklestirilerek sisteme girilebilecek hale getirilir. Bu asama
uygulama ara yiziunde onfiltreleme islemi gergeklestirilmis ve yeniden
boyutlandirilmis ham goriintii gosterilir. Diizenlenmis goriintii Kisithh Boltzmann
Makinesi  katmanmna uygulanir. Kisith  Boltzmann Makinesi katmaninin
rekonstrilksiyonu da programin ara Yyuzinde gorintllenir. Kisithh Boltzmann
Makinesi katmani bu veri igin bir 6znitelik vektorii olusturur ve bu vektér Durumsal
Kisith  Boltzmann Makinesi katmaniin girisine uygulanir. Durumsal Kisith
Boltzmann Makinesi katmani1 da uygulamada calisilan ii¢ sanatg1 i¢in girilen verinin
hangi sanat¢iya ait olabileceginin olasiliklarini bulur ve bu olasiliklar ara ylzde
gosterilir.
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4.3.4 Programin Kullanim ve Araylz

[ O[]
rDeep Belief Network ~Input ~Result:
First Layer (REM, URL Input e i DoEpoch
REBM Visible Size (65536 ] ['nages,ilshafe,l’P\cassn_Factnry_at_Hnrta_de_Ehm_l909‘]pg |
RBM Hidden Size 256 y A
REM Learning Rate 0.0050 ~File List . e
RBM Momentum 0.05 Directory: | ktaplMoiraiijmagesitraind 1 EI J
REM Training Directory | images(train01 D 11887-58 Skull.jpg = .
cofa_dalil.jpg .
Min, Ertor Rate 100,0 ‘\dali-anthony . jpg :
dali-sl ket.jpg '
Max, Leatn Epoch (5000 | !
i, L&arm ERos dali-swans-reflecting-elephants. jpg
0% ‘ | Train | | Reset | dali. dreambespomegranate. jpg .
‘idali.jpg .
dalid.j .
- Second Layer (CREM celReg 0.00
‘idali3.jpg =
CRBM Visible Size 256 daliS.jpg | : L0
T My == ‘dali_cannibalism-auturin, jpg é'gg
aden 528 \Dali_Madonna_of_Port_Liigat_1950a,jpg 1'00
CREM Leatning Rate 0.0050 dali_pma_05_03.jng o Lo -
gogh. olive-trees. jpg
igogh. olive-t i -
CREM Mamentum 0.05 \guernica_pablo_picassa.ipg CREM Gibbs
— = ‘lastsuppersalvadardali.jpg
CREM Ti Direchi train0z2 D
heivg RcE |y {Metamorphosis_of_Marcissus, _1936-1937,_Salvador_Dali G
usters———————————————————————
Min, Error Rate 0.05 \Pablo Picasso. jpeg
‘\pabl_picasso_cavalier_with_pipe.jpg ablo Picassa
Max, Learn Epoch 10000 '\Picasso-Gwormen. jpg i
= |picasso-avionan. jog abvador Dali
|' AN A | | HIE ‘ | b | \picasso-the_dream-surrelism,jpg an Gogh
picasso3.jpg |
| Save ‘ | Load | q e |
£ >

Sekil 4.5 Prototip Uygulamanin Kullanic1 Arayiizi

Prototip uygulama ekran goriintiisiinde de goriildiigii gibi 3 temel bolimden olusur.
Birinci bolim “Deep Belief Network”, sistemin katmanlari ve egitim ile ilgili
islemleri barindirir. Ikinci boliim “Input” sisteme goriintii verisi girisi yapilmasini
saglar. Ugiincii boliim ise sisteme giris yapildiktan sonra sistemin goriintii ile ilgili
yaptig1 analizin sonuglarinin gosterildigi boliimdiir.

4.3.5 Yapay Sinir Ag1 Katmanlari, Parametreler ve Egitim

Birinci Katman “First Layer (RBM)”

Bu bélimde sistemin birinci Kisitli Boltzmann Makinesi katmant ile ilgili yapisal
parametreler ve egitim parametreleri ayarlanir.

“RBM Visible Size”, Kisith Boltzmann Makinesi agi1 goriiniir katman birim
sayisidir.

“RBM Hidden Size”, Kisitli Boltzmann Makinesi ag1 sakli katman birim sayisidir.
“RBM Learning Rate”, Kisith Boltzmann Makinesi ag1 6grenme katsayisi degeridir.

“RBM Momentum”, Kisitlh Boltzmann Makinesi ag1 6grenme momentumu
degeridir.

“RBM Training Directory”, Kisith Boltzmann Makinesi aginin egitim icin
kullanacag goriintiilerin bulundugu dizinin dosya yoludur.
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“Min. Error Rate”, Kisitli Boltzmann Makinesi agmin egitimi durdurmasi icin
ulagmasi gereken minimum hata degeridir.

“Max. Learn Epoch”, Kisithh Boltzmann Makinesi agiin her kosulda egitimi
durdurmasi gereken egitim iterasyonu adim sayisidir.

“Train”, Kisith Boltzmann Makinesi aginin egitime baslamasini tetikleyen butondur.

“Reset”, Kisitli Boltzmann Makinesi aginin hafizasini yani tiim egitim hafizasin
sifirlar.

~Deep Belief Network
~First Laver (REM)

REM Yisible Size [e5536 |
REM Hidden Size [z56 |
REM Learning Rate [0.0050 |
REM Momentum [0.05 |
REM Training Direckary rimau;uas,l'lzrainlil1 | E|
Min, Error Rate [100.0 |
Mazx, Learn Epoch (5000 |

0% || e | [ messt |

~Second Layer (CREM)

CREM Visible Size 256 |
CREM Hidden Size [512 |
CREM Learning Rate [.0050 |
CREM Momentum [o,05 |
CREM Training Direckary [images,l'trainlilz | E|
Min., Error Rate [0.05 |
Mazx, Learn Epoch (10000 |
|| Err:0,05/min:0.05 | | Train | | Reset |
| Save || Load |

Sekil 4.6 Prototip Uygulama Birinci Katman Ayarlar1 Arayiizii
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Ikinci Katman “Second Layer (CRBM)”

“CRBM Visible Size”, Durumsal Kisitli Boltzmann Makinesi ag1 goriiniir katman
birim sayisidir. Degistirilemez. Yapisal olarak birinci Kisith Boltzmann Makinesi
katmaninin sakli katman birim sayis1 degerini alir.

“CRBM Hidden Size”, Durumsal Kisith Boltzmann Makinesi ag1 sakli katman birim
sayisidir.

“CRBM Learning Rate”, Durumsal Kisitli Boltzmann Makinesi ag1 6grenme
katsayis1 degeridir.

“CRBM Momentum”, Durumsal Kisitli Boltzmann Makinesi ag1 &6grenme
momentumu degeridir.

“CRBM Training Directory”, Durumsal Kisith Boltzmann Makinesi aginin egitim
icin kullanacag: goriintiilerin bulundugu dizinin dosya yoludur.

“Min. Error Rate”, Durumsal Kisitli Boltzmann Makinesi aginin egitimi durdurmasi
icin ulagsmasi gereken minimum hata degeridir.

“Max. Learn Epoch”, Durumsal Kisitli Boltzmann Makinesi aginin her kosulda
egitimi durdurmasi gereken egitim iterasyonu adim sayisidir.

“Train”, Durumsal Kisitli Boltzmann Makinesi aginin egitime baslamasini tetikleyen
butondur.

“Reset”, Durumsal Kisitli Boltzmann Makinesi agiin hafizasini yani tim egitim
hafizasini sifirlar.

