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endisine gosterilen veri tizerinden ¢ikarimlar yaparak kompleks 6grenme islemlerini gergeklestirebilen
B uygulamalar, son yillarda hizla yayginlasti. Ses ve goriintii tanima, diller arasinda otomatik terciime,
akilli ticari 6neriler sunma gibi yeni nesil uygulamalarda gelinen noktanin ardinda yapay 6grenme
algoritmalarinin rolii azimsanamayacak ol¢iidedir. Bu uygulamalarda kullanilan modeller siniflandirict
olarak adlandirilir. Siniflandiricilar, kendilerine sunulan etiketli veri iizerinde ¢alisarak, verinin istatistiksel

ozelliklerini modeller ve boylece gelecekte karsisina ¢ikacak yeni drnekleri etiketleyebilmeyi amaglar.

Veriye ait 6zelliklerin (6rnegin bir insanin 6z nitelikleri; cinsiyet, yas, boy, kilo vb.) standart bir vektor

olarak temsil edildigi diisiiniildigiinde, modellerin yaptig1 islem, bu 6z niteliklerin farkl: etiketlerle iliskisini
tespit etmek olarak tanimlanabilir. Ornegin kadin/erkek siniflandirmasini yapan bir model, farkl kilo/boy
araliklarini, kadinlar1 ve erkekleri temsil edecek sekilde ayirmay1 amaglayacaktir. Bu 6z nitelik uzayini siniflara
ayirma ¢abasi, siniflandiricilara ismini veren islemdir.

Calisma mekanizmasinin en iyi 6rneklerinden biri e-posta filtreleridir. Filtreler, onceden etiketlenmis spam
e-postalarini 6grenerek sonraki e-postalarin sinifina karar verir. Matematiksel olarak bu model, egitimini,
“Herhangi bir e-postanin spam sinifina ait olma olasilig1 nedir?” sorusunu cevaplayabilecek sekilde tamamlar.

Peki bu islemi tersine ¢evirmek istersek ne yapmaliy1z? Diger bir deyisle, model egitiminde kullanilan
veriyi iireten mekanizmayi elde edebilir miyiz? Iste bu soru, giiniimiiziin en heyecan verici yapay zeka
uygulamalarinin bel kemigini olusturan Generative Modeller'in (GM) tam da sahneye ¢iktig1 noktadr.

GM, kendini veriyi tiretebilecek sekilde egitmeyi amaglar. Yani, basariyla egitilmis bir GM, daha 6nce
gordiigii resimlerden esinlenen; ama 6zgiin resimler yapabilen, miizik besteleyebilen, metinler kaleme
alabilen algoritmalardir. Bugiin GM’ler sayesinde, Van Gogh stilinde resimler ¢izmekte ustalasmis, daha 6nce
yazilmamis Shakespeare metinleri kaleme alabilen makinelerle karsilasmak hi¢ de sasirtic1 degildir.

Biitiin bu ileri seviye uygulamalar hakkinda konusmak olduk¢a keyifli olmakla beraber, GM’lerin ¢ok
ciddi matematiksel ¢aba gerektirdigini diisiinebilirsiniz. Oysa, sadece zekice bir mimari kullanarak bunlar
basarmak miimkiindiir: birbirleriyle kavga eden yapay sinir aglari ile!
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Kavgaci Mimariler

GM gibi bir fikri hayata gecirebilmek i¢in, en az kendisi kadar ilging bir mimariye ihtiyag duymamiz hig de
sagirtict degildir. Derin Ogrenme konusunun énemli isimlerinden Ian Goodfellow’un tasarladigi Generative
Adversarial Networks (GAN), 2014 yilinda tam da bu amagla gelistirildi. GAN modeli, igerisinde birbirleriyle
rekabet halindeki iki farkli yapay sinir agini barindirir. Bunlardan ilki, “generator” olarak adlandirilmaktadir
ve tek amaci, kendisine gosterilen gercek egitim setini taklit etmeye ¢alismaktir. Bu taklit etme islemi, aslinda
verinin gercek dagilimini 6grenmekten baska birsey degildir ve yukarida bahsettigimiz GM mantigina es
degerdir. Generator her asamada bir miktar “sahte” veri sentezler ve bu sahte veriler, gercekleriyle birlikte
“discriminator” isimli ikinci sinir agina gonderilir. Discriminator seviyesinde amag basittir: Kendisine girdi
olan verilerin hangilerinin gercek, hangilerinin sentetik oldugunu tespit edebilmek. Ornegin e-posta filtresinin,
e-posta icerigini spam olup olmadigina gore siniflandirma ¢aligmasina benzer sekilde, discriminator sinir
ag1, kendisine gelen verinin ne kadar gercek ne kadar sahte oldugunu 6grenir. Generator, egitimin basinda
oldukea basarisiz veriler yaratir ¢linkii egitim setini 6grenecek zamani bulamamaistir. Bu bagarisiz sahte
verileri, ger¢eklerinden ayirt etmek oldukga kolaydir ve discriminator bu isi kisa siirede basariyla tamamlar.
Fakat, generator ve discriminator birbirlerine sikica baglidir ve generator, tirettigi verilerle discriminator’i
kandiramadikga, kendini daha gergekgi veriler sentezlemek tizere egitmeye zorlar. Boylece, sentetik verilerin
gercekgilikleri gittikge artar. Biitiin bu islem su sekilde 6zetlenebilir:

