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Uretken Yapay Zeka

Tiirk¢e Ozet — Bir makine, insan yapimi eserlerden ayirt edilemeyecek, benzersiz igerikler olusturabilir mi? Bunu,
karmasik gergek diinya veri 6rneklerinin yapisini 6grenerek ve ayni yapiya bagli benzer sentetik 6rnekler iireterek,
iiretken c¢ekismeli aglarin (GAN'lar) yardimiyla yapmak miimkiin miidiir? Uretken modellerin gelismesindeki
ilerlemelere gore, cevap en azindan bir dereceye kadar evet gibi goriiniiyor. Uretken modellerde hedef, mevcut veri setine
yakin sentetik ornekler tretmektir; diger bir deyisle, verilen bir veri setindeki 6rneklerin tiiretildigi dagilimi 6grenip bu
dagilimdan yeni 6rnekler tiretmektir. Genel olarak veri setleri sinirli sayida 6rnekler igerdiginden, her zaman veri seti dagilimini
tam olarak 0grenmek miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle gergek veri dagilimma miimkiin oldugunca benzer bir dagilim
modellenmeye galisiimaktadir. Uretilen verilerin kalitesini lgmek igin kapsamli ve kapsayici bir metrige ihtiyag duyulmaktadir.
Bu caligmada, GAN’larin degerlendirme puanlarini 6nemli Olglide etkileyebilecek gercek veri kiimelerindeki kiigiik
degisikliklerin ve ince farkliliklarin etkilerini hafifletmeye yardimei olabilecek yeni bir yontemden bahsedilmis olup gesitli
uygulamalar yapilmistir. Ayrica GAN’lar ile ilgili etik ve hukuki problemlere deginilmistir.
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Generative Artificial Intelligence

Extended Abstract

Can a machine attempt to approach the task of creating unique content that would be indistinguishable from human-produced
artefacts? Is it possible to do this with the help of generative adversarial networks (GANSs) by learning the structure of the
complex real-world data examples and generating similar synthetic examples that are bound by the same structure? According
to the recent advances in the development of generative models, the answer seems to be yes, at least to an extent. In generative
models, the goal is to generate synthetic samples close to the existing dataset; In other words, it is to learn the distribution from
which the samples in a given data set are derived and to generate new samples from this distribution. In general, since the datasets
contain a limited number of samples, it is not always possible to learn the dataset distribution exactly. For this reason, it is tried
to model a distribution as similar as possible to the actual data distribution. A comprehensive and inclusive metric is needed to
measure the quality of the data produced. In this study, a new method that can help mitigate the effects of small changes and
subtle differences in real datasets that can significantly affect the evaluation scores of GANs is mentioned and various
applications are made. In addition, ethical and legal problems related to GANSs are mentioned.
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. GIiRiS edilir. Denetimli 6grenme durumunda, etiketleri otomatik
olarak toplamak veya not eklemek zordur. Bu nedenle,
aragtirmacilar denetimsiz 6grenmeye daha fazla Onem
vermektedir. Denetimsiz 68renme gorevinde, {retken
modeller en umut verici teknolojilerden biridir. Tipik iiretken

Makine Ogrenmesi algoritmalari, veri setinin etiketlenip
etiketlenmemesine gore denetimli ve denetimsiz 6grenme
olmak {izere iki kategoriye ayrilabilir. Denetimli 6grenme igin
farkli 6zelliklere sahip bir veri seti gereklidir ve veri setindeki modeller genellikle Markov  zincirlerine, maksimum

her 6rnek etiketlenmelidir. Denetimli 6grenmenin temsilcileri olabilirlige ve yaklasik cikarima dayalidir. Uretken modeller,
smlbﬂlandllrrfl;, Aregrisygn Ve Y?pﬂandmln?;f T let} bir siiredir farkli alanlardaki arastirmacilarin  ilgisini
probiemieriair. Anca erletlmsmwogrenme, etiketli veri cekmektedir. Makine 6grenimi ve daha spesifik olarak derin
tgermez diger bir deyisle bagiml deg1§kep yO.ktl..lI‘. Veriler bir O0grenme alanlarindaki son gelismelerle birlikte, {iretken
dizi 6mek x'ten olugur ve amag, Xin istatistiksel yapisim modellemenin arastirma ¢aligmalarinin sayisinda ve farkl

ogrenmektlr.: "Geinel' olarak yogunl}lk,, Eahmlm, kiimeleme, alanlardaki uygulamalarinda muazzam bir artig goriilmektedir.
sentez ve gliriiltii giderme denetimsiz 6grenme olarak kabul Uretken modelleme sanat eseri ve miizik bestelerinden,
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sentetik ve tibbi veri kiimelerine kadar, hem hayal giiciiniin
hem de zekann sinirlarini zorlamaktadir [S].