Ayrica Yikle(“Load”) ve Kaydet(“Save”) komutlari ile egitilmis derin 6grenme ag1
sistemi kaydedilip daha sonra tekrar kullanilabilir.
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~Input
~URL Input

r'nau;uas,l'IshaI“e,l'F‘icassu:u_Fau:tu:ur*:.f_at_Hu:urta_u:le_EI:uru:u_lBDB.jpg |

—File: Lisk

Directary: | ktopiMoirailimagesitraindl | \Il

1 1587-55 3kull.jpg -~
\cafa_dalil.jpg

\dali-anthore. jpg

\dali-slavemarket. jpg
\dali-swans-reflecting-elephants. jpg
idali.dreambeepornegranate. jpg
dali.jpg

"dalil.ipg

"dali3.jpg

idalis. jpg

\dali_cannibalism-auturmn. jpo
\Dali_Madonna_of_Part_Lligat_1950a.jpg
idali_pma_05_09.jpg

\aogh. olive-trees.jpg
\guernica_pablo_picasso.jpg
\|astsuppersalvadordali.jpg
\Metamorphosis_of_Marcissus, _1936-1937, _Salvadaor_Dali
\Pablo Picasso.jpeg
\pabl_picasso_cavalier _with_pipe.jpg

|\ Picasso-Fwomen. jpg
\picasso-avignon. jpg
\picasso-the_dream-surrelism. jpg
\picasso3.jpg

\micacen Frcicians 1921 ino b

<] | [T

Sekil 4.7 Prototip Uygulama ikinci Katman Ayarlar1 Arayiizii

4.3.6 Giris ve Analiz

Uygulamaya goriintii verisi girisi iki sekilde yapilabilir. Eger islenmek istenen
gorintl Internet (zerinde bir konumda ise bu goriintiiye ait dosyanin Internet adresi
“URL Input” metin kutusuna girilir ve “Go” butonuna basilir. Sistem sonug
boliimiinde goriintiiyii ve analiz sonuglarmni gosterinceye kadar beklenir. Ikinci bir
yontem ise “File List” paneli altindaki “Directory:” metin kutusuna yerel bir dizin
yolu girilir veya “...” butonuna basilarak gorsel olarak dosya sisteminde se¢ilir. Daha
sonra sistem ayni paneldeki liste yapisinda bu dizin altinda bulunan ve isleyebilecegi
uygun bicemdeki dosyalar listeler. Bu listedeki dosyalardan biri secildiginde analiz
islemi otomatik olarak baslar.



54

~Results

Do Epoch |

Anirnake |

1.00 -~
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
¥ (0.00
0.00
1.00
0.00

1.00 -
100

CREM Gibbs |

Best Guess |

Sekil 4.8 Prototip Uygulama Veri Giris ve Birinci Katman Sonug Arayiizii

4.3.7 Analiz Sonuclari

“Results” panelindeki 3 gorsel sirasi ile orijinal géruntiiniin yeniden boyutlandiriimig
goruntasu, orijinal goruntiinun onfiltreleme isleminden gegmis ve siyah beyaz hale
getirilmis goriintlisii ve Kisithi Boltzmann Makinesi katmaninin rekonstriksiyonu
(baska bir deyisle diisiincesi) dur. Gorsellerin hemen yaninda bulunan degerler listesi
Kisith Boltzmann Makinesi katmanmin drettigi 6znitelikler vektoriidiir. “CRBM
Clusters” panelinde bulunan ylizde gostergeleri ise sistemin verilen gorselin hangi
ressama ait olabilecegi konusunda yaptigi olasilik analizinin sonuglaridir.
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~CREM Clusters

Fabla Picasso 4%,
Salvadar Dali 0%
an aogh A%

Sekil 4.9 Prototip Uygulama Analiz Sonuglarn Arayiizi

4.4 MAKINANIN EGIiTiMi VE iSLEM SONUCLARI

4.4.1 Egitim ve Egitim Kiimesi

Prototip uygulamanin Kisitli ve Durumsal Boltzmann makinesi katman1 Ek 1’de
tablo halinde verilen sayisal goriintiiler ile egitilmistir. Durumsal Boltzmann
makinesi aginin egitiminde resimlerle birlikte hangi sanat¢iya ait olduklari egitim
verisi olarak kullanilmistir.

Egitim kiimesi secilirken sanatg¢ilarin olgunluk dénemlerinde Urettikleri nispeten iyi
bilinen eserleri kullanilmistir. Egitim kiimesinde eser sayisi arttirildikga sistemin
tanima bagarisinin, calismanin Onceki boliimlerinde tim yapay sinir aglar1 igin
belirtildigi gibi dogal olarak arttigi ancak egitim siireglerinin logaritmik olarak
performansinin diistiigii ve ¢ok daha uzun siirdiigii tespit edilmistir. Bu yiizden
egitim kiimesi, uygulama kabul edilebilir basar1 degerleri sergileyinceye kadar
genisletilmistir. Ancak daha genis bir egitim kiimesi ile uygulamanin daha yiiksek
basar1 degerleri sergileyebilecegi soylenebilir.

4.4.2 Deney KUimesi

Test veri kiimesi, popiiler arama motorlarindan sanat¢ilarin isimleri giris yapilarak
aratilan resimlerine ait goriintiilerden olusturulmustur. Arama sonuglarinin basindan
baslanarak her sanatg1 igin 30 adet goriintii secilmistir. Bu gorunttilerden 20 tanesine
Adobe Photoshop yazilimi kullanilarak %12.5 Gauss giiriiltiisii eklenmistir. Ayrica
goriintiiler her kenardan %20 kesilerek yeniden kadrajlandirilmistir ve
farklilagtirllmistir. 30 gevrimici ve 20 yapay giiriiltii eklenmis toplam 50 goriintii ile
uygulama test edilmistir. Yapay gurilti eklenmesinin sebebi goriintiler Gzerindeki
girtltii bileseni Ol¢iilebilir olmadigindan, sistemin belirli bir giiriiltii bilesenine
kesinlikle sahip gorlntiler ile test edilmesini saglamaktir. Eklenen gurultinin
uygulamanin basarisin1 degistirmedigi gézlemlenmistir.

Yapilan deneyler sonucu uygulamanin Pablo Picasso’ya ait eserlerin goriintiilerini
%62.5, Salvador Dali’ye ait eserlerin goriintiilerini %76, Van Gogh’a ait eserlerin
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goruntiilerini %60 basar1 ile taniyabildigi tespit edilmistir. Tiim deney kiimesi i¢in
uygulamanin tirettigi sonuglar Ek 2 de bulunmaktadir.

Uygulamanin {irettigi bu sonucun sanat¢ilar bazinda farkliligi, sanatgilarin bigimsel
yorumlarinin ne kadar kiigiik bir gorlintii parcasindan anlasilabilir oldugu ile
bagdastirilabilir. Bir diger deyisle Van Gogh’un eserlerinde sanat¢inin yorumunda
firca darbeleri de belirleyici iken, Salvador Dali’nin eserlerinde yorum tiim
kompozisyona hacimsel ve bigcimsel olarak dagilmis durumdadir. Dolayist ile
Salvador Dali’yi resmin geneline bakarak tanimak goreceli olarak daha kolay iken
Van Gogh’un resimlerinde fir¢a darbelerine bakmak daha anlamli olacaktir. Buradan
yola ¢ikarak prototip uygulama ve gelistirilen uygulama ile ilgili olarak soyle bir
varsayim yapilabilir. Sanat¢inin yorumu resmin geneline ne kadar homojen olarak
dagilmis ise ve bu durum farkli eserlerinde ne kadar tutarli ise uygulama o sanatgiyi
tanimada o Olclide basarili olacaktir. Bu durumun temel sebebi ise uygulamanin
girisinin performans kisitlarindan dolayr kiigiiltiilmiis olmasidir. Van Gogh’un
eserleri 128x128 piksel boyutlarina kiigtltiildiiklerinde firca darbelerinin kattigi
yorumu dolayisi ile sanat¢inin yorumunu, Salvador Dali’nin eserlerine gére daha
fazla kaybetmektedirler. Daha gii¢lii donanimlar ve algoritma iizerinde yapilacak
iyilestirmeler ile daha biiyiilk goriintiiler sisteme giris olarak verilirse, bu basari
farkinin azalacagi ve genel basarinin artacagi diistiniilmektedir.

% 72 Pablo Picasso
% 67 Salvador Dali
% 59 Van Gogh

Sekil 4.10 Picasso deney ornegi

Sekil 4.10’daki gibi bir sonu¢ uygulamanin goriintiiniin ek yiiksek olasilikla Pablo
Picasso ile iliskilendirebilecegini gostermektedir. Bu goriintli i¢in yapilan analiz
basaril1 kabul edilmektedir.
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%0 38 Pablo Picasso
%0 87 Salvador Dali
% 50 Van Gogh

Sekil 4.11 Van Gogh deney 6rnegi

Sekil 4.11°deki gibi bir sonug basarisiz bir sonuctur. Uygulama gokyiizii ve ufuk
kompozisyonu, nesneler arasindaki biiyiikliikk kiictikliik iligkileri yoniinden
goriintiiniin en yiiksek olasilikla Salvador Dali’ye ait olabilecegini gostermektedir.
Ancak goruntideki eserin Vincent Van Gogh’a ait oldugu bilinmektedir. Sekil 4.10
ve Sekil 4.11 deki goruntiler yeniden kadrajlanmis ve girilti eklenmis
goruntalerdir.

