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Yuksek Lisans Tezi
Yaraticilik Uzerine Derin Ogrenme Yaklasimlar1 ve Bir Ornek Uygulama
T.U. Fen Bilimleri Enstitust

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1

OZET

Insanoglu siirekli olarak kendisi gibi zeki, yaratici, duygusal baska varliklarin
olup olmadigin1 merak etmistir. Insana benzeyen makinelerin yapilip yapilamayacagi da
hala ¢ok tartisilan ve merak edilen bir konudur. Giinimiizde derin 6grenme aglar1 kendi
kendine 6grenme yetenekleri sayesinde bu konuya en yakin sayilabilecek bir arastirma
alanidir. Bu tez ¢alismasinda yapay sinir aglarinin bir alt baslig1 olan derin 6grenme
sistemleri yaraticilik agisindan incelenmistir. S6z konusu olan derin 6grenme sistemini
kullanan yapay zeka galismalar1 girdi, ¢ikt1 ve ¢alisma prensipleri agisindan yaraticilik
ozelligine sahip olup olmadiklar1 degerlendirilmistir. Ornek bir test olarak DeepWriting
isimli uygulamaya, Yuiziiklerin Efendisi gibi Uslup olarak zorlayici metinler Ingilizce ve
Turkce dillerinde girdi olarak verilmis sonug¢ olarak yeni bir metin elde edilmeye
calisilmistir. Elde edilen sonuglar 1s181inda derin 6grenme aglarinin yaraticilik agisindan

potansiyeli hakkinda fikir sahibi olunmustur.
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Masters Thesis

Deep Learning Approaches to Creativity and a Sample Application
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ABSTRACT

People have constantly wondered if there are other intelligent, creative, emotional
beings like themselves. Whether human-like machines can be built is still a matter of
much debate and wonder. Today, deep learning networks are a research area that can be
considered closest to this subject thanks to their self-learning abilities. In this thesis, deep
learning systems, a subheading of artificial neural networks, are examined in terms of
creativity. Artificial intelligence studies using the deep learning system in question were
evaluated in terms of creativity using input, output and working principles. As a sample
test, the application called DeepWriting was re-performed, and compelling texts such as
The Lord of the Rings were given in English and Turkish languages and a new text was
obtained. In the light of the results obtained, an idea was gained about the potential of

deep learning networks in terms of creativity.
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BOLUM 1

GIRIS

Bilim insanlar1 Antik Yunandan beri kendi kendine diisiinebilen makineler
yapmay1 diislemistir. Yunan mitolojisinde Pygmalion, Daedalus ve Hephaestus gibi
figurler bu tarz makineler yapabilecek mucitler olarak tasvirlemislerdir. Yapay Zeka
(Artificial Intelligence: Al) c¢alismalarindan yiizyillar oOnce, programlanabilir
bilgisayarlarin ilk tasarlandigi donemlerde insanlar makinelerin kendi zekasinin

olabilecegini 6ngdrmiislerdir.

Yapay Zeké gelistirildigi ilk zamanlarda, sadece insanlarin ¢ézmeye zorlandigi
problemleri hizli bir sekilde ¢6zmek icin kullanilirdi. Bu problemler genelde
matematiksel kurallarla ya da bigimsel listeler ile tanimlanabiliyordu. Oysaki yapay
zekanin gercek basarisi insanlarin kolay bir sekilde yaptigi ama nasil yaptigini tarif
edemeyecegi problemleri ¢ozebilecek olmasiydi. Bu problemler giinliikk hayatta bizim
farkina varmadan ¢dzebildigimiz seylerdir. Ornegin; yiiziine bakarak bir insan1 tanimak,
okudugumuz yazidan anlam ¢ikarmak ya da konusulanlar1 anlamak gibi. Yapay zekanin
ilk zamanlarinda basarili olan pek ¢ok uygulama aslinda kisitlanmis ve bigimsel bir
cevrede calisacak sekilde tasarlanmis ve gergek diinya ile ilgili fazla bir bilgiye ihtiyac
duymamaktaydi. Mesela IBM’in Deep Blue satrang sistemi diinya sampiyonu Kasparov’u
1997 yilinda yenmistir (Sekil 1.1). Tabi ki satran¢ 64 konum ve tzerinde belirli kurallar
ile hareket edebilen 32 tas ile ¢ok basit bir diinyaya sahip. Diinya sampiyonu bir oyuncuyu
yenebilecek bir bilgisayar yapmak tabi ki biiyiik bir basar1 ancak satrang bi¢imsel bazi
kurallar listelenerek tanimlanabilecek bir oyundur. Soyut ve bigcimsel kurallar insanlar
icin anlamas1 giic olmasina ragmen bilgisayarlar i¢in en kolay islenecek seylerdir

(Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).
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Sekil 1.1. Deep-Blue vs Garry Kasparov

Bilgisayarlar en iyi satrang oyuncusunu yenmig olabilirler ama giiniimiizde bir
cocugun bile yapabildigi insanlar1 tanima, konusma gibi seyleri yeni yeni yapabilecek
hale gelmislerdir. insanin giinliik hayat: diinya hakkinda inanilmaz biiyiikliikte bilgiye
ihtiya¢ duymaktadir. Bu bilginin bircogu 6znel ve sezgisel oldugu i¢in bu bilgiyi bigimsel
bir yapiya doniistiirmemiz ¢ok zordur. Yapay zekanin temel problemlerinden biri de bu
bilgiyi bilgisayara aktarmaktir. Pek ¢ok yapay zeka projesi giinlikk hayati bigimsel bir dil
ile tanimlamaya g¢alismiglardir. Bilgisayar bu yontem ile gelen bilgi tlizerinde mantik
kurallarinm1 kullanarak yorum yapabilir. Bu ¢aligmalarin hi¢ biri biiyiik bir bagar1 elde
etmemistir. Bunlardan en meshur olan, Doglas Lenat tarafindan 1984°te gelistirilmeye
baglanan Cyc’nin yillar siiren ¢aligmalart sirasinda insanlar diinyayr bigimsel listeler
halinde bilgisayara anlatmaya caligmislardir (Lenat, Prakash & Shepherd, 1986). Ama
Cyc bazi hikayeleri anlayamamistir. Mesela “Fred sabahlari tirag oluyor.” ciimlesinde
tiras makinesinin elektrikli bir alet oldugunu bildigi ve insanlarin elektronik parcasi

olamayacagini da bildigi i¢in, Fred’in insan olmadigi sonucuna varmistir.

Gunimuzde daha zor problemlere ¢6zim aranmaktadir. Bu ¢oziimler
bilgisayarlarin problemleri deneyimleyip bu deneyimlerden Ogrenmesini ve diinyay1

hiyerarsik kavramlar ile anlayabilmesini gerektirmektedir. Bu tip problemlere ¢éziim




olarak derin 6grenme (deep learning) algoritmalari ortaya ¢ikmistir. Derin 6grenmede her
bir kavram kendinden daha basit bir¢ok kavramin baglanmasi ile olugsmaktadir.
Bilgisayarin kendi deneyimleri ile 6grenmeye devam etmesi, aradaki egitimci insan
faktoriinii ortadan kaldirmakta ve karmasik kavramlar1 kendi kendine daha basit
kavramlari yorumlayip birlestirerek olusturmasini saglamaktadir. Eger ki bu basit
kavramlarin yorumlanmasint ve karmasik olanlarin olusumunu bir grafik c¢izerek
gosterirsek katmanlarin ¢ok fazla sayida ve c¢ok derine gittigini goriiriiz. Derin

o0grenmedeki ‘Derin’ kavrami buradan gelmektedir.

2012 yilinda ImageNet Biiyiik Olcekli Gérsel Tanima Yarismasinda (ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge) Alex Krizhevsky tarafindan tasarlanan
AlexNet isimli evrisimsel sinir aginin (CNN), diger adiyla derin 6grenme algoritmasi,
biiylik basar1 kazanmasi sonucunda, derin 6grenme alanina dikkat gekerek gelecek
calismalara 6ncii oldu (Krizhevsky, Sutskever & Hinton, 2012). ilerleyen yillarda Gérsel
Geometri Grup Aglari (Visual Geometry Group Networks) daha derin mimariler
tasarladi. GoogleNet derin 6grenme icin baslangic modiilleri olusturdu ve ResNet
mimarileri ortaya ¢ikt1 (He, Zhang, Ren & Sun, 2015). Derin 6grenme algoritmalar1 yapay
zeka ve makine 6grenmesi ile yapilan siiflandirma islemlerinde kullanilmaya baglandi.
Bu islemlerdeki hata oran1 y1l gegtikge azald1 ve eskiden kullanilan kayan pencere gibi

yontemlerin yerini ald1.