Uretken modellerin girdi degiskenleri genellikle gercek
diinya degerleriyle hi¢ ilgili olmayan ve hatta ¢ogu zaman
rastgele olusturulmus say1 vektorleridir. Uretken modeller,
goriintii iiretimindeki basarisinin yani sira rastgele giirtiltiiden
metin, miizik veya video iiretme gibi bir¢ok farkli alanda
caligmalar yapilmaktadir [39, 40].

Gergek goriintiilere benzer sentetik goriintiilerin tiretiminde
Uretken  Cekismeli Aglarin  (Generative  Adversarial
Networks-GAN) oldukga basarili bir performans sergiledigi
goriilmektedir [1].

I1. MATERYAL VE YONTEM
2.1. Uretken Modeller ve Uretken Cekismeli Aglar

Biiyiik ol¢iide oyun teorisi kavramlarindan ilham alan
iiretken ¢ekigmeli aglar, ilk olarak Goodfellow ve arkadaslari
tarafindan onerilmistir [1]. Uretken ¢ekismeli aglar, yapay
zekd alanindaki en 6nemli arastirma yollarindan biridir ve
olaganiistii veri tiretme kapasitesi genis ilgi gdrmiistiir [18]. Bu
aglarin amaci, veri kiimesindeki Ornek gorsellere benzer
sentetik goriintiiler iretmektir. Klasik derin ag mimarilerinden
farki, iiretici ve ayirict olmak {izere iki derin ag mimarisinin
egitimini  ¢ekismeli ~ve  eszamanli  bir  sekilde
gerceklestirebilmesidir.

Uretken modeller yeni veri &rnekleri olusturabiliyorken
ayirict modeller, farkli veri 6rnekleri tiirleri arasinda ayrim
yapmaktadir. Uretken bir model, ger¢ek hayvanlara benzeyen
yeni hayvan fotograflar1 olusturabilirken, ayirt edici bir model
bir kopegi bir kediden ayirt edebilmektedir. Bir dizi X veri
Ornegi ve bir dizi Y etiketi verildiginde: tiretken modeller ortak
olasilik p(X, Y) veya etiket yoksa yalmzca p(X)'i yakalarken
ayirict modeller kosullu olasiligi p(Y | X) yakalar.

Uretken bir model, verilerin dagilimm icerir ve belirli bir
ornegin ne kadar olasi oldugunu sdyler. Ornegin, bir dizideki
bir sonraki kelimeyi tahmin eden modeller tipik olarak iiretken
modeldir, ¢inkii bunlar bir kelime dizisine bir olasilik
atayabilirler. Ayirict bir model, belirli bir 6rnegin muhtemel
olup olmadigi sorusunu yok sayar ve yalnizca bir etiketin
ornege uygulanma olasiliginin ne kadar oldugunu séyler [7].

2.2. Klasik Uretken Cekismeli Ag Mimarisi

Klasik iretken c¢ekigsmeli ag mimarisi aragtirmacilar

tarafindan geleneksel iiretken modellerin performansini
artirmak i¢in gelistirilmis, denetimsiz 6grenme i¢in kullanilan
bir sinir ag1 mimarisidir. Sekil 1°de gosterildigi gibi bir iiretken
(generative, G) ve bir ayristirict (discriminator, D) olmak tizere
iki farkli derin ag mimarisine sahiptir. Bu yapisi ile bilinen
derin ag mimarilerinden farklilik gosterir ve 6grenme islemi
bu iki agin rekabet¢i bir sekilde caligmasiyla gergeklesir.
Uretken cekismeli aglar hem iiretken hem de ayristirict bir
model igerirken, iiretken ve ayristirict modeller ayri ayri var
olabilmekte ve farkli gorevler i¢in kullanilabilmektedir.
Sadece iiretken modeller hedef dagitimdan yeni veri 6rnekleri
olusturabilmektedir.

o . Uretilen Sahte (rnekler
Glrilt] el Uﬁ;km - 6l2) 1{Gereek)
z
Ayngtine
D
0( Sahte )
Gergek Omekler
G kayip X
= D kayp
w—p Bilgi altarims

Sekil 1. Klasik GAN mimarisi [41]

Sekil 1. de G derin agi, giris olarak aldigi bir giiriilti
vektoriinden gergek goriintiilere benzer goriintiiler iiretmeye
calisirken; D derin agi, {iiretici tarafindan {iretilen sentetik
goriintiiler sahte (0) ile gergek (1) goriintiileri ayirt etmeye
calisir. Bu sekilde her iki ag da paralel, ¢ekismeli bir sekilde
egitilir ve bu egitim agsamasinda G kademeli olarak gergek
goriintiiler ile ayirt edilemeyecek yeni goriintiiler tiretir [9]. Bu
cekismeli egitim, iiretken ve aywrt edici kayiplarin deger
fonksiyonu ile minimax oyunu olarak adlandirilir. Kayip
fonksiyonu denklem 1'de formiile edilmistir.