4.4.3 Deney Sonuclar: ve Basarim Yorumu

Gergeklestirilen deneyler uygulamanin Pablo Picasso’ya ait eserlerin goriintiilerini
tanimada %62.5, Salvador Dali’ye ait eserlerin goriintiilerini tanimada %76, Van
Gogh’a ait eserlerin goriintiilerini tanimada %60 basarili oldugunu gdstermistir.

[k bakista birbirlerinden oldukga farkli olan bu sanatgilarin eserlerinin bu basar
oranlari ile taninmasi nispeten diislik goriinebilir. Ancak bu noktada uygulamanin bir
prototip oldugu, basar1 oranlarinin %60’1n {izerinde oldugu ve bu tarz goriintii tanima
uygulamalarinin, hi¢ bir zaman %100 basar1 elde edemedigi ve insanlarinda zaman
zaman yanilabildigi gibi yanilabilecek kadar zeki sistemler oldugu unutulmamalidir.

Sistemin basarili analizler yapamadig1 bazi sonuglarda ise neden basarisiz olduguna
dair yorumlar yapilabilir.

% 77 Pablo Picasso
% 86 Salvador Dali
% 43 Van Gogh

Sekil 4.12 Van Gogh deney 6rnegi
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Ornegin Sekil 4.12°de goriilen deney Orneginde, sistem Vincent Van Gogh’un
“Yatak Odas1” tablosunu %86 Salvador Dali ve %77 Pablo Picasso olarak yanlis
yorumlamistir. Ancak bu eserin, Dali’nin ufuk ¢izgisi ve mekansal bosluk
kompozisyonlamasini ve Picasso’nun kiibist ¢izgilerini barindirdigi goriilebilir. Bu
sonug, uygulamada daha fazla sinir ag1 katmani kullanilarak, algoritmanin bu tarz
kompozisyon benzerligi gosteren eserlerde daha yiiksek basari saglayabilecegini de
gOstermektedir.

%0 88 Pablo Picasso
% 27 Salvador Dali
% 66 Van Gogh

Sekil 4.13 Picasso deney ornegi

Sekil 4.13’da goriilen analiz ise dogru bir analizdir. Sistem goriintiiyii %88
maksimum degeri ile Picasso ile eslestirmis ve dogru bir yorum yapmistir. Ancak
diger sanatgilara bakildiginda sistem goriintiiyii %27 Dali ve %66 Van Gogh ile
benzestirmistir. Bu gorlintide de Dali’nin kompozisyonlarinda bulunan hacimsel
dolgunluk ve Van Gogh’un portre kompozisyonlamasi fark edilebilir.

% 56 Pablo Picasso
%0 96 Salvador Dali
% 46 Van Gogh

Sekil 4.14 Dali deney 6rnegi

Sekil 4.14°da goriilen deney ornegi de dogru bir analizdir ve sekil 1 ve sekil 2 i¢in
yapilan yorumlarin benzerleri yapilabilir. Bu goriintii Ek 1 ve Ek 2 de goriilecegi
tizere egitim kiimesinde de bulunmamaktadir. Ayrica hem kirpilmis, hem de tzerine
yapay giiriiltii eklenmistir. Buna ragmen sistem goriintiiyli basarili ve ytliksek bir
olasilikla dogru sanatci ile eslestirmistir.
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45 SONRAKIi ADIMLAR

Bu tez calismasi1 kapsaminda ve gelistirilen uygulamada zaman ve kaynak kisitlar
nedeni ile gelistirilmesi diisiiniilen ancak gelistirilemeyen pek cok optimizasyon
bulunmaktadir. Calismanin temel hedefi, kisitli Boltzmann makineleri ile gelistirilen
bir uygulamanin, ressamlarin eserlerinin yiiksek giiriiltii bilesenleri bulunduran
gOriintiilerinden ressamlar1 tantyabileceginin ortaya koyulmasi oldugundan tatmin
edici sonuglar alindiktan sonra ¢calisma tamamlanmistir. Ancak yapay sinir aglarmin
gelisimi ve literatiir bu tarz projelerin optimizasyonunun yillarca siirebilecegini,
bilim adamlar1 problemi ve sistemi tanidik¢a basari oranlarinin gittikge yiikseldigini
gostermektedir.

Uygulama iizerinde ¢ok sayida deney yapmak uygulamanin basarisini arttirmanin en
kesin yoludur. Fakat performans kisitlar1 nedeni ile uygulama iizerinde basariy
arttiracag1 diisiiniilen her deneyi gergeklestirmek miimkiin degildir. Bu nedenle
algoritmalarin uygulamasinda ve hatta algoritmalarda performans: arttirabilecek
yazilimsal iyilestirmeler yapilabilir. Ornegin Kisitli Boltzmann makineleri ile ekran
bagdastirict ve ¢ok ¢ekirdekli islemci donanimlart ile yapilan ¢aligmalar (McAfee,
2009), yazilim uyarlamalari ile sistemin ¢ok daha biiyiik goriintiileri, ¢ok daha hizli
sekilde isleyebilecegini gostermistir.

Yine literatiir fazla sayida katmani ve fazla sayida sinir hiicresi bulunan sistemlerin
karmasik problemleri ¢ézmede daha basarili oldugunu gostermektedir. Biyolojik
sistemlerde de canlilarin sinir sistemleri karmasiklastikca ve sinir hiicresi sayist
arttikga daha zeki olduklar1 gozlemlenmistir. Performansi arttiracak yazilim
gelistirmeleri ve yeterli donanim temin edilebilirse, sistem daha zeki bir sistem
haline gelecektir ve bu da bagarinin artmasi anlamina gelmektedir.

Yapay sinir aglarinda da biyolojik zeki sistemlerde oldugu gibi egitimin 6nemi
kaginilmazdir. Sistemin egitilecegi veri kiimesinin, bu sistemi degerlendirebilecek
sanat¢ilar ve uzmanlar tarafindan secilmesi ve bu egitim kiimesinin yapay sinir ag1
ile coziilecek probleme gore olabildigince genis tutulmasi sistemin basarisini
arttiracaktir. Basariy1 6lcecek deney kiimesi i¢cinde ayni sozler ifade edilebilir.

Gelistirilen sistemin yapisi Internet ile daha etkilesimli ve ¢evrimigi sistemlerle farkli
uygulamalarda kullanilabilecegini gdstermektedir. Oriimcek olarak bilinen ve
cevrimici igerikleri tarayarak simiflandiran uygulamalar ile biitiinlesik kullaniminda
bu uygulama goriintiilerin, sanatg¢ilarin isimleri ile siniflandirilmasini saglayabilir.
Cevrimigi egitimde, Internet topluluklarinda, ¢cevrimigi ve bilgisayar ortaminda sanat
ve tasarim alanlarinda bulunan tiim igerik {tizerinde gelistirilebilecek birgok
uygulamada bu sistem otonom bir uzman sistem olarak kullanilabilir.

Biitiin bu bahsedilen gelistirmeler, sistemin basarimii ve performans: dolayist ile
kullanilabilirligini, kullanim alanlarin1 ve bu aragtirma konusunun {izerinde devam
edecek caligmalar arttiracaktir. Ancak bu noktada gelistirilmesi gereken en 6nemli
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konu, sistemin, sanatgilar ve uzmanlara tanitilmasi ve onlarin bu uygulama ile ne
gibi farkli alanlarda fayda saglanabilecegini gérmesi ve bu konuda arastirmacilar1 ve
miihendisleri tesvik etmesidir.
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5 SONUGC

Yapay zekd sistemlerinin, modern teknoloji diinyasinda son kullanici odakli
kullanimmna bakildigina, elektronik araclar, analitik ve fonksiyonel bilgisayar
sistemleri, mobil iletisim cihazlar1 ve uygulamalar1 gibi toplumsal ve bireysel hayatta
giinliik yagsamin bir pargasi oldugu gorilmemektedir. Ancak son birkag yil i¢erisinde,
cesitli yapay sinir ag1 algoritmalari, bilinen elektronik ve bilgisayar uygulamalar ile
birlestirilerek ses, el yazisi, sdzciik tanima gibi bazi 6zel uygulamalarda yapay zeka
odakl1 problem ¢6ziimii i¢in kullanilmaktadir.

Yapay sinir ag1 ve yapay zeka sistemlerinin giinliik hayatin bir parcasi olabilecek
kadar yayginlasamamasinin temel nedenlerinden biri, bu konularda yapilan bilimsel
caligmalarin  ¢ok yeni olmasidir. Caligma kapsaminda incelenen, yapay sinir
aglarinin gelisiminin tarihgesine bakildiginda, yapay zekd ve yapay sinir aglari
tizerindeki bilimsel aragtirmalarin son 10 yil igerisinde hiz kazandigi goriilmektedir.