Gilinlimiizde derin 6grenme yontemlerini kullanarak yaratici ya da tiiretici olarak
nitelendirilen uygulamalar ortaya ¢ikmaktadir. Makinelerin yaratict olup olmayacagi
halen biiylik bir tartisma konusudur. Calismalari yapan arastirmacilar bazen kendi
uygulamalarini yaratici bazen ise tiiretici olarak nitelendirmektedirler. IBM’in 30 yapay
zeka uzmanina sorarak hazirladig1 bir yazida bu sorulara cevap aranmis ama kesin bir

sonug elde edilmemistir (The quest for Al creativity, 2019).

Bu c¢alismada yaratici ya da tiiretici olarak nitelendirilen uygulamalar1 ¢alisma
prensiplerine gore ve verdikleri sonuglara gore degerlendirerek gergekten yaratict mi
yoksa turetici mi olduklarini degerlendirilmistir. “Makineler yaratic1 olabilir mi?”

sorusuna cevap aranmistir.



BOLUM 2

YONTEMLER

Gegmisten giiniimiize bilgisayarlarin zekilesmesi i¢in pek ¢ok farkli yontem
gelistirilmistir. Bu yontemlerden bazilari insanlarin yapabildigi seyleri bilgisayarlarin
yapmasint saglarken bazilar1 ise bilgisayarlarin insanlarin dahi yapamayacagi isleri
yapmasina olanak saglamistir. Bu boliimde yapay zeka alaninda kullanilan yontemler

anlatilmaktadir.
2.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi bilgisayar bilimlerinin bir alt dalidir. Yapay zeka ve sayisal
ogrenme ile dogrudan ilisikli olan makine 6grenmesi 1959 yilindan itibaren bir ¢alisma
alan1 olarak kabul edilmektedir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 6grenebilen ve tahmin
yapabilen algoritmalardir. Makine 6grenmesinin kesfi ile bilgisayarlar gergek diinya ile
ilgili bilgi toplayabilme ve 6znel karar verebilme yetenegine kavusmustur. Makine
O0grenmesi algoritmalarinin performansi islenen bilginin gdsterim bigimine baglhidir.
Bilgisayar bilimlerinde arama, siralama, veri toplama gibi iglemler verinin akillica
yapilandirilip etiketlenmesi ile hizlanmaktadir. Ornegin Arap rakamlari ile islem yapmak
daha kolay iken Roma rakamlari ile islem yapmak daha uzun siirmektedir. Makine
ogrenmesi kullanan sistemlerin egitilmesi gerekir. Bu egitim sayesinde sistemler karar
verme yetenegine kavusur. Sekil 2.1°de makine Ogrenmesinin islem adimlar1 yer

almaktadir.



Makine Ogrenmesi

e=IDEAZ: e " el

TEAM®SMEa: - ’b £

MDA Sope ‘; i- »

Densatimli o ' , 3 ﬁ@" a3l

c— Etiketlenmis
o Vari ’

Sekil 2.1. Makine Ogrenmesi Adimlari

Makine Ogrenmesi yontemlerinde egitim denetimli (supervised), denetimsiz
(unsupervised) ya da yar1 denetimli (semi-supervised) olabilir. Denetimli egitimde,
etiketlenmis ya da smiflandirilmig veriler sisteme egitim amaciyla girdi olarak verilir.
Sistem sonuglar ile veriler arasindaki iligkileri olusturur. Olusturulan iliski gelecekte
gelen problemleri ¢6zmek i¢in kullanilir. Denetimsiz egitimde, etiketlenmemis ya da
siiflandirilmamis veriler sisteme egitim amact ile verilir. Sistem veriler arasinda
benzerlikler bularak verileri kiimeler. Elde edilen kimeleme yontemi gelecekteki
problemlerin ¢oziimiinde kullanilir. Yar1 denetimli egitimde, hem denetimli hem
denetimsiz egitim yontemleri bir arada kullanilir. Kiigiik bir kismi etiketlenmis ya da
siniflandirilmis veri kiimesi egitim amaci ile sisteme verilir. Sistem denetimsiz egitimdeki
gibi veriler arasinda benzerlik bulur ancak olusturulan benzerlikler etiketlenmis veriler
sayesinde kontrol edilir ve gereken ayarlamalar yapilir. Sonug olarak elde edilen ¢6ziim

yontemi gelecekteki problemleri ¢cdzmek icin kullanilir. (Makine Ogrenimi, 2019)
2.2. Vaka-Bazh Akil Yiiriitme (Case-Based Reasoning: CBR)

CBR sistemleri problemleri, benzer problemlerin ¢oziimleri benzer olur mantigi
ile cozer (Fdez-Riverola & Corchado, 2004). Yeni ¢oziimlere ulasabilmek igin birgok

¢ozlilmiis 6rnek probleme ihtiya¢ duyar. CBR sistemleri problem ¢ozumlerini tekrar



tekrar dener ve her tekrarda daha kolay bir ¢6ziim 6grenir. CBR sistemleri asagidaki
adimlar1 uygulayarak problem ¢ozer (Sekil 2.2) (Aamodt & Plaza, 1994).

Problem
Yeni
Coziim
s Caguma Benzer
Bilinen e a
v — Coziimler
Coziimler ¥
Veritabam
Deneme
Saklama
Testile Revize Uygun
Onaylanan Céziim
Coziim ¥
Onaylayms Coziim Onerilen Céziim

Sekil 2.2. Vaka-Bazli Akil Yiirtiitme Adimlari

a) Probleme benzer en giincel ¢oziimleri veritabanindan ¢agirir.

b) Cagrilan ¢oziimleri kullanarak elimizdeki probleme bir ¢oziim olusturur.

c) Deneme yanilma ya da test yontemlerini kullanarak onerilen ¢oziimii revize
eder.

d) Basaril1 bir ¢6ziim elde ettikten sonra elde edilen ¢6ziimu gelecek problemlerde

kullanmak Uzere saklar.



Cagirma islemi sadece sozdizimsel ya da anlamsal benzerliklere bakarak yapilir.
Sozdizimsel ¢agirmalar kelime eslestirme ile yapilir. Anlamsal ¢agirmalar ise problem
icerikleri karsilastirilarak yapilir. Anlamsal ¢agirma yapan sistemlere gelismis CBR
sistemleri de denir (Aamodt & Plaza, 1994). Genel olarak karsilastirma islemleri K En
Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors: KNN), tiimevarim ya da bilgi-tabanli algoritmalar
kullanilarak yapilir (Salem & Katoua, 2013). Cagirma isleminden sonra g¢agirilan
¢Ozlimler yeni probleme adapte edilir. Bu islem yapisal degisikliklerle ya da ¢oziimii
tireterek yapilir (Watson & Marir, 1994). Yapisal degisiklikler eski ¢oziimii modifiye
ederek yapilir. Yeni ¢6ziim turetmek ise bir ya da daha fazla algoritma, yontem ya da
kural1 yeni problemi ¢ézmek igin kullanarak yapilir. Onerilen ¢dziim gerekli goriildiigii
takdirde yeniden revize edilir. Yeni ¢6ziim onaylandiktan sonra veritabaninda saklanir.
Onceden saklanan ama gereksiz hale gelen ¢oziimler silinir ya da baska ¢dziimler ile
birlestirilir (Fdez-Riverola & Corchado, 2004).

CBR sistemleri veritabanini giincellediginden dolayi siirekli olarak basar1 oranini
ve performansini gelistirir. Pek cok degisken igeren biiylik verileri etkili bir sekilde
kullanir (Watson & Marir, 1994). Ancak CBR sistemleri daha dnceden bilgi sahibi
olmadigi bir problem ile karsilastiginda ¢oziim iiretemez. Ayrica CBR sistemleri
gozlemlemeye kapalidir. Sistemin isleyisi ve ¢ikarsamalart gozlemlenemez. Bu durum
CBR sistemlerini ¢6ziim yonteminin 6nemli oldugu ya da gozlemlenmesi gereken
problemlerde kullanisiz hale getirir. CBR sistemleri tani, tahmin, kontrol ve planlama
gereken problemlerde kullanighidir. Yangin miidahale planlamasi (Avesani, Perini &
Ricci, 2000), hava kalitesi takibi (Kalapanidas & Avouris, 2001) hava durumu tahmini
(San Pedro, Burstein & Sharp, 2005) gibi alanlarda kullanilir.