log D(x)] +

X~ Pdata(x) [

Ez - v, [109 (1 - D(G(Z)))]

minmaxV(D,G) = E
G D
1)

Burada x, gergek veri dagilimi pggeq(x)'den Orneklenir, z,
onceki dagitim p,(,'den Orneklenmistir. Uretici  gergek
verilerle ayn1 verileri iiretebildiginde ve ayristiric artik sahte
verileri gergek verilerden dogru bir sekilde ayirt
edemediginde, iki ag Nash dengesine ulagsmak i¢in es zamanli
olarak egitilir.

Klasik iiretken ¢ekigmeli ag mimarisinin geleneksel tiretken
modellere gore ¢esitli avantajlart vardir. Gergek veri
noktalarina benzer yiiksek kaliteli veri noktalar: iiretebilmek,
gesitli uygulamalar i¢in gesitli veri noktalar1 tiretebilmek ve
etiketli verilere olan ihtiyact azaltan denetimsiz 6grenme
modelleri kullanilarak egitilebilmektedir. Bununla birlikte,
klasik iiretken ¢ekismeli ag mimarisinin de bazi sinirlamalari
vardir. Ana smnirlamalardan biri, 6zellikle biylik veri
kiimelerinin  egitilmesinin  hesaplama agisindan pahali
olmasidir. Ek olarak, optimum performans elde etmek i¢in
kullanilan hiperparametreleri ayarlamanin ¢ok kolay bir is
olmamasidir. Fakat yine de gergek veri noktalarina benzer
yiiksek kaliteli veri noktalar: {iretebilen denetimsiz 6grenme
icin giliglii bir aragtir. Bazi sinirlamalart olmakla birlikte,
iretken modelleme alaninda devrim yaratma ve gercek¢i veri
noktalar tiretebilen yapay zeka sistemlerinin olusturulmasi
i¢in yeni olasiliklar agma potansiyeline sahiptir.

Uretken  ¢ekismeli  aglar  Goodfellow  tarafindan
onerildiginden beri, ¢ok fazla iiretken ¢ekismeli ag varyanti
yaymlanmstir [22].
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Tablo 1. Uretken ¢ekismeli ag taksonomisi mimariler

GAN Taksonomisi

Mimariler

Ag Gizli Alan Uygulamaya
Mimarileri Mimarileri Odakh

Mimariler
LAPGAN, CGAN, 2014; CycleGAN,
2015/ AC-GAN, 2017;DiscoGA
DCGAN, 2016 2017; N, 2017;
/ BEGAN, InfoGAN, 2016 DualGAN,
2017/ / BiGAN, 2016 / 2017 / SRGAN,
PROGAN, SGAN, 2016 2016/
2017; StyleGAN,
AutoGAN, 2019 / Face
2019/ Completion
SAGAN, GAN, 2017/
2018; AlphaGAN,
BigGAN, 2018 / Moco-
2019; YLG, GAN, 2018 ;
2020 DVD-GAN,

2019/

SinGAN, 2019

GAN taksonomisi, GAN mimarileri ve kayip degiskenleri

olmak tizere iki ana kategoriye ayrilmigtir. Tablo 1 GAN
mimarilerini igermektedir. Mimariler: a§ mimarisi, gizli alan
mimarileri ve uygulama odakli mimariler olmak {izere {i¢ alt

kategoriye ayrilmistir. 1-

Tablo 2. Uretken ¢ekismeli ag taksonomisi kayip degiskenler

GAN Taksonomisi

Kayip
Kayip Tipleri Diizenlilestirme
IPM Tabanh IPM WGAN-GP,2017 /
Tabanh WGAN-CT, 2018
Olmayan / WGAN-LP,2017
RGAN,2018 / FCGAN, f MRGAN, 2016 /
SN-GAN, 2018 /
WGAN, 2017 2014; SS-GAN. 2019
| Geometric LSGAN, '
GAN, 2017, 2016;
ggg:re GAN, £.GAN,
2016  /
UGAN,
2016/
LS-GAN,
2017

Tablo 2. de kayip degiskenler, kayip tipleri ve diizenleme
olarak iki alt kategoriye ayrilmistir. Yazarlar, bu taksonomiyi

323 iretken g¢ekismeli ag makalesini inceleyerek
hazirlamiglardir [22].
2.3. Degerlendirme Metrikleri