Ayrica yapay zeka alanindaki arastirmalarin mevcut bir probleme yeni bir ¢6zim
Uretebilmesi veya farkli bir uygulama alaninda devrimsel bir ¢dziim olusturabilmesi,
norobilim, elektronik, bilgisayar donanim, fizik, biyoloji, uygulamali matematik,
psikoloji, dilbilim gibi pek ¢ok farkli alanlardaki bilimsel ve teknolojik gelisimlere
bagimlidir. Bilgisayar bilimleri alaninda, yapay zeka ve yapay sinir aglar ile ilgili
algoritmalar, yazilimlar ve donanimlar tizerinde ¢ok cesitli arastirmalar yapilmasina
ragmen, bu sistemlerin uygulama alanlarindaki yayginlasma ve yeni alanlarda
gelisimi disiplinler aras1 aragtirmalar ile ortaya ¢ikmaktadir.

Yapay zeka sistemlerinin yeni uygulama alanlar1 bulmasi ve yayginlagmasi, konu ile
ilgili yapilan aragtirmalarin derinlestirilmesini, kapsamlarinin genisletilmesini ve
kullanilan algoritmalarin, yazilim ve donanim bilesenlerinin gelisimini de
saglamaktadir. Ozellikle yapay sinir ag1 sistemleri alaninda yapilan disiplinler arasi
arastirmalarin niteligi ve niceligi, yapay sinir ag1 sistemlerinin farkli alanlarda
yaygin kullaniminin saglanmasi ve teknolojik gelisimi ile dogru orantilidir.
Calismanin bu anlamda, konu tizerinde yapilacak ulusal ve uluslararasi arastirmalari
tetiklemesi ve farkli bir alandan bakis acis1 sunarak yapay zeka calismalarinda bir
gelisim adimi olusturmasi hedeflenmistir.

Bu sistemler tizerinde yapilan arastirmalarin bir baska gii¢liigii ise bilinen mevcut
yapay zeké sistemlerinin, alisilagelmis bilgisayar sistemlerinde oldugu gibi dnceden
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taniml ve 6zellikle kontrol amacli problemlerde, %100 basarili yanit verebilmesinin
mimkiin olmamasidir. GuUnumizde kullanilan bilgisayar destekli yazilim
uygulamalar1 ve algoritmalarinda ise %100 basar1 hedeflenmis, problemler ve
gelistirme yontemleri, yanlis yapmayan sistemler etrafinda sekillendirilmistir.
Dolayist ile yapay zeka sistemleri, uygulamaya alindiginda, son kullanicilarin bir
bilgisayar sisteminden beklentilerinin karsilanabilmesi igin, hatayi tolere edecek
veya engelleyecek ek sistemler ve fonksiyonlar ile desteklenmektedir. Bu ek
gelistirmeler de, yapay zekanin analitik sistemlerin ¢ekirdegi olmasini engellerken,
ek gelistirme maliyetleri olusturarak uygulamanin zorlugunu arttirmaktadir.

Ornegin bir enerji santralini kontrol etmek igin hata yapacak kadar zeki bir sistem
tek basina kullanilamaz. Boyle bir sistemin kullanimi sistemin iiretebilecegi enerji
miktarini ve verimliligini arttiriyor olsa bile karsilasilabilecek bir hatanin yaratacagi
giivenlik riskleri géze alinamayacak kadar blyuktir. Benzer bir 6rnek, ugus ve hava
kontrol sistemleri icin de verilebilir. Bilinen hicbir bilgisayarli ugus kontrol sistemi
bir pilotun verebilecegi esneklikte kararlar verememektedir. Buna ragmen ¢ok siki
giivenlik prosediirlerine uymasi beklenen, insan hayatinin s6z konusu oldugu ticari
ve askeri ugus sistemlerinde yapay sinir aglart uygulama bulamamistir. Bunun
nedeni tipki bir pilotun hata yapabilecegi gibi bir yapay sinir agi1 sisteminin de hata
yapabilecek olmasidir. Yaygin kiiltiirde pilotun yapabilecegi hatalar ile mekanik ve
fiziksel arizalardan kaynakli hatalar istisnai kaza nedeni olarak kabul gorirken, bir
yapay sinir ag1 sisteminin yapabilecegi hatalar olasiliksal olarak hesaplanabilir
oldugundan ve istisna sayilamayacagindan kabul gérmemektedir.

Bu sebeple yapay sinir aglar1 lizerinde yapilan aragtirmalarda, gelistirilen sistemin
¢ozdiigii problemlerin zorlugu ve algoritmanin performansinin yani sira olasiliksal
hata orani1 da kritik bir basar1 olgiitii olarak degerlendirilmektedir. Sifirdan biiyuk
olasiliksal hataya sahip olan yapay zeka sistemlerinin, baz1 kritik uygulamalarda
kullanilabilmesi igin “false positive”’(yanlis olumluluk) kavrami gelistirilmistir. Bu
kavram, bir yapay sinir agi1 sisteminin hata yapmasi durumunda, yapilan hatanin
sonuglarmin degerlendirilmesi lizerine kurulmustur. Bu yontemde, yapay sinir agi
sistemlerinin olas1 hatali ¢ikislarinin ve kararlarinin sonuglar1 degerlendirilerek,
sistem, sonuglarinin getirecegi zararin en az oldugu hatayr diger hatalara gore
olasiliksal olarak daha fazla yapacak ve bunun karsiliginda, sonuglara bagl olusacak
zararlarin daha biiyiik olacagi hatalari, daha az yapacak sekilde optimize edilir.
Ornegin bir grup hastaya ait akciger rontgen filmlerini giris verisi olarak
degerlendiren ve bu verilere gore hastalarin kanser olup olmadigin1 degerlendiren bir
yapay sinir ag1 tabanli karar destek sistemi, slre¢ igerisindeki diger bilesenler
(doktorlar, operatorler, diger elektronik ve yazilimsal bilesenler) de goz Oniinde
bulundurularak, kanserli hastalara kanser olmadiklar1 sonucunun verilmesinin mi
yoksa kanser olmayan hastalara kanserli olduklar1 sonucunun verilmesinin mi daha
fazla zarara yol acacag1 goz onilinde bulundurularak, optimize edilmelidir.

Ancak olasiliksal sistemlerde hata s6z konusu degildir. Sonug, sonucun olusma
olasiligt ile birlikte sunuldugu i¢in bagimli kontrol ve karar sistemleri bu olasilik
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1s51g¢inda calisabilirler. Calismanin bu noktadaki hedefi ise, yeni bir problemin
sonuglarmin dogru veya yanlis olarak degil olasiliksal olarak degerlendirilebilecegini
goOstermektir.

Ayrica yapay sinir ag1 algoritmalari bilinen diger analitik bilgisayar algoritmalari ile
karsilastirildiginda biyolojik sinir aglarindan esinlenerek tasarlandiklari i¢in ¢ok
fazla islem giicii gerektirmektedirler. Insan beyninde yaklasik 100 milyar sinir
hicresi oldugu goz oOniinde bulunduruldugunda, giiniimiiz donanim ve yazilim
teknolojisi ile insan beyninin, kabul edilebilir bir hizda, herhangi bir yapay sinir ag1
algoritmasi ile modellenebilmesi miimkiin degildir. Bu durum ¢ok sayida hiicresel
birim ile c¢alismayr ve deneyler yapmayr imkansizlastirmaktadir. Bu ¢aligma
kapsaminda da belirtildigi gibi, sadece yapay sinir aglarini, kabul edilebilir
performans araliklarinda c¢alistiracak donanimlar ve mevcut donanimlarin yapay sinir
aglarmi daha hizli calistirabilmesi i¢in 6zellestirilmesi alanlarinda yapilan calismalar
bulunmaktadir. Ancak bu g¢aligmalarin ilerlemesi ve gelisimi, 6nceki kisimlarda da
belirtildigi gibi kullanim alanlarinin yayginlasmasina ve ticarilesmeye baglidir.