2.3. Kural Bazh Sistemler (Rule-Based Systems RBS)

RBS, problemleri uzman bilgilerinden elde edilen kurallar ile ¢ozer (Hayes-Roth,
1985). Kurallar; kosullar ve eylemler olarak iki boliimden olusur. Eger (if) ve 6yleyse
(then) yapilar1 kullanilarak bir g¢ikarsama motoru olusturulur. Bu motor problemin
bilgilerini tutan bir bellek, oriintii esleyici ve kural uygulayici parcalarindan olusur.
Oriintii esleyici bellekte tutulan bilgilerin hangi kurallar ile eslesecegine karar verir ve
kural uygulayici o kurali isleme alir. Islenen kuraldan elde edilen yeni bilgiler bellNege

eklenir. Esle, se¢ ve uygula dongiisii eslenen kural kalmayincaya kadar devam eder (Ng



& Abramson, 1990). ileri ve geri zincirli olmak iizere iki tip RBS vardir (Winston, 1984).
fleri zincirli RBS veri iizerinden hareket eder. Veriyi kurallar iizerinde eslestirerek bir
sonu¢ elde eder. Geri zincirli RBS sonug iizerinden hareket eder. Hipotez noktasindan
baslayarak uygun kural siralamasin1i bulup veri ile sonucun dogrulugunu sinar
(Engelmore & Feigenbaum, 1993).

RBS anlasilirdir, uygulamas: ve stirdiirebilirligi kolaydir. Ama bilginin belirli
kaliplara uydugu, kurallarin yazilabilir oldugu problemlerde kullanilabilir. Ayrica RBS
o0grenemez ve kendini gelistiremez. Kullanici ya da gelistirici tarafindan yeni kurallar
eklenebilir. RBS sadece yeterli ve dogru bilgi oldugu durumlarda kullanilabilir (Dhar &
Stein, 1997). Bu yiizden kullanim alanlar1 ¢ok sinirlidir. RBS uzmanlarin emin bir sekilde
kural verebildigi ve bilinmeyen degiskenlerin az oldugu problemlerde en verimli calisir.
Etkilesimin ¢ok oldugu karmasik sistemlerde ve ¢6ziim siirecinin tam olarak
anlagilmadigi problemlerde kullanigsizdir. RBS bitki ve hayvan tanima, hastalik ve hasere
tanima gibi sinirlandirilmig problemlerde kullanilir (Mahaman, Passam, Sideridis &
Yialouris, 2003) (Zetian, Feng, Yun & XiaoShuan, 2005).

2.4. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan beyninin isleyisini taklit eden sistemlerdir. Bir
YSA’da uyum i¢inde ¢alisan pek ¢ok islem birimi yani ndéron vardir. Bu ndronlar
birbirleri ile belirli agirliklara sahip baglantilar yani sinapslar ile baglidirlar. Bu
baglantilarin sonucunda veriler arasindaki iligkileri ¢ikartarak Ogrenebilen bir ag

olustururlar (Uzun, n.d.).

YSA giris katmani, ¢ikis katmani ve birgok gizli katmandan olusur. Bir néron bir
sonraki katmandaki biitiin néronlar ile baglantilidir (Sekil 2.3). Noronlar kendilerine
gelen veriyi alir, matematiksel bir fonksiyona sokarak veriyi doniistiiriir ve olusan sonucu
bir sonraki katmandaki noronlara gonderirler (Hammerstrom, 1993). YSA baglanti
agirliklarini belirleyebilmek i¢in 6nceden bir egitime ihtiya¢ duyar. Bu egitim denetimli
ya da denetimsiz olabilir (Rodvold, McLeod, Brandt, Snow & Murphy, 2001). Denetimli
egitimde her egitim dongiisiinden sonra YSA’ya biitiin girdilerin dogru sonuglar verilir.
Baglanti agirliklari YSA’nin buldugu sonuglar ile verilen sonuglarin arasindaki hata
oranini en aza indirecek sekilde degistirilir. Denetimsiz egitimde sadece girdiler verilir

ve YSA’nin girdiler arasindaki iliskileri karsilastirarak girdileri kategorize etmesi



beklenir (Jain, Mao & Mohiuddin, 1996). Baz1 YSA sistemleri hem denetimli hem de

denetimsiz egitimi ayn1 anda kullanabilir.

Girdi katmani Gizli katman

X > Yi > Zy 4_0,( Hedef

Sekil 2.3 Erne Yapay Sinir Ag1 Modeli

YSA ¢oziimiin bilinmedigi ya da ifade etmesinin zor oldugu veri agirlikli
problemlerde kullanilir (Zhang & Stanley, 1997). Yapisi ve dogrusal olmayan hesaplama
bicimi sayesinde veriyi paralel olarak isleyebilir ve veride olabilecek hatalardan az
etkilenir. Hatali veri setlerinde genelleme yaparak sonuca ulagabilir. YSA kapali bir
sistem oldugu i¢in ¢6ziim adimlart gozlemlenemez. Coziim yolunun 6nemli oldugu
problemlerde kullanigsizdir. Ayrica YSA bir problemi ¢6zmezse neden ¢ozillemedigini

O0grenmemiz imkansiza yakindir.

YSA 7 tipteki problemi c¢ozebilir (Sekil 2.4) (Jain, Mao & Mohiuddin, 1996)
Bunlar; siniflandirma, kiimeleme, fonksiyon se¢imi, tahmin, optimizasyon, igerik
cagirma ve islem kontroliidlr. Siniflandirma bir girdiyi daha Onceden belirlenmis
smiflardan birine atama islemidir. Ornek olarak uydu goriintiilerinden yeryiizii sekli
smiflandirma (Santiago Barros & Rodrigues, 1994) ya da kot koku siniflandirma
(Onkal-Engin, Demir & Engin, 2005) verilebilir. Kiimeleme denetimsiz siniflandirma
islemidir. Girdiler ortak 6zelliklerine gére gruplara ayrilirlar. Ornek olarak akarsularin
ekolojik dzelliklerine gore siniflandirmasi (Vellido, Marti, Comas, Rodriguez-Roda &

Sabater, 2007) verilebilir. Fonksiyon se¢imi ya da regresyon, egitim verisi tizerinden bir



fonksiyon elde edilmesidir. Ornek olarak ozon yogunlugunun hesaplanmasi (Sousa,

Martins, Alvim-Ferraz & Pereira, 2007) ya da yeralti sularindaki nitrat dagilimimnin

hesaplanmas1 (Almasri & Kaluarachchi, 2005) verilebilir.
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Sekil 2.4 Yapay Sinir Aglar1 ile Coziilebilecek Problemler
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2.5. Reinforcement Learning (RL, Pekistirmeli Ogrenme)

RL’de Ogrenme islemi Ogretici sistem ile ortam arasinda bir etkilesim
olusturulmasi sayesine gerceklesir. Yani egitim sirasinda sistem deneme yanilma yolu ile
ogrenir (Sutton & Barto, 2014). Oncelikle egitim verisi iizerinde deneme yapar sonra
sonuglarinin dogru olup olmadigina bakar. Sisteme dogru ¢oziimler verilmez sadece
bulunan sonucun dogru olup olmadigi sdylenir. Bu yontem 3 temel parcadan olusur.
Bunlar; Ortam, pekistirme fonksiyonu ve deger fonksiyonudur. Ortam dinamik bir
degiskendir ve zamana gore stirekli degisiklik gosterir. Herhangi bir zamandaki ortamin
bir durumu igin secilen bir aksiyonun sonucunda pekistirme yani 6diil ya da ceza

sinyalleri geri dondirilur (Kaelbling, Littman & Moore, 1996).

RL’nin kullanim alanlar1 genelde robotik calismalar ya da dijital oyunlardir
(Kaelbling, Littman & Moore, 1996). RL siirekli olarak davranis degistirebilme 6zelligine
sahip oldugu i¢in bu alanlarda etkili ¢aligir. RL kullanan sistemler siirekli verim ve basari
artigina sahip olurlar. RL’nin tek basina kullanim alani sinirhidir ancak baska yapay zeka
yontemleri ile birlestirildiginde pek ¢ok alanda yiiksek basari elde eder. Ornek olarak
insanlarin ya da hayvanlarin bireysel davraniglarinin modellenmesi (Tsoularis & Wallace,
2005), arilarin dolagma diizenlerinin modellenmesi (Niv, Joel, Meilijson & Ruppin, 2002)
gibi. RL sadece similasyonlarda ya da laboratuvar ortaminda ¢alismaya uygundur. RL
ile egitilmis bir sistem gercek hayatta etkili galisamaz (Abbeel, Quigley & Ng, 2006).