Son zamanlarda, iretken c¢ekismeli aglarin teorik

basarilarina ragmen, iretilen verilerin kalitesini 6lgmek igin
kapsamli ve kapsayict bir metrige ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
nedenle iiretken modelleri karsilagtirmak igin IS, MS, FID,
MS-SSIM, vb. gibi farkli metrikler kullanilmaktadir. Son
yillarda alanda yapilan ¢alismalardan bazilar1 FID metriginin
temel sorunlar1 olan taraflilik (bias) ve kiiciik ayrintilara
bir
gelistirilmistir. Bu baglik altinda ek olarak Filiz tarafindan
degerlendirme Olciide
gergek kiigiik
degisikliklerin ve ince farkliliklarin etkilerini hafifletmeye
yardimci olabilecek yeni bir yontemden de bahsedilmistir.

hassaslik  problemlerine ¢Oziim bulmak amaciyla

Onerilmis, puanlarini  6nemli

etkileyebilecek veri  kiimelerindeki

2.3.1. Baslangi¢ Puani (IS)

Bu metrik, {iretken c¢ekismeli aglarda yaygin olarak
kullanilmaktadir ve Salimans vd. tarafindan [36] Onerilmistir.
IS’nin yiiksek olmasi, olusturulan modelin yiiksek kaliteli
ornekler iretebildigini, ayn1 zamanda Orneklerin de ¢esitli

oldugunu gostermektedir.
IS(G) — e(]Ex~PgDKL(p(3’|x)||p(J’))) (2)
Burada x, P, den 6rneklenir ve D, (p(y[x)|Ip(y)) x vey
dagilimlar1 arasindaki Kullback-Leibler sapmasi, p(y|x)

kosullu simif dagilimi ve p(y) = fx p(y|x)pgy(x) marjinal
sinif dagilimidir.

Iyi sonuglar igin karsilanmas1 gereken 2 kosul 6nerilmistir:

1) p(y|x) diisiik entropiye sahip olmalidir, yani goriintiide tek
bir nesne olmalidir.
2) p(y) yiiksek entropiye sahip olmalidir.

Bu varsayimlar karsilandiktan sonra, daha yiiksek IS puani,
daha iyi bir iiretim performansini gostermektedir. Bununla
birlikte, IS'nin de sinirlamalar1 vardir, eger tretici model,
¢okiis moduna girerse, IS puani yiiksek olsa da dogru bir basar1
degerlendirme yontemi olmayacaktir. GAN, bir goriintii veri
kiimesindeki tim siniflart algilamada basarisiz oldugunda,
baslangi¢ puani degismez, bu nedenle, GAN'in performansini
gostermez.  Bunun baska  metriklere

i¢in ihtiyag

duyulmaktadir.
2.3.2. Mod Puani (MS)

IS'ye dayanarak, olusturulan orneklerin gesitliligini ve
gorsel kalitesini ayni anda yansitabilen MS adli baska bir
degerlendirme Olgiitli onermistir. Bu degerlendirme metrigi,
yer gercegi etiketleri iizerindeki onceki dagilimlara duyarl
olmayan IS sorununu ele alir.

2.3.3. Frechet Baslangi¢c Mesafesi (FID)

FID, Heusel ve digerleri tarafindan 6nerilmistir [37] ve sinif
ici modun diismesini tespit etmek icin kullanilir. Bu
yaklasimda, tiretilen 6rnekler, baslangic aginin belirli katmant
tarafindan saglanan o6zellik uzayina gomiiliir. Uretilen
orneklerin ¢ok boyutlu bir Gauss'u takip ettigi varsayimina
dayanarak, olusturulan 6rnekler ile gergek veriler arasindaki
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ortalama ve kovaryans hesaplanir. FID’in, resim Kkalitesi ile
arasina negatif bir iligki vardir. Diigiik FID puani, modelin
daha iyi performans gosterdigini gosterir. Aktivasyonlarin
kovaryans matrislerinin ortalamalar1 ve izleri arasindaki Oklid
mesafesinin karesi olarak hesaplanir:

FID = |l — plls + Tr(Se + Zg — 25%,) 3)

IS ile karsilastirldiginda, giiriiltiiye kars1 daha dayaniklidir.
Yetersiz ornek olmasi durumunda bile (yalnizca bir tiir resim
tiretilir), yiiksek bir FID degeri olugmaktadir [41]. FID, pratik
acidan oldukca popiiler olmasina ragmen, “goriintiiniin birden
fazla ant iizerinde c¢alisma” [2] ve goruntideki kiigiik
degisikliklerin yiiksek etkisi gibi pek ¢ok dezavantajh
davranisa sahiptir [44].