Yapay sinir ag1 sistemleri iizerinde yapilan arastirmalarda karsilasilan zorluklara
ragmen, bu sistemlerin iirettigi sonuglart herhangi bir analitik sistem ile liretmek
miimkiin degildir. Bu sebeple yapay sinir aglar1 Uzerinde pek ¢ok arastirma ve bahsi
gecen sorunlara iliskin pek ¢ok ¢alisma yapilmaktadir. Yapay zeka ve yapay sinir
aglar1 lizerinde yapilan arastirmalarin basarilarinin yiikseligsine ve yapilan yayimlarin
sayilarindaki artigsa bakildiginda modern bilgisayar bilimlerinin karmasik, tartismali
ve zor konulardan biri olan yapay zekanin yakin gelecekte giinliik hayatin bir pargasi
da olabilecegi goriilmektedir.

Bu tez calismasinda yapay zeka ile sanat ve insan algisi bir araya getirilmeye
caligilmistir. Yapay zekd insan davranisini kesfetmenin matematik uygulamali
bilimsel yollarindan birisidir. Bir bakis agisi ile yapay sinir aglari, canlt sinir
sisteminin similasyonudur. Boyle bir sistemi gelistirmenin ve analiz etmenin bir
yolu da insanla ve zeka ile iliskili konularda yapay zekayr kullanmaktir. Yapay
zekanin antropoloji, psikoloji ve dilbilimleri ile iligskisi bu amagla yapilan
calismalardan kaynaklanmaktadir. Ancak literatiire ve son yillarda yapilan popiiler
yapay zeka arastirmalarina bakildiginda herhangi bir sanat dalinda veya iligkili olan
ya da bir sanat¢inin eserlerini tanima yolunda gelistirilmis yapay zeka uygulamasi
bulunmamaktadir.

Ses tanima, yiiz tanima, el yazisi tanima ve okuma gibi problemlere bakildiginda
yapay sinir ag1 sistemlerinin, insanlarin her giin farkinda olmadan defalarca
cozdikleri problemleri ¢6zmesi hedeflenmistir. Bu alanlarda yapilan uygulamalar,
diger matematiksel yontemler ile ulagilamamis basarilara ulasmis ve aragtirmalarin
derinlestirilmesine neden olmustur. Bu c¢alismalar ile yapay sinir aglarinin
gelisiminde dnemli rol oynayan diger benzer ¢alismalar incelendiginde goriilen ortak
Ozellik, insanin kolaylikla ¢ozebildigi ancak bilinen algoritmalar ile ¢6ziime
ulastirilamayan problemlere ¢6ziim olusturabilmeleridir. Sadece insanin basarili
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olarak ¢ozebildigi bu problemlerin, bilgisayar sistemleri ile c¢ozllmesi bilim
diinyasinda biiyiik bir basar1 olarak goriilmektedir. Calismanin hipotezi ve prototip
uygulamanin tasariminin temel hedefi boyle bir probleme ¢oziim olusturmaktir.
Ciinkii her ne kadar insan beyni bir bilgisayar sistemi ile karsilastirilamayacak kadar
karmagik ve yetenekli olsa da, bilgisayar sistemlerinin de biiyiik avantajlari
bulunmaktadir. Bir bilgisayar sisteminin iglem giicii ve islem yetenegi insan beyninin
tasarlayabildigi veya programlayabildigi kadardir. Ancak giiniimiiz teknolojisinde
bilgisayar sistemlerinin fiziksel ve elektronik yapisi, bu sistemlerin neredeyse sonsuz
biiyiikliikkte veriyi hatasiz sekilde saklayabilmesine ve bu verilere milisaniyeler
igerisinde erisebilmesine izin vermektedir. Bilgisayar sistemlerinin, insan zekasini
satranc gibi belirli kurallara sahip zeka oyunlarinda yenebiliyor olmasi, veriyi hatasiz
saklayabilme ve aninda erisip matematiksel ve mantiksal olarak milyonlarca olasilig
milisaniyeler icinde degerlendirebilmesinden kaynaklidir. Ancak gercek hayat
problemlerinin biiylik cogunlugunda kurallar belirsiz veya tanimsizdir. Dolayisi ile
bilgisayar sistemlerinin bu yetenegi ile insan zekasinin esnekligi ve yaraticiligi
sentezlenebilirse kendi kendini programlayabilen, gelistirebilen veya iiretebilen
makineler yapmak teoride mimkandur. Bu teori yapay sinir aglar1 {izerinde yapilan
arastirmalarin dogal itici giicli olmustur.

Bu tez kapsaminda test edilen problemde insan beyninin farkinda olmadan ¢6zdiigii
ancak bilgisayar sistemlerinin matematiksel olarak bilinen yontemlerle modelleyip
¢ozemedigi bir problemdir. Calisma kapsaminda sanat ve resim konulari da
arastirma konusunun nesnesi olarak islenerek, c¢alismanin farkli disiplinlerin
dikkatini ¢ekmesi ve yeni arastirma konulari ile yapay sinir aglari mimarisinde
olusturulacak yeni ¢ozlimlere 6ncii olmas1 hedeflenmistir.

Caligmanin baslangicindan, prototip uygulamanin test edilmesine kadar olan siirecte,
ileri siiriilen hipotezi destekleyecek arastirma sorularina, ozellikle gelistirilen
prototip uygulama tzerinde gergeklestirilen deneyler ve literatiir taramasi ile yanit
bulunmustur. Oncelikle yapay zekd kavrami, yapay sinir aglarmin gelisimi, bu
alanlarda yasanan yanilgilar ve basarilar belirlenmistir. Yapay sinir ag1 sistemlerinin
gelisimde olumlu veya olumsuz etkileri ile dikkat ¢eken ve doniim noktast sayilan
calismalar ile bu calismalarin akademik ¢evrelerde ve teknolojide yarattigi sonuglar
gecmis gelisim siireci igerisinde incelenmistir. Daha sonra ginimiz bilim
diinyasinda yaygin olarak kabul gdérmiis, en yeni yapay zek& ve yapay sinir agi
teknolojileri ve bunlarin uygulamalar1 ile basarilart arastirilmistir.  Hangi
algoritmalarin neden ortaya ¢iktig1, bu algoritmalarin lizerindeki ¢aligmalar1 doguran
ihtiyaclar ve diisiinsel siiregler, farkli problem tiirlerinin hangilerini ¢6zmede daha
basarili olduklar1 kaynak taramasi ile arastirtlmistir. Bu modern tekniklerden, Kisitl
Boltzmann Makineleri ile yapilan benzer uygulamalara bakildiginda, sistemlerin
birlesik veya tiimlesik olarak caligtirilarak ve en iyilestirme surecleri ile verileri
simiflandirma, goriintiileri etiketleme ve insan yiizlerini tanima gibi problemleri
gecmisteki yontemlere gore daha yliksek basari oranlari ile tespit edildigi goriilmiis,
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bu algoritmanin sanat¢i tanima problemi iizerinde test edilmeye uygun oldugu
saptanmistir.

Yapilan literatiir taramasinda goriintiileri farkli sanatcilar ile bagdastirabilen
herhangi bir sisteme veya boyle bir sistemi 6ngdren bir yayina rastlanmamuistir.
Dolayist ile bu noktadan sonra yapay zekanin, sanatgilar1 yiliksek giiriiltii igeren
verilerden bile tantyabilecegi fikrini desteklemek i¢in, en yeni ve basarist ispatlanmis
yapay sinir agi algoritmalarindan biri olan Kisitli Boltzmann makineleri ile
gelistirilebilecek bir sistem ongoriilmiis ve bir prototip uygulama gelistirilmistir.

Uygulama Java programlama dili ile gelistirilmistir. Java programlama dili, agik
kaynak kodlu yazilim gelistirmeyi tesvik etmesi, nesneye yonelik yapist ile
problemleri modellemeyi kolaylastirmasi, arayiiz programlama i¢in kiitliphaneler
sunmast, licretsiz olmasi, akademik cevrelerde yaygin kullanimi, farkli platformlarda
ve isletim sistemlerinde c¢alisabilmesi gibi nedenlerden dolay:1 tercih edilmistir.
Boylece uygulamanin kullanilabilecegi, incelenebilecegi ve gelistirilebilecegi daha
genis bir ortam hedeflenmistir.

Gelistirilen prototip uygulama yazilimi, lizerinde gerceklestirilen deney sonuglari ile
caligmada ileri stiriilen hipotezi desteklemis, uygulamanin yazilimsal ve algoritmik
tyilestirmeler ile bagarisinin arttirilabilecegini gdstermistir.