2.6. Bilgisayarh Gorii (Computer Vision)

Makinelerin, bilim ve teknolojiyi kullanarak insan goriisii ve gozlemlemesini
taklit etmesine bilgisayarli gorii denir. Bilgisayarli gorii, makinelere resim ve videolari
anlama, tamima ve isleme gibi yetenekler kazandirir. Thtiyaca ve kullanim alanina gore
insan gorlistinii taklit etme, istatistiksel veri ¢ikartma ya da geometrik problemleri ¢6zme
gibi kullanim alanlar1 da vardir. Kendi kendine isleyen bir gorsel algi yaratmak igin
algoritmik temeller kullanilir. Dijital imge ve videolardan nitelikli veri elde etmeyi

amaclayan disiplinler aras1 bir ¢calisma alanidir.
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2.7. Derin Ogrenme

Derin 0grenme makine Ogrenmesinin bir alt dalidir. Derin 6grenme
algoritmalarinin temelini olusturan ilk calismay1 Ivakhnenko ve Lapa 1965 yilinda
yapmustir (Ivakhnenko & Lapa, 1966). Bu ¢alismada sadece birbiri ile yakindan alakali
katmanlar arasinda bir iliski vardir. Bu iligkiler istatistiksel yontemler araciligi ile

secilmistir (Sekil 2.5).

Girdh Katmani

1. Gizli Katman

Sekil 2.5. Ik Derin Ogrenme Calismasi

1979 yilinda Fukushima’nin yaptigt derin O6grenme mimarisine sahip
neokognitron isimli ¢alismada denetimsiz Ogrenme kullanarak kendi kendini
dizenleyebilen bir yapi gelistirilmistir (Fukushima, 1980). 1989 yilina kadar derin
O0grenme mimarilerinde geri bildirim mekanizmas1 yoktur. Geri bildirim mekanizmasi
olmadig1 i¢in derin 6grenme aglar1 6grenmeyi tam olarak basaramamiglardir. 1989
yilinda Yann LeCun el yazis1 ya da baski olarak yazilmis posta kodlarini okuyabilen bir
uygulama gelistirmistir. Bu uygulama geri bildirim 6zelligi olan bir derin 6grenme
algoritmasi kullanmaktadir (LeCun, 1989). Basarili sonu¢ vermesine ragmen egitimi 3
gun suren bu uygulamanin pratikte kullanilamayacag kararina varilmistir. Ayni1 yil i¢inde
LeNet adi verilen baska derin 6grenme c¢alismast yapan Yann LeCun ve ekibi, bu yeni
caligmada el yazis1 ya da baski olarak yazilmis olan rakamlari taniyan bir sistem

gelistirmislerdir (LeCun, Boser & Denker, 1989). 1995 yilinda Brendan Frey, Peter
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Dayan ve Geoffrey Hinton tarafindan yapilan bir ¢caligmada, biitiin ndronlar1 bir sonraki
katman ile bagh c¢ok sayida gizli katman iceren bir ag1 egitmenin miimkiin oldugu
ispatlanmustir. (Hinton, Dayan, Frey & Neal, 1995). 1990’11 yillarda yapay sinir aglar1 ve
derin 6grenme algoritmalar1 teknolojinin yetersiz olmasindan kaynaklanan hesaplama
maliyetlerinin yiliksekligi sebebiyle kullanilmamistir. Bu algoritmalar yerine probleme
0zgl calisan karar mekanizmalar1 ya da elle hazirlanmig agirliklara sahip daha basit

Ozellikli ag yapilar tercih edilmistir.

1990-2000 yillar1 arasinda teknolojik gelismelerin hizlanmasi ile bilgisayarlarin
islem giicii 1000 kat artmistir. Bu artis beraberinde yapay sinir aglari alan1 yeniden
giindeme gelmis ve 2000 yilinda ilk defa derin 6grenme ifadesi kullanilarak ¢ok katmanli
yapay sinir aglari ayri bir arastirma konusu haline gelmistir (Aizenberg, Aizenberg &
Vandewalle, 2000).

Derin 6grenme Ozellikleri ifade ederken daha basit 6zellikler kullanmaktadir.
Yani derin 6grenme bilgisayarin karmasik kavramlart daha basit kavramlardan
tanimlamasini saglamaktadir (Sekil 2.6). Her katman, kendinden onceki katmandaki
ciktiyr girdi olarak alir (Deng & Yu, 2014). Algoritmalar denetimli veya denetimsiz
olabilir. Derin 6grenme veri 6zelliklerinin karmagsik diizeyine gore katmanlara ayrilmis
bir sekilde ifade edilerek ogrenilmeye dayanir. Karmasikligi yiiksek olan o6zellikler,
karmasiklik seviyesi diislik olan 6zelliklerden tiiretilerek hiyerarsik bir yap1 olusturur. Bu
yapida her bir karmagiklik seviyesine denk gelen bir soyutlama miktar1 vardir. En diisiik
seviyede yani verinin girdigi noktada soyutlama yokken son gizli katmanda soyutlama en

ust seviyededir (Bengio, 2009).

Derin Ogrenme
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Sekil 2.6. Derin Ogrenme Adimlari
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Bilgisayarin ham veriden bilgi tiretmesi ¢ok zordur. Sekil 2.7°deki derin 6grenme
modelinde bu durum resimdeki pikseller olarak ifade edilmistir. Normal sartlarda bu

piksellerden desenler olusturulmasi ve sistemin o desenler Uizerinden egitilmesi gerekirdi.

Cikty
(Obje ya da kimlik)

3. Gizli Katman
(Obje parcalan)

2. Gizli Katman
(Kose ve Sekiller)

1. Gizli Katman
(Kenatlar)

Goriinen Katman
(Girdi Piksellert)

Sekil 2.7. Derin Ogrenme Ornegi

Deep learning modeli karmagik desenleri basit desenlerden olusturarak
katmanlara bolmektedir. Sekil 2.7’de girdi verinin bize goziiken kismidir. Sonrasinda
gelen katmanlar gizli olarak etiketlenir cinkii bizim sisteme verdigimiz veride
bulunmayan degerler igerir. Bu gizli katmanlar girdi degerlerinden olusan soyut veriler
igerir. Bu gizli katmanlar1 derin 6grenme modeli kendini sonuca ulastiracak girdilerin
iligkileri arasindan seger. Sekil 2.7°de her katmanda olusan sonuglar gorsellestirilmistir.
[k katmanda parlaklik farkindan kenarlar belirlenmistir. Ikinci katmanda ise kenarlardan
koseler ve sekiller olusturulmustur. Ugiincii katmada ise objeler ayristirilmistir. Son
olarak da sistem objelerden resmin neye ait olduguna karar vererek sonucu olusturmustur
(Goodfellow, 2016).

Derin 6grenme konusunda c¢alisma yapan bircok kurum, kurulus ve sirket

bulunmaktadir. Ayrica bu alandaki basarilarindan dolayi biiyiik yatirimlar alan baglangic
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sirketleri de oldugu goriilmistiir. Bu alandaki ¢alisma gruplari, bu ekiplerin 6nde gelen

isimleri, kullandiklar kiitliphaneler ve ¢alisma alanlar1 Cizelge 2.1°de verilmistir.

Cizelge 2.1. Derin Ogrenme Uzerinde Calisan Arastirma Ekipleri

Arastirma Gruplari ve . o Calisma
Laboratuvarlan Ekip Ktiphaneler Alanlan
Toronto Unv. - Makine Geofrey Hinton C
Ogrenmesi Grubu Ruslan Salakhutdinov Toreh DDL Gl
Montréal Unv. - MILA Yoshua Bengio Theano C
Lab. Pascal Vincent Pylearn2 DD, GI, 51
New York Universitesi - | Yann Lecun -
CILVR Lab. Rob Fergus Theano DDI, BG, SR
Stanford Unv. - SAIL ve | Andrew Ng TensorFlow .
SVL Fei-fei Li Java BG, DDI, SR
Kaliforniya Unv. - BAIR rcter AREC! Caffe BG, DDI, SR
Trevor Darrell
Kog Unv. - Al Lab. Deniz Yuret KNET DDI, Gi
Google Research Jeff Dean . .
Google DeepMind Corinna Cortes ToggEFlow GI, DDI
Yann Lecun .
Facebook - FAIR Larry Zitnick Caffe2 DDI, BG
. Hugo Larochelle C
Twitter - Cortex Clement Earabet Torch DDI, GI, BG
Microsoft - DLTC Xiaodong He Caffe DDIi, BG
Jianfeng Gao
Isvigre U. B. Unv. - Jurgen Schmidhuber | GL SR
IDSIA Alessandro Antonucci ’
Baidu - Derin Ogrenme Lin Yuanging s
Enstitiisii (IDL) Wei Xu DD, Gl