2.3.4. Goriintii Kalitesi icin Cok Olgekli Yapisal Benzerlik
(MS-SSIM)

Iki goriintii arasindaki benzerligi 6lgmek icin kullanilan tek
6lcekli SSIM metriginden farkli olarak, Wang ve ark. [22] ilk
olarak ¢oklu 6lgekli goriintii kalitesi degerlendirmesi igin MS-
SSIM'i &nermistir. Insan algis1 benzerlik yargisini tahmin
ederek goriintiilerin benzerligini nicel olarak degerlendirir.

Iyi bir degerlendirme metrigi, olusturulan &rnekleri gergek
olandan ayirmali, mod ¢okiisiini dogrulamali ve asir
ezberlemeyi tespit etmelidir.

2.3.5. Cekirdek Baslangi¢c Mesafesi (KID)

Cekirdek baslangic puani, rastgele secilen Orneklerle
gergek bir gortintii dagilimi B, ile olusturulan goriintii dagilimi
P, arasindaki farklilik miktarini 6lgen bir metriktir. [45].
Teorik olarak MMD, bir polinom Gauss c¢ekirdegi ile
karelenmis maksimum ortalama tutarsizlik olarak hesaplanir
(Fortet ve digerleri 1953):

Mk(Pr’ Pg) =E x,x'~Py [k(x,x")] — 2E x~Pr,y~Pg [k(x,¥)]

+E 315, [k, Y)] Q)

Burada k Gauss g¢ekirdegidir. k(x, x’) = ele=x1? - qyr.
Uygulamada, yapilacak bu hesaplama ic¢in bir tahmin
yapilmasi gerekir, bu nedenle hem iiretici hem de gercek
goriintii dagilimlarindan sonlu o6rneklerle tahmin ediciler
burada P. = {xq, X2, ..., Xn} V€ By = {y1, Y2, ..., Yn} dir.

My (B, B) = ézl’ii' k(i x;) — éZ}'ij’ k(x;,y;) +

1
@ijj' k(}’j,}’j') %)
Tipki Fréchet Baglangic Mesafesi gibi, Cekirdek Baslangig
Mesafesi de Inception-V3 agmnin tahmininde normal dagilim
varsayar ve daha diisiik Cekirdek Baslangic puan1 daha iyi bir
performansi gosterir.

2.3.6. Onerilen yontem

Yiginlama yontemi, Uretken Cekismeli Aglarin (GAN'lar)
degerlendirmesini iyilestirmenin bir yolu olarak onerilmistir.
Toplu islemede, orijinal goriintii birden ¢ok daha kiiciik
gorilintiiye veya "gorlintii parcalarina" boliintir. Metrik daha
sonra her yigin i¢in hesaplanir ve her yigmin puanlari
toplanarak nihai puan elde edilir. Bu islem matematiksel
olarak asagidaki formiille temsil edilir:

axf

Drotar = Z Dy
b=0

Burada @ siirecte kullanilan metrigi temsil eder ve b y1ginin
indeksini gosterir. a ve B degerleri, yiginlarin sirasiyla satirini
ve stitununu kontrol eden parametrelerdir.

(6)

Bu yontemin amaci, her seferinde yalnizca bir goriintii
yerine mevzubahis goriintiiniin ig¢indeki birden ¢ok goriintii
grubunu dikkate alarak GAN'larin daha kapsamli bir
degerlendirme yapmasini saglamaktir. Bu yaklagim, Parmar
vd. [44] tarafindan tartisildigi gibi degerlendirme puanlarini
onemli Ol¢lide etkileyebilecek gergek veri kiimelerindeki
kiigiik  degisikliklerin  ve farkliliklarin

ince etkilerini

hafifletmeye yardimec1 olabilir.

2.4. Uretken Cekismeli Aglar Uygulamalar

Bir tiir {iretken model olan, GAN'larin dogrudan uygulama
alant veri lretimidir. Bu, ger¢ek orneklerin dagilimindan
ogrenmektedir ve dagilimla tutarli 6rnekler olusturmaktadir.
Su anda GAN'larin en basarili uygulamalari; goriintii ¢evirisi,
gOriintii sliper ¢ozlinlirligi, gorlintii sentezi ve video lretimi
vb. dahil olmak {izere bilgisayarla gorme alanlarinda
kullanilmaktadir. Bu uygulamalarin detaylar1 asagida
tanitilmaktadir. Sadece goriintii degil, diger medya tiirleri de
(ses, metin) bu sekilde iiretilebilir [10-13].

Gorlintii  i¢i  boyama, goriintiilerin  eksik  kisimlari
doldurulabilmektedir. Bir goriintiideki bosluklar1 doldurma
gorevi olan goriinti i¢i boyama bir¢ok uygulamada
kullanilmaktadir. Ortaya ¢ikan alani uygun goriintiilerle
doldururken istenmeyen goriintii igerigini kaldirmak i¢in de
kullanilmaktadir [14].