Ozellikle uluslararas: ve ulusal literatiirde konu ile ilgili veya benzer konularda
yapilan aragtirmalarin sayica az olusu, bu ¢alismanin 6nemini ve Onciiliiglinii daha da
one c¢ikarmaktadir. Sanat diginda pek ¢ok farkli alanda iizerinde calismalar yapilan
yapay zekd uygulamalarinin, sanat alaninda kullanilmast ve gergek bir yazilim ile
desteklenmesi ¢alismay1 yenilik¢i ve islevsel bir arastirma haline getirmistir. Sanatin
insan zekasmin en karmasik tiretimlerinden biri oldugu diisiiniiliirse, yapay zeka ile
sanatt tamimlamanin bir sonraki adimimin, sanat yapan makineler oldugu
ongoriilebilir. Boyle bir uygulama yakin gelecekte miimkiin goriinmemekle birlikte,
zeka, sanat ve yaraticiligin tanimlarini tamamen degistirecek yeni arastirmalari ve
tartigmalar1 Ortaya ¢ikaracag kesindir.

Gelecekte de bu konu {lizerinde calismalara devam edilecektir. Sonraki adimlar
bolimiinde de bahsedildigi gibi uygulama yazilimi bir prototiptir ve {izerindeki
iyilestirme c¢alismalar1 hipotezi destekleyecek kadar yapilmistir. Ancak bu
uygulamanin basar1 oranmnin %95 gibi degerlerin {izerine ¢ikarilmasi, ¢aligmanin
bilinirligini arttirarak, yapay sinir aglarinin yeteneklerine bakis agisina sanat alaninda
boyut kazandiracak ve yeni arastirmalarin dogmasini saglayacaktir.

Sonug olarak galismanin sanatta yeni uygulama alanlari bularak, yapay zeka ile
iligkili gelismelerle paralel bicimde daha da basarili olmasi, sanat ve yapay zeka
kavramlar1 arasinda bilimsel aragtirmalar1 ve gelisimleri tetikleyecek bir koprii
olusturmasi, yenilik¢i ve bilimsel bir ulusal, uluslararasi kaynak ve konu ile ilgili
yeni bilimsel aragtirmalara dncii olmas1 beklenmektedir.



66

KAYNAKLAR

Berardi, M., Lapi, M., & Malerba, D. (2004). An Integrated Approach for Automatic
Semantic Structure Extraction in Document Images. Bari: Dipartimento di
Informatica.

Biederman, 1. (1987). Recognition By Components: A Theory of Human Image
Understanding. Psychological Review Vol. 94, No. 2, 115-147.

Bishop, C. M. (1995). Neural Networks for Pattern Recognition. Oxford: Oxford
University Press.

Cerny, V. (1985). A thermodynamical approach to the travelling salesman problem:
an efficient simulation algorithm. Journal of Optimization Theory and Applications ,
45, 41-51.

Chen, T., Yin, W., Zhou, X. S., Comaniciu, D., & Huang, T. S. (2005). Illumination
Normalization for Face Recognition and Uneven Background Correction Using
Total Variation Based Image Models. University of Illinois at Urbana Champaign,
Columbia University, Siemens Corporate Research.

Cruse, H. Neural Networks as Cybernetic Systems 2nd and revised edition.

CRUSE, H., STEINKUHLER, U., & BURKAMP, C. (1998). MMC - a recurrent
neural network which can be used as manipulable body model.

Doyle, J. (1983). What is Rational Psychology? Toward a Modern Mental
Philosophy. Al Magazine 4(3) , 50-53.

Evening, M. Adobe Photoshop CS2 for Photographers. ISBN: 0 240 51984 1.
Fausett, L. (1994). Fundamentals of Neural Networks. PrenticeHall.

H. J. van den Herik, E. O. (1999). The Hand of the Master. An analysis of the Visual
Signatures of Painters. R. Timman Foundation.

Haykin, S. (1995). Neural Networks. New York: Macmillan College Publishing
Company.

Hebb, D. (1949). The Organization of Behavior.



67

Heingartner, & Douglas. (2004, June 13). A Computer That Has An Eye for Van
Gogh. The New york Times .

Hinton, G. E. (2002). Training products of experts by minimizing contrastive
divergence. Neural Computing vol. 14, no. 8 , 1771-1800.

Hinton, G. E., & Salakhutdinov, R. R. (2006). Reducing the dimensionality of data
with neural networks. Science, 313, 504-507.

Hinton, G. E., & Sejnowski, T. J. (1983). Optimal Perceptual Inference. Proceedings
of the IEEE conference on Computer Vision and Pattern Recognition (s. 448-453).
Washington DC: IEEE.

Hinton, G. E., Osindero, S., & Teh, Y. W. (2006). A fast learning algorithm for deep
belief nets. Neural Comp. 18(7) , 1527-1554.

Kargel, D., & Brandt, W. (1993). Image Understanding Using Artificial Intelligence
Technology. AAAI Technical Report WS-93-04.

Kirkpatrick, S., Gelatt, C. D., & Vecchi, M. P. (1983). Optimization by Simulated
Annealing.

Mandic, D., & Chambers, J. (2001). Recurrent Neural Networks for Prediction:
Learning Algorithms, Architectures and Stability. New York: John Wiley & Sons.

Mateas, M. (2002). Interactive Drama, Art and Artificial Intelligence. Pittsburgh:
Computer Science Department,Carnegie Mellon University.

McAfee, L. (2009). Design and Analysis of BLAS, GPU, and Sparse Multithreaded
Acceleration Methods for Restricted Boltzmann Machine Training.

Meger, D., Forssen, P.-E., Lai, K., Hemler, S., McCann, S., Southey, T., et al.
Curious George, An Attentive Semantic Robot. Vancouver: Department of Computer
Science, University of British Columbia.

Metropolis, N., Rosenbluth, A., Rosenbluth, M., Teller, A., & Teller, E. (1953).
Equations of State Calculations by Fast Computing Machines. Journal of Chemical
Physics, 21(6) , 1087-1092.

Minsky, M., & Papert, S. (1969). Perceptrons. Cambridge: MIT Press.

Pearl, J. (1988). Probabilistic reasoning in intelligent systems : networks of plausible
inference. San Mateo: Morgan Kaufmann Publishers.

Pfeifer, R., Blumberg, B., Meyer, J.-A., & Wilson, S. From Animal to Animats 5.
Cambridge: MIT Press.

Simon, H. (1994). Omni Magazine, Interview with Herbert Simon. (D. Stewart,
Roportaji Yapan)



68

Smolensky, P. (1986). Parallel distributed processing: explorations in the
microstructure of cognition, vol. 1. P. Smolensky icinde, Parallel distributed
processing: explorations in the microstructure of cognition, vol. 1 (s. 194-281).
Cambridge: MIT Press.

Teh, Y. W., & Hinton, G. E. (2000). Rate-coded Restricted Boltzmann Machines for
Face Recognition.

Wang, J. Z., & Li, J. (2008). Real-Time Computerized Annotation of Pictures. IEEE
TRANSACTIONS ON PATTERN ANALYSIS AND MACHINE INTELLIGENCE .

Wang, J. Z., Li, J., & Wiederhold, G. (2001). SIMPLIcity: Semantics-sensitive
integrated matching for picture libraries. IEEE Transaction on Pattern Analysis and
Machine Intelligence, vol. 23, no. 9, 947-963.

Zhao, W., Chellappa, R., Rosenfeld, A., & Phillips, P. (2000). Face Recognition: A
literature Survey. University Of Maryland.



69

EKLER

Ek 1 : Prototip Uygulama Egitim Verisi Goriintiileri

No Dosya Adi Goruntu Goruntu
Boyutlar

1887-88 Skull.jpg 500693

cgfa_dalil.jpg 800x568

dali-anthony.jpg 750x550

dali-slavemarket.jpg 1072x745

dali-swans-reflecting-elephants.jpg 1024x660




dali.dreambeepomegranate.jpg

7 dali.jpg

dalil.jpg

dali3.jpg

dali3a.JPG

dali5.jpg

dali_cannibalism-autumn.jpg

1000x1273

691x487

726x1139

756x1026

529x816

560x683

910x937

70
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(K Dali_Madonna_of Port_Lligat_1950a. 640x881
jpg