2.8. Generative Adversarial Nets (GAN)

GAN derin 6grenme algoritmalar1 kullanan bir yapidir. GAN yapisinda 2 model
bulunur. Birinci model Uretici (Generator: G), ikinci model ise ayirt edici (Discriminator:
D) modelidir. Bu iki model es zamanli olarak birbirleri tarafindan egitilirler. D normal
egitim verisine ek olarak G’nin ¢iktilarini da egitim verisi olarak alir. D’nin egitim amac1
gercek verilerden G’nin tirettigi verileri ayit etmektir. G nin egitim amaci ise D’nin hata
oranin1 yiikseltmektir. Sekil 2.8°de GAN’1n ¢alisma yapis1 sematize edilmistir. Ideal

zamana ulastiginda D, G’den gelen verilerin tamaminda hata yapar. Her iki model de
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birbiri lizerinden egitildigi i¢in egitim baglatildiktan sonra biitiin sistem sadece
geribildirim ile ideal noktaya ulasir. Herhangi ek bir destek mekanizmasina ihtiyag

duymaz (Goodfellow, vd., 2014).

o
. Gergek/Uretilmis
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Geribildirim

Sekil 2.8. GAN calisma yapist
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BOLUM 3

YARATICILIK UZERINE YAPAY ZEKA UYGULAMALARI

Bu bolimde yapay zek& yontemleri kullanilarak yapilmis yaraticilik niteligine
sahip olabilecek uygulamalar incelendi. Tlrk Dil Kurumuna (TDK) gore yaraticilik su
seklide tanimlanir; “sf. 1. Yaratma yetenegi olan, kreatif. 2. mec. Zeka, diisiince ve hayal

giiclinden yararlanarak goriilmeyen yeni bir sey ortaya koyan, yapan, kreatif”.

Bu boliimde tartigilan uygulamalarin TDK nin yaraticilik tabirine ne kadar uygun

oldugu arastirildi. Uygulamalar sanatsal ¢alisma alanlarina gore ayrilarak inceledi.
3.1. Resim Uzerine Uygulamalar
3.1.1. Pix2Pix

2018 yilinda Phillip Isola, Jun-Yan Zhu, Tinghui Zhou ve Alexei A. Efros
tarafindan yapilan bir ¢caligmada otomatik imgeden imgeye donisiim yapilmistir. Girdi
olarak sadece resim sablonlar1 verilerek sistemin bu sablonlardan objeler olusturmasina
imkan verilmistir. Pix2pix ad1 verilen yazilimda verilen sablonlar karsiliginda gercekten

kolay kolay ayirt edilemeyecek resimler elde edilmistir. (Isola, Zhu, Zhou & Efros, 2018).

Bu sistem egitim sirasinda ¢iktiy1 veriyi haritalayip iizerine rastgele bir giiriiltii
vektorii ekleyerek elde eder. Ciktinin gercek bir resimden ayirt edilmemesi esas alinarak
uygunluk testi yapilir. Bu testi yapmak icin benzer resimler ile ¢iktilar1 karsilastiran bir
test sistemi kullanilmistir. Bu iki sistemin uyumlu ¢aligmasi sonucunda dogru bir egitim

elde edilmis ve sablonlardan resme doniisiim saglanmistir.
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Pix2pix sistemi asagidaki doniisiimleri yapabilmektedir (Sekil 3.1):

- Etiketli Resim <> Fotograf

- Mimari Cizim — Fotograf

- Harita «» Kusbakis1 Fotograf

- Siyah Beyaz Fotograf — Renkli Fotograf
- Kenar — Fotograf,

- Ske¢ — Fotograf

- Giindiiz — Gece

- Termal Fotograf — Renkli Fotograf

Labels to Facade BW to Color

Labels to Street Scene

input output

Aerial to Map

input output
. Edges to Photo
PIamN

input output input output

Sekil 3.1. Pix2Pix Doniigiimleri
3.1.2. Plug & Play

2017 yilinda Anh Nguyen, Jeff Clune, Yoshua Bengio, Alexey Dosovitskiy ve
Jason Yosinski tarafindan yapilan Plug & Play adi verilen bir ¢alismada verilen bir resim
tizerinde bilgisayarin oynamalar yapmasina izin verilmis ve ger¢ekten ayirt edilemeyecek
yeni bir resim elde edilmeye ¢alisilmistir. Bu galismada yiiksek ¢oziiniirliiklii resimlerden
ayni ¢oziiniirliige sahip yeni resimler elde etmek amaglanmistir. (Nguyen, Clune, Bengio,
Dosovitskiy & Yosinski, 2017)

Bu calismada sistem girdi olarak verilen goriintiiyli tarayarak obje ¢ikarimi
yaptiktan sonra bulunan objeleri 6grenir. Sonra daha onceden sahip oldugu benzer
goriintiiler ile karsilastirarak en benzer olanlarina gore girdiyi ¢ok az degistirir. Bu islem

belirli bir sayida tekrar eder ve sonug olarak yeni bir goriintii elde edilmis olur (Sekil 3.2).
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Normalde yiiksek ¢oziiniirliikli resimlerde bu islem diizgiin yapilamamaktadir. Ancak bu
calismada orijinal resimdeki dominant objeler ¢ok az degistirildigi i¢in ¢Oziniirliik

yiiksek olmasina ragmen resimlerde bozulma olmamaktadir.

volcano

Sekil 3.2. Plug & Play Doniisiimleri
3.1.3. Metinsel Goriintii Tanimi Olusturma

2015 yilinda Andrej Karpathy ve Li Fei-Fei tarafindan yapilan bir ¢alismada
verilen bir resmin sozel tasvirini veren bir sistem tasarlanmistir. Bu konuda yapilan

onceki c¢alismalarda, sadece resimde bulunan objeler kategorilere gore etiketlenerek
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smiflandirilmis ve Sekil 3.3’te goriildiigii gibi resmin zerinde nerede hangi objenin

oldugu etiketlenmistir (Russakovsky vd., 2014).

Steel drum Fameml Folding chair

Mlcroahcﬂl!l

Ground truth

=EEg

AP: 1.0 1.0 1.0 1.0 AP: 0.0 0.5 1.0 0.3 AP: 1.0 0.7 0.5 0.9

Sekil 3.3. Resimlerde Obje Siiflandirma

Onceki calismalarda herhangi bir eylem ya da durum belirtilmemis resme
herhangi bir yorum yapilmamaistir. Baz1 ¢alismalarda resim tasviri elde edilmistir ancak
bunlar belirli kaliplardaki ciimlelerin icerige gore doldurulmasi seklindedir. Bu
calismalarda resimler bir iki ciimle ile anlatilmak istenmis ama karmasik resimlerde bu
durum hatalara yol agmistir. Oysaki insan bir resme baktiginda orada bulunan objelerden
daha fazlasini goriir. Bu yapilan ¢alismada resmin insan goziinden goriiliip yorumlanmasi
hedeflenmistir. Bunun i¢in kati smirlamalar, kaliplasmis tahminler kullanilmadan
resimde olanlar1 mantik ¢ergevesi icerisinde dogal dile aktaran bir sistem gelistirilmistir.

(Karpathy & Fei-Fei, 2015)

Bu yontemde resimdeki bolgeler ayr1 ayr1 yorumlanmig sonrasinda ise biitiin
resmi anlatan bir metin elde edilmistir. Resimler ve sozel tasvirleri derin 6grenme agina
egitim verisi olarak verilmis. Sonrasinda egitilen sistem karmasik resimler Gizerinde test

edilmistir (Sekil 3.4).

Dataset of images and sentence descriptions Inferred correspondences Generative model

training image test image
0 “Tabby cat is leaning”| %
4 4 s i
o / - "laser mouse

‘paw”
“black laptop”

wooden table

“A Tabby cat is leaning
on a wooden table, with | —%| &
one paw on a laser
mouse and the other on
a black laptop”

“office telephone"

“shiny laptop"

“Tabby cat is sleeping”

o “‘wooden office desk”
‘messy pile of documents”

Sekil 3.4. Resimden Eylem ve Obje Cikarsama
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3.1.4. Fotograf Stilini Degistirme

2017 yilinda Fujun Luan, Sylvain Paris, Eli Shechtman & Kavita Bala tarafindan
yapilan ¢alismada fotograf stillerini degistiren bir derin 6§renme uygulamasi yapilmistir.
Bu uygulama girdi olarak degistirilmesi istenen bir fotograf ve artistik stil olarak
benzetilmesi istenilen bir fotograf verilir. Cikt1 olarak benzetilmek istenilen fotograf
sitiline sahip gergek bir fotograf ile ayirt edilemeyecek bir fotograf verir. Sekil 3.5’te
goriilecegi gibi; glinduz/gece, mevsim, 1siklandirma ve artistik stil degisikligi
yapabilmektedir (Luan, Paris, Shechtman & Bala, 2017).