Goriintii siiper ¢ozliniirligd, diistik ¢oziintirliiklii gortintiileri,
gozle gorilir yiikseltme kusurlar1 olmaksizin  yiiksek
¢Oziiniirliige yiikseltir [15]. Siiper ¢oziiniirliik, yakalanan
gorilintiileri iyilestirir ve giiriiltiiyli olduk¢a iyi bir sekilde
ortadan kaldirabilir, ancak giivenlik endiseleri nedeniyle
birgok deney ve deneme yapilmasi gerektiginden, tibbi alanda
GAN'larin benimsenmesi olduk¢a yavastir. Saglik hizmetiyle
ugrasirken, modelleri degerlendirmek ve giiriiltii gidermenin
gOrilintiiniin gergek icerigini yanlis bir teshise yol acabilecek
bir sekilde bozmamasini saglamak igin bir dizi alan ile ilgili
uzmanin dahil edilmesi zorunlu hale gelmektedir.

Etki alani uyarlamasi, bir alandan gelen verileri diger
alandan gelen verilere benzetmektedir (6r. orijinal olarak
tasvir edilen igerigi korurken normal bir fotografi yagl boya
tablo gibi gostermek) [16]. Sekil 2. de at igerigi bulunan bir
fotografin CycleGAN modeli ile Zebralara donistiiriildigii bir
ornek verilmistir.
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At->Zebra

Sekil 2. Herhangi iki sirasiz goriintii koleksiyonu X ve Y verildiginde,
algoritma bir goriintilyli otomatik olarak birinden digerine "¢evirmeyi"
Ogrenir ve bunun tersi de gecerlidir: ImageNet veri setinden alinan at
gorseli (solda) ve stil doniisiimii sonucunda olusturulan zebra gorseli
(sagda).

Cizgi film karakteri tiretmek, insan yiizleri girdi olarak alinip
yiiksek yogunluklu bir cokgen elde etmek i¢in igleyerek GAN
ile karakterler olusturulabilir, bu da sifirdan ¢izgi film
karakterleri gelistirirken zaman kazandirabilir [48].

Sahte haberler ve sohbet robotlari, insanlar her zaman
makinelerle konusmak istemislerdir; ilk sohbet robotu ELIZA
[6], 1960'larda MIT'de yazilmistir ve bir kullanicinin girdisini
dontistiirmek ve bir yanit olusturmak igin basit bir program
kullanilmistir.  BERT modeli daha sonra donistiiriicii
birimleri, dogal dil kaliplarinin ve baglamsal 6nemin giicli
birgok boyutlu kodlamasinda birlestirir. Bu yaklasim, dogal dil
isleme (NLP) gorevleri veya chatbot diyalog sistemleri i¢in
belge olusturmada kullanilabilir.

Uretken yapay zeka goriintii doniisiimleri i¢in de sikga
kullanilmaktadir. Etiket girislerinden bina cephesi iiretimi,
siyah beyaz goriintiilerin renklendirilmesi, uydu/hava haritasi
giris gorintillerini  Google Haritalar benzeri ¢iktilara
dontistiirme, etiketleri segmentlere ayirmak icin sokak
goriiniimii gibi anlamsal segmentasyon gorevleri eskizden
fotografa, eskizden portreye, eskizden kediye, eskizden renkli
Pokémon'a ve hatta ayakkabilar, c¢antalar vb. arka plam
kaldirma boyama sirasinda veya gorinti tamamlama,
termalden RGB goriintiiye geviri, giindiizden geceye manzara
ve yazdan kisa manzara doniigimil gibi birgok farkl
uygulamasi bulunmaktadir. Sekil 3’te pix2pix algoritmasi ile
olusturulmus farkli uygulamalar verilmistir.

Etiketlerden Bina Cephesi Hava Gériintiisinden Harita

Késelerden Fotograf
(Ayakkabi)

Sekil 3. Pix2pix algoritmasiyla goriintii ¢evirisi ornekleri [16, 49, 50]

Derin sahtecilik (Deepfake), coklu girdilerden 6grenen ve
¢ikti iireten en iyi tekniklerden biridir. Yiiz degistirmek,
goriintii olusturmak i¢in de kullanilabilir. Sekil 4’te farkli
metinler verildiginde Deepfake modeli ile olusturulan farkli
gorseller verilmistir.

Tasan Yz Bir Kase Corba

Kiigiik bir Kug

Sekil 4. Deepfake ile olusturulan goriintii 6rnekleri. Goriintiiler DALL-E
modeli ile olusturulmustur.