14 dali_pma_05_09.jpg 1800x1401

15 Gala close up Escerpt 1 Salvador Dali  800x753
Original Studio Litho.JPG

gogh.olive-trees.jpg 1024x820

guernica_pablo_picasso.jpg 1112x804

lastsuppersalvadordali.jpg 700x450

Metamorphosis_of Narcissus,_1936-  1152x768
1937,_Salvador_Dali.jpg




Pablo Picasso.jpeg

1 pabl_picasso_cavalier_with_pipe.jpg

Picasso-3women.jpg

N N N N

picasso-avignon.jpg

24 picasso-the_dream-surrelism.jpg

25 picass0139.JPG

26 picass0146.JPG

520x661

507x708

869x977

982x1026

838x1154

507x657

570x711
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picasso3.jpg

picasso_3musicians1921.jpg

picasso_arlequin_sothebys.jpg

Picasso_Demoiselles.jpg

Picasso_Factory at Horta de_Ebro 1

909.jpg

picasso_woman_b.jpg

Sleep_-
_Le_Sommeil_Salvador_Dali.jpg

642x930

639x600

1618x1967

982x1026

962x804

500x680

1024x768

73




The-Kiss-by-Picasso-fine-art-
691990_1024_768.jpg

Van Gogh's Room at Arles.JPG

van gogh.jpg

37 van-gogh-potato-eaters.jpg

38 van-gogh-shoes2.jpg

39 vangogh-starry_night_ballancel.jpg
40 vangoghsowerl.jpg

1024x746

640x487

479x653

887x626

1500x1208

1755x1410

750x592




41

42

43

VanGogh_VanGogh.jpg

van_gogh_128.jpg

van_gogh_bandaged.jpg

Van_Gogh_Night_Cafe_1888.jpg

Vincent-van-Gogh-707405.jpg

Vincent_van_Gogh_GOVO015.jpg

Vincent_Willem_van_Gogh_015.jpg

1020x1360

2024x2531

543x613

748x594

846x1020

589x700

2024x2539

75




76

48 ZZ Dali's Christ of St John of the 656x708
Cross 1951.jpg

EK 2 : Prototip Uygulama Deney Verisi ve Deney Sonuclari

Salvador Dali

Veri No Analiz Sonucu Gorunti Boyutu Goruntd
% 59 Pablo Picasso 718x738 . Iy
% 63 Salvador Dali