-
o]
c
7

Tnpul NS

(a) Reference style image (b) Input image (c) Neural Style (distortions) {d) Our result (e) Insets
Sekil 3.5. Fotograf Stil Degisikligi Ornegi

Egitim ve test icin 150 farkli fotograf kategorisine sahip DilatedNet Kiitiiphanesi
(Chen, Papandreou, Kokkinos, Murphy & Yuille, 2016) kullanilmistir. Onceki benzer
calismalardan farki daha gergekc¢i sonuglar vermesidir. Bunu saglamak i¢in 2 6nemli
degisiklik yapilmistir. Birincisi bozulmalar1 6nlemek ic¢in egitim sirasinda renk
dontisiimleri sadece benzer renkler ile sinirlandirilmistir. Yani renk uzayinda ters diisen
renkler birbirlerine doniistiiriilmemistir. Ikincisi icerik uyumsuzlugunu engellemek igin
girdilerin ayni ya da benzer kategorilerde oldugu kontrol edilmistir. Bu kontrolde veri
setinde kullanilan 150 kategori temel alinmis ve girdiler bu kategorilere gore
smiflandirilmistir. Bu 6zellik segimliktir, istenildiginde kapatilabilir. Referans resimler
tizerinden benzetme islemi yapildigi i¢in bu uygulama yaratict degil tiireten bir

uygulamadir.
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3.1.5. Neural-Style

2016 yilinda Leon A. Gatys, Alexander S. Ecker, Matthias Bethge tarafindan
resimlerde stil degisikligi yapan bir evrisimsel yapay sinir ag1 uygulamasi gelistirilmistir.
Bu uygulamada girdi olarak degistirilmesi istenen bir resim ve stili benzetilmesi istenen
baska bir resim verilir. Cikt1 olarak stil dontisiimii yapilmis bir resim elde edilir (Gatys,
Ecker & Bethge, 2016).

Sekil 3.6 Resim Stil Degisikligi Ornegi

Girdi olarak verilen stil referans resmi veritabaninda bulunan benzer resimler ile
karsilastirilir ve dnceden etiketlenmis bu resimlerden uygun stil ya da stiller belirlenir.
Sonrasinda degistirilmesi istenilen resim icerigine gore parcalara ayrilir ve her bir parga
ya stil degisikligi uygulanir. Sonu¢ olarak degistirilmesi istenilen resmin sablonuna

uygun ama stili degismis bir resim elde edilir (Sekil 3.6).
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Bu uygulamada resim stilleri derin 6grenme yontemleri kullanilarak egitilmistir
ancak resimlerin 6nceden etiketli olusu ve stil degisikligi icin CNN kullanilmasi bu

uygulamay1 yaratici degil tiireten bir uygulama yapmaktadir.
3.1.6. DeepDream

DeepDream Google tarafindan yapilmis bilgisayarli gorii ve derin 6grenme
temelli bir uygulamadir. Alexander Mordvintsev tarafindan gergeklestirilen uygulama
resimlerdeki 6zellikleri bulup gelistirerek bu 6zelliklerin baska resimler iizerinde asir1
islenmesi sonucunda haliisinasyonlara benzeyen goriiniimler elde eder. DeepDream
Inception filminden esinlenilerek ImageNet 2015 yarigmasi igin tasarlanmigtir
(DeepDream, 2019). Bilgisayarlarin hayal kurabilmesi fikri DeepDream’in internet
ortaminda yayginlasmasindan sonra popiler hale gelmistir. Google DeepDream
uygulamasini acik kaynakli hale getirip kaynak kodunu internette paylastiktan sonra
benzer ¢aligmalarda artis yasanmistir. Temelini resimlerde yiiz tanima, obje tanima ya da
siniflandirma uygulamalarinin tersten ¢aligmasina dayanir. Egitildikten sonra verilen bir

resim tizerinde oynama yaparak onu daha 6nceden 6grendigi baska objelere ya da yiizlere

benzetmeye calisir. Sonug olarak saykodelik ve strreal resimler elde eder (Sekil 3.7).

Sekil 3.7 DeepDream Ornegi
3.2. Muzik Uzerine Uygulamalar
3.2.1. Klasik Muzik Kompozisyonu Yazma

2017 yilinda Daniel D. Johnson derin sinir aglarin1 kullanarak bilgisayarin yeni
klasik piyano miizik kompozisyonlart yazmasini saglamistir (Johnson, 2017). Bu

uygulamay1 olustururken su bes 6zelligin olmasina dikkat etmistir:
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Sistemin zaman algisinin olmasi gerekir. Ciinkii sarkilarin belirli bir uzunlugu
vardir. Cok kisa ya da ¢ok uzun olmamalidir.

Sistemin stabil olmas1 gerekir. Ciinkii zaman i¢inde degisen bir sistemden her
zaman ayni tarzda ve kalitede miizik elde edilemez.

Sistemin nota bagimsiz olmas1 gerekir. Ciinkii pargalar kendi iclerinde inig
cikislara sahiptirler. Belirli tonlara odaklanmig sistemlerde hep ayni tonda
parcalar ¢ikar.

Birden fazla notanin ayni1 anda ¢alinabilmesi ve bunun ayn1 akorttan ¢calinmasi
gerekir. Ciinkii tek bir piyanodan ¢alinan bir par¢ada ayni anda bir¢ok nota
calinabilir ama piyanonun akordu degismez.

Ayni notanin tekrar tekrar calmasi ya da siirekli ¢calinmasi gerekir. Ciinkii
notaya tekrar tekrar basma ile notaya basili tutma farkli ses olusturur. Sistemin

bunun farkinda olmasi gerekir.

Bu sistem egitirken var olan piyano sarkilarini 8 birimlik pargalara ayirarak her

bir egitim dongiisiinde bu parcalardan rastgele 10 tanesini sisteme egitmistir. Egitim

sirasinda asirt 9grenmeyi engellemek icin seyreltme yontemi kullanilmigtir. Seyreltme

yapmak i¢in bazi sarkilarin pargalari rastgele olarak gizlenmistir. Sekil 3.8”de bu sistemin

yazdig1 bir par¢a bulunmaktadir.
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Sekil 3.8. Bilgisayar Tarafindan Yazilmis Bir Parca
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3.2.2. Vocaloid

2004 yilinda Yamaha Corporation tarafindan piyasaya siiriilen Vocaloid
uygulamas1 bilgisayarlarin sarki sdylemesine imkan tamdi (Vocaloid, 2020). ilk
versiyonunda girdi olarak alinan sarki s6zlerini ve melodiyi sanal karakterlere sOyleten
bu uygulama Japonya’da kisa silirede popiiler oldu. Sarki sdyleme sentezi (Singing
Synthesis) adi verilen bu teknolojide kullanici yazi olarak sarki sozlerini ve nota olarak
melodiyi uygulamaya girer. Sonrasinda uygulama bulut ortaminda bulunan ses ve sarkici
kiitiiphanesinden sarkiya uygun bir ses tonu ve sdyleme tarzi olusturur. Bu olusturulan
tarz istendiginde kaydedilip farkli parcalarda da kullanilabilir. Boylece sanal bir sarkici
olusturulmus olur (Vocaloid, 2020).

plapro.net PIOPIO

\l: l l;%

Sekil 3.9 Hatsune Miku Canli Konseri.

Glinimiizde diinyanin en popiiler sanal sarkicis1 Hatsune Miku, Vocaloid
ortaminda olusturulmus bir karakterdir. 2007 yilinda Crypton Future Media, Inc.
tarafindan yaratilan karakterin bugiin 10 adet sarkis1 bulunmaktadir. YouTube ortaminda
870 bin takipgiye sahip sanal karakter 90.000.000$ ticari degere sahiptir. 2011 yilinda
cikan World is Mine adli sarkist ¢iktigi ilk haftada iTunes global satis siralamasinda 7.
siray1 almistir. Japonya’da sanal ortam ile yaratilan sahneye ¢ikip ilk konserini vermistir
(Sekil 3.9). Giinlimiizde diinya capinda canli konserler vermektedir (Hatsune Miku,

2015). Ses ve stil veritabani lizerinden sarkilara uygun bir stil ¢ikartilmasi yaratici kabul
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edilebilir. Ancak sarkilarin ve melodilerin hazir alinmasi sarkinin piyasaya sunulmadan
once diizenlenmesi yaraticilifi azaltan faktorlerdir. Bu yiizden bu uygulamaya

yaraticiliga destek veren bir uygulama denilebilir.
3.3. Yaz1 Uzerine Uygulamalar
3.3.1. 1 the Road

2017 yilinda Ross Goodwin tarafindan yapilan bir ¢aligmada, arabaya takilan
kamera, GPS ve mikrofondan aliman New York’tan New Orleans’a kadar yapilan
yolculuga ait veriler bir derin 6grenme agina canli olarak kaydedilmistir (Goodwin,
2017). Yolculuk sirasinda bu sistemden canli olarak gordiiklerini anlatmasi istenmistir.
Goodwin, yolculugun sonunda aracinin goziinden yazilanlar1 derleyerek “1 the Road by
an Artificial Neural Network™ isimli kitab1 yayinlamistir (Goodwin, 2018). Kitabin ilk

sayfasindan bir alint1:

It was seven minutes to ten o’clock in the morning, and it

was the only good thing that had happened.