Moda endiistrisinde tasarim ve desenler ¢ok 6nemli bir rol
oynamaktadir ve zaman gectikce tasarimcilar yeni giysiler i¢in
yeni tasarim ve desenler bulmalar1 gerekmektedir. Bu teknik,
moda tasarimeisinin kumag ayakkabi, ¢anta ve ciizdanlar igin
yeni bir tasarim olusturmasina yardimci olan eski tasarim ve
desenlerin kombinasyonundan desen ve tasarim olusturmada
kullanilabilir [8, 42]. Sekil 5°’te Dunhuang desen veri seti
icindeki farkli desenler, Fashion MNIST veri seti igindeki
kiyafetlerle birlestirilerek farkli kiyafet tasarimlarmin nasil
elde edilecegini gosteren diyagram verilmistir.

{1 Uretici Sinir
o A

Guruliu

Uretiimis Smekier

[ ] Stil Transfer
Sinir A

] Aynghnc
Sinir Al

L-01m
LD
Fashion MNIST
Veri Seti

Desenli Kiyafetier

Dunhuang Desen Veri Sefi

Sekil 5. Dunhuang desen veri seti ve Fashion MNIST veri seti kullanilarak
farkli desenlerden kiyafet elde edilmesi [42]

Bu teknoloji eglence amacl yaratilmistir, ancak simdi
derin sahtecilik popiilerlik kazandikg¢a, kullanimi artmaya
baslamistir. Bu teknik artik {inliilerin ve yiiksek profilli
politikacilarin yiiziinii bagka biriyle degistirerek karakter
karalamasi i¢in kullanilmaktadir. Bu teknik, gelecek yillarda
etik olmayan sekillerde kullanilirsa problem teskil edecegi
ongoriillmektedir [38].

Kendisine bir¢ok farkli kullanim alani bulmasina ragmen,
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GAN'larin hala ¢oziilmesi gereken problemleri vardir.
GAN'lart egitmek herkesin bildigi gibi zordur ve bazen bu
aglar, gercek hayatta belirli seylerin nasil ¢alistigini anlamak
icin egitim verilerinde yeterli bilgiye sahip olmadig1 i¢in,
beklenmedik gériintiiler iiretebilmektedir. Ornegin, portre
goriintiilerinden olusan bir veri kiimesi verildiginde, ag insan
yiizlerinin nasil modellenecegini biliyor olabilir, ancak belirli
giysi 6gelerinin nasil goriinmesi gerektigi fikrini kavramada
basarisiz olabilir. Bu nedenle, beklenen sonugla ilgili olacak
verilerin dikkatli bir sekilde segilmesi zorunludur.

2.5. Zorluklar: ve Smmirhhiklar:

Temel iiretken ¢ekigmeli ag mimarisi ile diisiik ¢oziiniirlige
iyi
iiretilebilmektedir. Fakat yiiksek c¢oziiniirlikli veri setleri

sahip veri setleri kullanilarak nispeten sonuglar
kullanildiginda genel olarak iki ana problem meydana
gelmektedir. Ik problem, iiretken ¢ekismeli agmn kararsizlik
durumuna diismesidir. Bu problem ayristirici agin, iiretici aga
iistiinliik saglamasi sonucu ortaya g¢ikmaktadir; diger bir
deyisle ayristirict ag, {iretici ag1 i¢in yiiksek gradyan degerleri
tiretmekte ve tiretici agini istikrarsiz hale getirmektedir. Yakin
zamanda bu problemle basa ¢ikmak igin, kayip fonksiyonlari
[24-27], diizenlilestirme teknikleri [28-31], tiretken ¢ekigmeli

ag mimarileri [32-35] dnerilmektedir.

Uretken ¢ekismeli aglardaki ikinci temel sorun, her zaman
¢okme moduna girmesidir. Mod ¢Okiisii; iretici agin ¢ok
boyutlu uzayda benzer O6zelliklere sahip c¢ok fazla 6rnek
iirettigi veya lretilen Ornekler arasinda minimum g¢esitlilik
oldugu durumu goéstermektedir. Cogu zaman, GAN'lar gergek
dengeye yaklasamaz ve optimal olmayan ¢oziimler iiretir. Bu
problemin {istesinden gelmek i¢in ise ayristirict aga girdi
olarak her bir yigindaki imgelerin birbiriyle olan benzerlik
istatistikleri verilmektedir.