% 79 Van Gogh

% 93 Pablo Picasso 846x610
% 34 Salvador Dali
% 73 Van Gogh

% 51 Pablo Picasso 819x614
% 91 Salvador Dali
% 49 Van Gogh

% 79 Pablo Picasso 520x455
% 89 Salvador Dali
% 36 Van Gogh

% 56 Pablo Picasso 1200x1011
% 96 Salvador Dali
% 46 Van Gogh




% 48 Pablo Picasso
% 98 Salvador Dali
% 51 Van Gogh

% 54 Pablo Picasso
% 90 Salvador Dali
% 53 Van Gogh

% 52 Pablo Picasso
% 71 Salvador Dali
% 77 Van Gogh

% 74 Pablo Picasso
% 52 Salvador Dali
% 78 Van Gogh

% 56 Pablo Picasso
% 59 Salvador Dali
% 84 Van Gogh

% 48 Pablo Picasso
% 67 Salvador Dali
% 84 Van Gogh

% 61 Pablo Picasso
% 44 Salvador Dali
% 98 Van Gogh

1440x1121

581x911

819x614

1982x2736

950x1212

853x754

819x614

77




% 39 Pablo Picasso
% 72 Salvador Dali
% 87 Van Gogh

% 63 Pablo Picasso
% 87 Salvador Dali
% 32 Van Gogh

% 31 Pablo Picasso
% 88 Salvador Dali
% 55 Van Gogh

% 64 Pablo Picasso
% 72 Salvador Dali
% 63 Van Gogh

% 52 Pablo Picasso
% 99 Salvador Dali
% 50 Van Gogh

% 42 Pablo Picasso
% 94 Salvador Dali
% 48 Van Gogh

% 64 Pablo Picasso
% 86 Salvador Dali
% 51 Van Gogh

900x588

1226x800

728x750

640x493

819x614

960x606

897x922

78




% 63 Pablo Picasso
% 75 Salvador Dali
% 63 Van Gogh

% 49 Pablo Picasso
% 99 Salvador Dali
% 50 Van Gogh

% 35 Pablo Picasso
% 87 Salvador Dali
% 52 Van Gogh

% 49 Pablo Picasso
% 99 Salvador Dali
% 50 Van Gogh

% 54 Pablo Picasso
% 81 Salvador Dali
% 70 Van Gogh

% 55 Pablo Picasso
% 59 Salvador Dali
% 88 Van Gogh

% 49 Pablo Picasso
% 99 Salvador Dali
% 51 Van Gogh

1057x762

800x568

1024x768

750x550

2478x3420

1066x943

1072x745

79




% 49 Pablo Picasso
% 99 Salvador Dali
% 50 Van Gogh

% 49 Pablo Picasso
% 99 Salvador Dali
% 50 Van Gogh

% 49 Pablo Picasso
% 99 Salvador Dali
% 50 Van Gogh

% 50 Pablo Picasso
% 98 Salvador Dali
% 50 Van Gogh

% 50 Pablo Picasso
% 99 Salvador Dali
% 50 Van Gogh

% 53 Pablo Picasso
% 67 Salvador Dali
% 75 Van Gogh

% 50 Pablo Picasso
% 99 Salvador Dali
% 50 Van Gogh

1024x660

1000x1273

691x487

726x1139

756x1026

529x816

560x683

80




% 60 Pablo Picasso
% 53 Salvador Dali
% 99 Van Gogh

% 50 Pablo Picasso
% 99 Salvador Dali
% 49 Van Gogh

% 65 Pablo Picasso
% 73 Salvador Dali
% 63 Van Gogh

% 50 Pablo Picasso
% 99 Salvador Dali
% 49 Van Gogh

% 51 Pablo Picasso
% 88 Salvador Dali
% 44 Van Gogh

% 50 Pablo Picasso
% 99 Salvador Dali
% 48 Van Gogh

% 50 Pablo Picasso
% 98 Salvador Dali
% 50 Van Gogh

1024x768

910x937

650x569

640x881

1500x1264

1800x1401

726x1139

81




% 50 Pablo Picasso
% 99 Salvador Dali
% 49 Van Gogh

% 94 Pablo Picasso
% 64 Salvador Dali
% 43 Van Gogh

% 44 Pablo Picasso
% 95 Salvador Dali
% 48 Van Gogh

% 50 Pablo Picasso
% 99 Salvador Dali
% 49 Van Gogh

% 50 Pablo Picasso
% 99 Salvador Dali
% 49 Van Gogh

% 50 Pablo Picasso
% 99 Salvador Dali
% 49 Van Gogh

% 48 Pablo Picasso
% 89 Salvador Dali
% 52 Van Gogh

1125x735

800x753

1532x1000

700x450

1152x768

910x937

800x616

82




% 50 Pablo Picasso
% 99 Salvador Dali
% 49 Van Gogh

% 47 Pablo Picasso
% 96 Salvador Dali
% 48 Van Gogh

% 49 Pablo Picasso
% 99 Salvador Dali
% 49 Van Gogh

1024x768

1024x768

656x708

Pablo Picasso

Veri No
1

Analiz Sonucu

% 72 Pablo Picasso
% 55 Salvador Dali
% 80 Van Gogh

% 72 Pablo Picasso
% 67 Salvador Dali
% 59 Van Gogh

% 70 Pablo Picasso
% 25 Salvador Dali
% 92 Van Gogh

GOruntu Boyutu
1221x1230

638x803

533x517

83




% 72 Pablo Picasso
% 62 Salvador Dali
% 67 Van Gogh

% 66 Pablo Picasso
% 91 Salvador Dali
% 47 Van Gogh

% 52 Pablo Picasso
% 54 Salvador Dali
% 93 Van Gogh

% 88 Pablo Picasso
% 27 Salvador Dali
% 66 Van Gogh

% 64 Pablo Picasso
% 70 Salvador Dali
% 68 Van Gogh

% 82 Pablo Picasso
% 51 Salvador Dali
% 35 Van Gogh

% 51 Pablo Picasso
% 49 Salvador Dali
% 98 Van Gogh

786x821

854x631

735x1154

1097x1394

786x821

791Xx675

646x994

84




% 98 Pablo Picasso
% 51 Salvador Dali
% 44 Van Gogh

% 61 Pablo Picasso
% 67 Salvador Dali
% 70 Van Gogh

% 94 Pablo Picasso
% 43 Salvador Dali
% 60 Van Gogh

% 88 Pablo Picasso
% 82 Salvador Dali
% 32 Van Gogh

% 66 Pablo Picasso
% 76 Salvador Dali
% 59 Van Gogh

% 67 Pablo Picasso
% 59 Salvador Dali
% 78 Van Gogh

% 91 Pablo Picasso
% 53 Salvador Dali
% 43 Van Gogh

606x910

663x979

658x802

643x818

614x819

695x782

477x433

85




“]““\
“]““\
“““‘\
21
22
23
24

% 84 Pablo Picasso
% 61 Salvador Dali
% 56 Van Gogh

% 52 Pablo Picasso
% 80 Salvador Dali
% 67 Van Gogh

% 93 Pablo Picasso
% 62 Salvador Dali
% 48 Van Gogh

% 88 Pablo Picasso
% 59 Salvador Dali
% 56 Van Gogh

% 64 Pablo Picasso
% 86 Salvador Dali
% 52 Van Gogh

% 74 Pablo Picasso
% 29 Salvador Dali
% 94 Van Gogh

% 99 Pablo Picasso
% 50 Salvador Dali
% 50 Van Gogh

670x930

878x851

819x614

1526x1538

797x1004

666Xx646

982x1026

86




% 64 Pablo Picasso
% 69 Salvador Dali
% 71 Van Gogh

% 56 Pablo Picasso
% 54 Salvador Dali
% 90 Van Gogh

% 99 Pablo Picasso
% 51 Salvador Dali
% 49 Van Gogh

% 79 Pablo Picasso
% 77 Salvador Dali
% 46 Van Gogh

% 99 Pablo Picasso
% 50 Salvador Dali
% 49 Van Gogh

% 99 Pablo Picasso
% 49 Salvador Dali
% 50 Van Gogh

% 99 Pablo Picasso
% 50 Salvador Dali
% 49 Van Gogh

1067x789

919x1442

520x661

1371x1743

507x708

869x977

982x1026

87




% 65 Pablo Picasso
% 64 Salvador Dali
% 74 Van Gogh

% 99 Pablo Picasso
% 49 Salvador Dali
% 50 Van Gogh

% 58 Pablo Picasso
% 70 Salvador Dali
% 75 Van Gogh

% 99 Pablo Picasso
% 50 Salvador Dali
% 50 Van Gogh

% 45 Pablo Picasso
% 61 Salvador Dali
% 94 Van Gogh

% 53 Pablo Picasso
% 66 Salvador Dali
% 80 Van Gogh

% 68 Pablo Picasso
% 45 Salvador Dali
% 85 Van Gogh

596x541

838x1162

1097x1064

982x1026

507x657

570x711

823x1003

88




% 99 Pablo Picasso
% 51 Salvador Dali
% 49 Van Gogh

% 73 Pablo Picasso
% 74 Salvador Dali
% 52 Van Gogh

% 99 Pablo Picasso
% 49 Salvador Dali
% 50 Van Gogh

% 99 Pablo Picasso
% 50 Salvador Dali
% 50 Van Gogh

% 99 Pablo Picasso
% 50 Salvador Dali
% 50 Van Gogh

% 93 Pablo Picasso
% 47 Salvador Dali
% 50 Van Gogh

% 59 Pablo Picasso
% 46 Salvador Dali
% 95 Van Gogh

804x1022

768x1024

639x600

1618x1967

982x1026

989x844

808x1243

89




90

% 90 Pablo Picasso 758x1138
% 70 Salvador Dali
% 37 Van Gogh

% 79 Pablo Picasso 829x1224
% 68 Salvador Dali
% 57 Van Gogh

% 67 Pablo Picasso 858x1171
% 85 Salvador Dali
% 51 Van Gogh

% 99 Pablo Picasso 500x680
% 50 Salvador Dali
% 51 Van Gogh

% 99 Pablo Picasso 1024x768
% 50 Salvador Dali
% 50 Van Gogh

Vincent Van Gogh

Veri No Analiz Sonucu GOoruntd Boyutu
% 68 Pablo Picasso 1013x822

% 78 Salvador Dali
% 49 Van Gogh




% 73 Pablo Picasso
% 78 Salvador Dali
% 53 Van Gogh

% 79 Pablo Picasso
% 24 Salvador Dali
% 92 Van Gogh

% 90 Pablo Picasso
% 13 Salvador Dali
% 98 Van Gogh

% 68 Pablo Picasso
% 41 Salvador Dali
% 92 Van Gogh

% 77 Pablo Picasso
% 86 Salvador Dali
% 43 Van Gogh

% 52 Pablo Picasso
% 93 Salvador Dali
% 58 Van Gogh

% 83 Pablo Picasso
% 35 Salvador Dali
% 52 Van Gogh

810x658

821x662

1026x827

1005x1289

849x646

829x672

652x839

91




% 50 Pablo Picasso
% 56 Salvador Dali
% 93 Van Gogh

% 51 Pablo Picasso
% 51 Salvador Dali
% 98 Van Gogh

% 65 Pablo Picasso
% 58 Salvador Dali
% 81 Van Gogh

% 68 Pablo Picasso
% 63 Salvador Dali
% 70 Van Gogh

% 64 Pablo Picasso
% 94 Salvador Dali
% 37 Van Gogh

% 47 Pablo Picasso
% 64 Salvador Dali
% 88 Van Gogh

% 45 Pablo Picasso
% 87 Salvador Dali
% 70 Van Gogh

819x642

383x522

434x490

816x1088

1082x506

661x810

1200x966




% 47 Pablo Picasso
% 92 Salvador Dali
% 65 Van Gogh

% 78 Pablo Picasso
% 11 Salvador Dali
% 87 Van Gogh

% 50 Pablo Picasso
% 71 Salvador Dali
% 76 Van Gogh

% 38 Pablo Picasso
% 87 Salvador Dali
% 50 Van Gogh

% 44 Pablo Picasso
% 55 Salvador Dali
% 98 Van Gogh

% 49 Pablo Picasso
% 49 Salvador Dali
% 99 Van Gogh

% 77 Pablo Picasso
% 10 Salvador Dali
% 85 Van Gogh

1503x1200

1619x2025

471x560

654x492

1619x2031

500x693

1619x2025




% 69 Pablo Picasso
% 66 Salvador Dali
% 64 Van Gogh

% 61 Pablo Picasso
% 52 Salvador Dali
% 91 Van Gogh

% 76 Pablo Picasso
% 50 Salvador Dali
% 73 Van Gogh

% 88 Pablo Picasso
% 81 Salvador Dali
% 33 Van Gogh

% 43 Pablo Picasso
% 84 Salvador Dali
% 77 Van Gogh

% 82 Pablo Picasso
% 34 Salvador Dali
% 82 Van Gogh

% 95 Pablo Picasso
% 55 Salvador Dali
% 53 Van Gogh

677x830

460x600

1256x1611

1061x808

1036x840

1000x820

815x1049

94




% 49 Pablo Picasso
% 83 Salvador Dali
% 67 Van Gogh

% 40 Pablo Picasso
% 93 Salvador Dali
% 77 Van Gogh

% 87 Pablo Picasso
% 77 Salvador Dali
% 36 Van Gogh

% 49 Pablo Picasso
% 49 Salvador Dali
% 99 Van Gogh

% 49 Pablo Picasso
% 50 Salvador Dali
% 99 Van Gogh

% 49 Pablo Picasso
% 51 Salvador Dali
% 99 Van Gogh

% 49 Pablo Picasso
% 51 Salvador Dali
% 98 Van Gogh

1523x1877

1024x803

640x487

479x653

887x626

1500x1208

2024x2531

95




% 45 Pablo Picasso
% 70 Salvador Dali
% 86 Van Gogh

% 50 Pablo Picasso
% 51 Salvador Dali
% 99 Van Gogh

% 48 Pablo Picasso
% 70 Salvador Dali
% 77 Van Gogh

% 50 Pablo Picasso
% 51 Salvador Dali
% 99 Van Gogh

% 54 Pablo Picasso
% 95 Salvador Dali
% 56 Van Gogh

% 50 Pablo Picasso
% 51 Salvador Dali
% 99 Van Gogh

% 49 Pablo Picasso
% 51 Salvador Dali
% 98 Van Gogh

1879x1500

1020x1360

826x1012

750x592

1353x633

1020x1360

2024x2531

96




% 49 Pablo Picasso
% 51 Salvador Dali
% 99 Van Gogh

% 49 Pablo Picasso
% 50 Salvador Dali
% 99 Van Gogh

% 70 Pablo Picasso
% 62 Salvador Dali
% 68 Van Gogh

% 35 Pablo Picasso
% 81 Salvador Dali
% 81 Van Gogh

% 49 Pablo Picasso
% 51 Salvador Dali
% 99 Van Gogh

% 50 Pablo Picasso
% 50 Salvador Dali
% 99 Van Gogh

% 49 Pablo Picasso
% 51 Salvador Dali
% 99 Van Gogh

543x613

748x594

846x1038

817x615

589x700

2024x2539

2024x2531

97