Sistemin egitimini Foursquare’den elde edilmis yiizlerce yolculuk kitabini

kullanarak yapmuistir.
3.3.2. Deep Writing

2016 yilinda Sung Kim ve Jack Jackson tarafindan yapilan Deep Writing adi
verilen bir g¢aligmada yazilardan climle analizi yapilarak hik&yedeki karakterlerin
yapacagi ya da sdyleyebilecegi seyleri igeren yeni yazilar elde edilmistir (Kim & Jackson,
2016). Onceki yazilanlardan ciimle analizi yapan uygulama ciimle yapisini art arda gelen
kelimeleri tahmin ederek 6grenmektedir. Egitim verisi olarak dnceden yazilmis metinleri
alip o metinler iizerinde egitildikten sonra yeni birgok ciimle olusturan bu uygulama
anlam biitlinliigiine sahip bir hikaye ya da metin olugturamamaktadir. Anlam biitiinligii
sadece ciimle ile smirlidir. Ornek olarak Harry Potter serisi ile egitilen bir sistemden su

ciimleler olusturulmustur (2016):

“I’m afraid I’ve definitely been suspended from power, no

chance — indeed?” said Snape. He put his head back behind them
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and read groups as they crossed a corner and fluttered down onto
their ink lamp, and picked up his spoon. The doorbell rang. It

was a lot cleaner down in London.

Bu c¢alisma Andrej Karpathy’nin kelime temelli harf tahmini uygulamasi
tizerinden gelistirilmistir (Karpathy, 2015). Bu uygulamada sisteme 6gretilen kelimeler
sayesinde yazi iizerinde gelecek bir sonraki harfin tahmin edilmesi saglanmistir. Ornek
olarak “hell” yazildiginda bir sonraki gelecek harfin ¢ok biiyiik olasilikla ‘o’ olacagini
tahmin eder (Sekil 3.10). Derin 6grenme teknolojisi ve tensorflow kiitiiphanesini kullanan
bu uygulama Ingilizce sézliigii ile egitilmis ve bir sonraki gelecek harfi agirlik tahmini

ile bulmaktadir.

Hadef: ‘e” 7 ¥ 1) 0"
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0.9 0.1 -0.3 0.7

"

] I Tw_xn
1 0 0 0
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Sekil 3.10. Harf Tahmini Calisma Prensibi
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BOLUM 4

DENEYSEL CALISMA

Bu tez caligmasinda daha 6nceden gelistirilmis olan Deep Writing uygulamasini
yaraticilik yoniinden inceleyerek yeniden gerceklestirildi. YUzuklerin Efendisi Serisini
Ingilizce ve Tiirkge dillerinde egiterek uygulamanin dile olan bagimliligim test ettik.
Denemelerimizde Python programlama dili ve TensorFlow Kutlphanesi kullanildi (Deep
Writing, 2016).

4.1. TensorFlow Kutiphanesi

TensorFlow, Google tarafindan gelistirilmis Python programlama dilini kullanan
acik kaynakli bir derin 6grenme kiitiiphanesidir. 2015 yilinda gelistirilmeye baslanan
TensorFlow, 2017 yilinda Apache 2.0 lisansi ile agik kaynakli olarak piyasaya
cikartilmistir. Birden fazla islemci ya da ekran kartin1 ayn1 anda calistirabilme 6zelligi
vardir. Linux, macOS, Windows, Android ve IOS ortamlarinda kullanilabilir

(TensorFlow, 2020).

2017 yilindan itibaren TensorFlow Kiitiiphanesi Google tarafindan desteklenen
Keras Kiitiiphanesi ile birlestirilmistir. Keras TensorFlow’un {izerinde ¢alisarak, daha
hizli ¢alisan, kullanic1 dostu, modiiler ve genisletilebilir uygulamalar olusturulmasina

imkan saglamistir. Sekil 4.1°de Keras ve TensorFlow’un calisma semast verilmistir

(Keras, 2019).
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Sekil 4.1. TensorFlow calisma semasi
4.2. Materyal

Calismada egitim verisi olarak J. R. R. Tolkien’in Yiiziiklerin Efendisi Serisinin
lic kitaplik tam metnini hem Tiirk¢e hem de Ingilizce olarak kullanildi (Tolkien, 1954).
Bu metni segmemizin sebebi sistemin sinirlarin1 zorlamak ve gergekten yaratici olup

olamayacagini test etmektir.

[k kitab1 1954 yilinda yayimlanan YUztklerin Efendisi 150 milyonun Gzerinde
satisa sahip diinyada tiim zamanlarin en ¢ok satan 2. romanidir. Fantastik macera temali
bu seri tiirliniin en 1yisi kabul edilir ve ¢iktig1 donemden itibaren fantastik edebiyatin

gelismesini saglamistir (YUzuklerin Efendisi, 2019)

Yiiziiklerin Efendisi Serisi agir bir iisluba sahiptir. Metin i¢inde sira dist ve 6zel
isimlendirmelere siklikla rastlanir. Bu 6zellikleri Tiirkce ve Ingilizce metinleri igin de
gecerlidir. Ornegin; Migfer Dibi - Helm's Deep, Minas Tirith, Bag End - Cikin Cikmazi,
Fangorn - Agagsakal, Ayrikvadi - Rivendell gibi. Bu farkli iislup egitimin zorlasmasina
ve bu uygulamada yaraticiligin olup olmadig1 konusunda kesin bir yargiya varmamizi
saglayacaktir. Ingilizce metin yaklasik 470.000 sOzcilk ve 2.000.000 karakterden
olugsmakta iken, Turkce metin ise yaklasik 350.000 s@zciik ve 2.200.000 karakterden

olusmaktadir.
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4.3. Egitim
Her iki dildeki sistemi de egitirken su parametreler kullanildi:

- Her bir gizli katman icin 128 néron,
- Toplamda 3 adet gizli katman,
- Tum metin tzerinden 50 tam dongd,

- Ogrenme orani: 0.002.

Bu uygulama egitim sirasinda metni kelime kelime tarayarak her bir climlenin
yapisini 6grenir. Climle yapisini kelimelerin siralanisini 6grenerek yani her bir kelimeden

sonra gelebilecek sonraki kelimeyi 6grenerek gerceklestirir.

Modeli egitmek i¢in kullanilan Python kodu asagida verilmistir;

model = Model(args)
merged = tf.summary.merge_all()
train_writer = tf.summary.FileWriter(args.log dir)
gpu_options = tf.GPUOptions(per_process_gpu_memory fraction=args.gpu_mem)
with tf.Session(config=tf.ConfigProto(gpu_options=gpu_options)) as sess:
train_writer.add_graph(sess.graph)
tf.global variables_initializer().run()
saver = tf.train.Saver(tf.global variables())
for e in range(model.epoch_pointer.eval(), args.num_epochs):
sess.run(tf.assign(model.lr, args.learning_rate *
(args.decay_rate ** e)))
data_loader.reset_batch_pointer()
state = sess.run(model.initial state)
speed = 0
if args.init_from is None:
assign_op = model.epoch_pointer.assign(e)
sess.run(assign_op)
if args.init_from is not None:
data_loader.pointer = model.batch_pointer.eval()
args.init_from = None
for b in range(data_loader.pointer, data_loader.num_batches):
start = time.time()
X, y = data_loader.next_batch()
feed = {model.input_data: x, model.targets: vy,
model.initial_state: state, model.batch_time: speed}
summary, train_loss, state, _, _ =
sess.run([merged, model.cost, model.final state,
model.train_op, model.inc_batch_pointer_op], feed)
train_writer.add_summary(summary, e*data_loader.num_batches + b)
speed = time.time() - start
train_writer.close()
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Ingilizce metin ile egitilen modelin 0.8 oraninda yumusatilmis kayip/iterasyon
grafigi Sekil 4.2°de verilmistir. Derin 6grenmede Ogrenmenin smamast kayip
fonksiyonlari ile gerceklestirilir. Ogrenme degerleri farklilik gosterirse kayip/iterasyon
grafiginde sigramalar olusur. Sistemler optimize edilerek her iterasyondaki kayip bir
miktar azaltilmistir. Tiirkce metin ile egitilen modelin 0.8 oraninda yumusatilmig
kayip/iterasyon grafigi Sekil 4.3’de verilmistir. Egitim islemi sonucunda yeni metinler

elde etmek i¢in kullanacagimiz modeller kaydedilmistir.