Generator rastgele sayilardan olusan bir giiriilti vektoriinii girdi olarak alir ve bu vektérden bir veri iretir.
Bu veri discriminator’e girdi olur. Ayni anda gergek veri setinden 6rnekler de ayni sinir agina gonderilir.
Discriminator, bu gelen verilerden hangisinin sahte oldugunu bulmaya galigir.

Discrimator’iin siniflandirma basarisi, generator’ii kendisini gelistirmek {izere uyarir.

Bu islemler istenen sonug elde edilene kadar tekrarlanir.

Robot Istilasi?

Artik elimizdeki sinirli bir veri setini kullanarak, verinin kaynagini anlamayi ve boylece daha 6nce hig
karsimiza ¢ikmayan veriler yaratmayi basarabiliyoruz. Bunun, diisiinen ve iireten bilgisayarlara giden yolun
¢ok onemli bir noktas: oldugunu diisiiniiyorsaniz haksiz sayilmazsiniz. Fakat, yolun ¢ok basindayiz ve heniiz
insanimsi robotlarin gezegenimizi istila etmeleri beklentisine girmek i¢in biraz erken.

Giiniimiiz arastirmacilar1 bu teknolojiyi bariscil amaglar icin kullanmaktalar. Ozgiin sanat eserleri ortaya koymak,
eksik kalmis ya da hasar gérmiis resimleri tamamlamak, besteler yapmak gibi yetenekleri olan uygulamalar sik¢a
kargimiza ¢ikmakta. Daha yaratic1 yaklagimlar da yavas yavas giin yiiziine ¢ikmaya bagladi. Ornegin, GAN’lar1
kendisine verilen bir metne uygun resim ¢ikartacak sekilde egitmek, boylece metinleri goriintiiye ¢evirmek artik
miimkiin hale gelmis durumda. Bu sayede, hem ¢ocuklar hem de 6zel ihtiyaglar1 olan bireylerin, metinleri gorsel
olarak tecriibe edebilmeleri saglanabilmektedir. Ornegin bu yazinin bagindaki gorsel, GAN ile iiretilmistir.

GAN’larin fonksiyonlari sadece resim iiretmekle sinirli degildir. Insilico Medicine isimli ilag sirketinde
arastirmacilar, bu modelleri belirli hastaliklara kars: yeni ilaglar tiretmek i¢in kullanmayi basardilar. Burada
resimler yerine, farkli ilag yapilar1 egitim seti olarak kullanilmis, béylece GAN’lar1n ilag olarak kullanilabilecek
kimyasal formiilasyonlar: iiretmesi saglanmistir. Ayni enstitiide, Generative Autoencoder gibi benzer bir
yontem kullanilarak, kanser tedavisinde kullanilabilecek molekiiler yapilar tespit edilebilmistir.

Stiphesiz, bilgisayarlarin artan hesaplama giicii ve bu modellerin matematiksel davraniglarini daha iyi
anlamastyla birlikte, gelecekte bu iiretici modellerin uygulamalariyla gok daha fazla karsilasacagiz. /-

Kaynaklar

« Goodfellow, I, Bengio, Y., Courville, A., & Bengio, Y. (2016). Deep learning (Vol. 1). Cambridge: MIT press.
« https://deeplearning4j.org/generative-adversarial-network
 https://blog.statsbot.co/generative-adversarial-networks-gans-engine-and-applications-f96291965b47


https://deeplearning4j.org/generative-adversarial-network
https://blog.statsbot.co/generative-adversarial-networks-gans-engine-and-applications-f96291965b47