Sekil 4.2 Ingilizce metin icin kayip/iterasyon grafigi

u @ o~ @ ©

Sekil 4.3 Tirkce metin igin kayip/iterasyon grafigi

Sekil 4.2 ve 4.3°deki grafikler kiyaslandiginda, Ingilizce dilinde gergeklesen
egitimde kaybin daha az oldugu goriiliir. Bu sonuctan yola ¢ikilarak Ingilizce dilinde
yapilan egitimin Tirkce dilinde yapilan egitime gore daha basarili sonuglandigi

soylenebilir.
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4.4. Yeni Metin Elde Etme

Egitim islemi tamamlandiktan sonra yeni metin elde edebilmek igin kaydettigimiz
modellerden belirli kelime uzunluklarina sahip 6rnekler olusturuldu. Bu érnekler, egitim
sirasinda 6grenilen ciimle yapisina uyacak sekilde siralanan kelimelerden olusturuldu. Bu
denemede karmasik iisluba sahip bir metin 6gretilmeye ¢alisildig1 i¢in climle yapilarinda

bazi bozukluklar olmaktadir.

Asagidaki Python kodu elde ettigimiz modelden Ornekleme yapmak igin

yuritilmistir:

with open(os.path.join(args.save_dir, 'config.pkl'), 'rb') as f:
saved_args = cPickle.load(f)
with open(os.path.join(args.save_dir, 'words_vocab.pkl'), 'rb') as f:
words, vocab = cPickle.load(f)
model = Model(saved_args, True)
with tf.Session() as sess:
tf.global variables_initializer().run()
saver = tf.train.Saver(tf.global variables())
ckpt = tf.train.get_checkpoint_state(args.save_dir)
if ckpt and ckpt.model checkpoint_path:
saver.restore(sess, ckpt.model checkpoint_path)
for _ in range(args.count):
print(model.sample(sess, words, vocab, args.n, args.prime,
args.sample, args.pick, args.width, args.quiet))

Elde edilen sonuglarin ¢ogu asagidaki orneklerdeki gibi anlamsiz kelime

siralamalar seklinde bulunmustur;

INGILIZCE:

Homesteads then was followed the course to the lean kitchen, and
passed across the Emyn Muil; and putting out the days and rode on
east and gathering into the din. The jored had been gone on, while
each is afraid. The cold sun was deserted; the face of Mordor was
far flames and terror sprang to through the aisle of later grey
trees lay in the Wood-elves' Street he saw himself enlarged, as

if things had gone down; terrible nearby made him at all.
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TURKCE:

Anliyorum. Ama simdi yine de ¢ok ehven bir desteksindir. Hem ama
ben bir sire once bir kez baska 6nce bir sey duymadan, givenlik
i¢inde saklatti. Sonra bir sire i¢in kalkmazsa iyi daha dirsegimin
uzerinden bir kaidesi oldugu bodlgelerindeki daha uzun bir sey

gorulmuyordu. Ve bu konuda ¢ok veledin bu ¢agrilara daha kabaraik.

4.5. Degerlendirme

Sonug olarak Deep Writing uygulamasinin yaratict degil tiiretici bir uygulama
oldugunu sdyleyebiliriz. Ogretilen metinlerdeki kelimeler {izerinden tahmin yaparak yeni
metinler elde etmistir. Elde edilen metinlerin ¢ogunda ciimle yapisi diizgiin
kurulmamistir. Yapinin dogru olmamasi metinlerin sagma ve diizensiz olmasina sebep
olmustur. Yiiziiklerin Efendisi’nin anlatim dilinin agir olmasi ve ¢ok sayida 6zgiin kelime

icermesi uygulamanin dogru climle yapisi olusturmasini engelleyen sebeplerden biridir.

Tiirkce ve Ingilizce sonuglar kiyaslayacak olursak Tiirkcenin dil yapis1 geregi
Ingilizceden daha karmasik olmasi, uygulamanin kelime diziliglerini dgrenmesine
ragmen ciimle yapisin1 dogru 6grenememesine sebep olmustur. ingilizce dilinde ciimle
yapist daha basit oldugu i¢in uygulamanin kelimeleri tahmin ederek dogru ciimle kurma

ihtimali daha yuksektir.

Asagidaki Ornekler elde edilen sonuglar igerisinden en dogru yapiya sahip

olanlardir;
INGILIZCE:
e 'If I suppose, he said looking holding to me through my
fingers!' said Pippin.
e The threat was gone. The dark grip of Elrond tied years
had belonged in swiftly growing but a whole black light
stood upon him.

e 'Mithrandir and Galadriel,' said Sam. 'But I am afraid I

have not seen the others?"
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'But I have not seen the Ring-bearer' said Frodo.

'Well, do you do your best. Picking up all the business
of a plant. By folk will be answered.' said Gandalf.

'I thought it was Lobelia. Then I don't know that he has
been shot! He was a great horseman, and he seemed to see

that he did not think that they had been stunned.'

TURKCE:

"0 halde," diye sordu Gandalf. imalarindan ve
uyarilarindan hayalimde canlandirdigimdan ne kadar ¢ok
daha korkung.

Bunun lzerine Aragorn soyle dedi: "Cogunluk yat!"

Cift¢i wvarisleri Gondor'a yakinlasti. "Fakat c¢ok sey
goremiyorum” dedi Frodo.

"Ama isterseniz," dedi Gandalf. O zaman onu bir siire
bekleyin.

"Hele demedim mi?" dedi Gandalf,
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BOLUM 5

SONUCLAR

Bu tez calismasinda yaratici Ozelligi olabilecek yapay zekd calismalari
incelenmistir. incelenen ¢alismalarin cogunda derin sinir aglar1 (derin 6grenme) ydntemi
kullanilmistir. Derin 0grenme yonteminin yapist geregi yeni bir sey yaratmasi
imkansizdir. Ne yazik ki makineler yaratici olabilir mi sorusunun cevabi derin 6grenme
degildir. Elde edilen sonuglar her zaman yapay zeka sisteminin daha 6nceden 6grendigi
bilgilerden tiiretilmistir. Ancak calismalarda kullanilan egitim setleri ve sonuglar
kiyaslandiginda, yapay zeka sistemlerinin 6nceden 6grendigi bilgileri etkili bir sekilde
kullanarak yeni sonuclar elde ettikleri s6ylenebilir. Ogrenme kapasitelerinin genisligi
sayesinde yeni olmasa dahi yenilige yakin, insanlar1 kutunun disinda diisiinmeye itecek,
onlara ilham kaynagi olabilecek sonuclar verdiklerini gorebiliriz. Derin 6grenme
sistemlerinin yaratici degil ama yaraticiligi tetikleyen yardimer sistemler olduklar

sOylenebilir.

Insanlarda bulunan yaraticilig: inceleyecek olursak yaraticih@m kisiden kisiye
farklilik gosterdigi goriiliir. Ayn1 melodiden esinlenen iki sanat¢idan biri kendine yeni bir
sarki yazarken Obiiri yeni bir miizik tiri yaratabilir. GuUnimizdeki sanatgilart
yaraticiklarinin etkililigine gore gruplandirildiginda sadece %5’inin ¢igir acan bir
yaraticiliga sahip oldugunu geriye kalan %95’lik gruba ait sanat¢ilarin ise yaraticit ama su
anda hali hazirda var olan trendlerin, kaliplarin disina ¢ikamadiklar1 syleyebilir. 90°I
yillarda yasayan bilim insanlarindan bazilar1 makinelerin insan goriisiinii kesinlikle taklit
edemeyecegini savunmuslardir. Ancak giiniimiizde bilgisayarli gorii ve derin 6grenme
alanlarindaki gelismeler sayesinde insanlardan daha iyi ve daha hizl1 goriintii takibi yapan

cihazlar kullanilmaktadir. Sonu¢ olarak teknolojinin gelisim hizin1 ve insanlardaki
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yaraticiligin bu kadar farklilik gostermesini géz dniinde bulundurarak makinelerin yakin
bir gelecekte insanlarin en diisiik seviyesine denk bir yaraticilia sahip olabilecegi

sOylenebilir.
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