GAN'larin egitilmesinin zor oldugu bilinmektedir ve bu da
genellikle ciktilar
olmaktadir. GAN'larin 6grendiklerini

anlamsiz ireten ireticilere neden
ve c¢ok katmanh
GAN'larin ara temsillerini anlamaya ve gorsellestirmeye

caligan ¢ok smirli yaymlanmig aragtirma vardir [17].
2.6. Problemlere Yonelik Olusturulan Coziim Onerileri

Umut verici bagarilara ragmen, gradyan kaybolmasi, mod
¢okmesi ve 1raksak veya salimimli davranis gibi birka¢ yaygin
sorunlu kararsiz egitim ve yakinsama davranisi nedeniyle
GAN'lar1 egitmek hala zordur. Uretken cekismeli aglarin
egitimindeki bu sorunlar genellikle bu alanda daha fazla
aragtirma uygulanabilirligi  engellemektedir.  Son
zamanlarda, yukarida belirtilen sorunlari hafifletmek igin
mevcut c¢alismalar, daha kararli ag mimarileri tasarlamak,
ogrenme hedeflerini degistirmek, hedefleri diizenli hale
getirmek, egitim stratejileri, hiperparametreleri ayarlamak vb.
gibi ¢esitli ¢oziimler 6nerilmistir.

ve

Mevcut calismalarin ¢ogu ya goriintii kalitesine ya da
goriintii ¢esitliligine odaklanmistir. Olas1 bir aragtirma yonii,

diistik goriintii ¢esitliliginden zarar gérmeyen goriintii kalitesi
GAN'larin  egitim
istikrarsizlig1 sorununu ele almak i¢in mevcut yontemler,
degisikliklere karsi cok hassas olan bulugsal yontemlere hala
baglidir. Bu yaklagimlarin yeni alanlarda uygulanabilirligini

iizerinde c¢aligmak olabilir. Ayrica,

kisitlayan temel sebeplerden biri de budur. Ote yandan,
mevcut ¢aligmalarin ¢ogunun bir seferde yalnizca bir egitim
sorununu ¢ézmeyi Onerdigini ve ¢ogu zaman teorik analiz
icermedigi gdzlemlenmistir. Diger bir dnemli arastirma yond,
daha izlenebilir formiilasyonlari kesfetmek ve egitimi istikrarl
ve anlasilir kilmak amaciyla GAN'larin egitim stirecindeki
sorunlari ele almak icin teorik bir ¢ergeveye/analizlere sahip
olmaktir.

Ayrica, Onerilen ¢oziimler egitim iyilestirme Olceginde
farklilik gostermektedir. Modellerin ¢ogu, hiperparametre
ayarlarin1 ve hesaplama kaynaklarimi iyilestirerek benzer
sonuglara ulasabilir. Bu nedenle, ilgili ¢aligmalarin biiyiik
cogunlugunun en son teknoloji verimlilik yerine en yiiksek
dogruluk elde etmeye odaklandigini sdylenebilir. Mevcut
islerin {izerinde algoritmik iyilestirmelere sahip c¢oziimler
gelistirmek, gelecege yonelik bir yon olabilir.

ama¢ fonksiyonlarmin ve
GAN
ve

Uygun mimari se¢iminin,
optimizasyon

gelistirdigi

tekniklerinin
GAN
onerilmistir. Ek olarak, amag¢ fonksiyonlari, farkli GAN'lar
icin gelecekteki arastirmalarda kesfedilebilecek olan
optimizasyon stratejilerinin  kullanimia, hiperparametre
secimine ve egitim adimlarinin sayisina duyarhdir. Ote
yandan, GAN egitimini gelistirmek i¢in ¢evrimici 6grenme,

egitim  kararlihigim

tasarim optimizasyon ¢Oziimi

oyun teorisi varyantlart vb. gibi diger teknolojilerin
kullanilmasina  yonelik arastirmalar heniiz  baslangi¢
asamasindadir. Uygun mimari, kayip fonksiyonu ve

optimizasyon tekniklerinin bir kombinasyonu, iistiin sonuglar
verebilir ve gelecekte kesfedilecek bir aragtirma yonii olabilir.

2.7. Etik

Diinyanin nasil modellendigi ve bu modelleri kullanmanin
digerlerinin diinyay: algilama bi¢imini nasil etkileyebilecegi
6nemli bir konudur. GAN'larin 6grendigi semantik kavramlar,
verilere dayalidir ve diinyanin nasil ¢calistigina dair gergegi tam
olarak temsil etmemektedir. Ornegin, cogu insan verisi erkek
veya kadin olarak tanimlanmaktadir. Bu nedenle bir GAN, tek
tip bir spektrum olarak erkek ve kadin arasinda bir sekilde
dogrusal bir iligki 6grenmektedir. Ancak bu, sadece erkek ya
da kadindan olugsan birgok insan i¢in  gergekle
uyusmamaktadir. GAN'lar kullanilarak  bir  goriintiide
cinsiyetin manipiile edilmesi, bu nedenle, onu herhangi bir
sistemin pargast olarak agiklamadan Once diisiiniilmesi
gerekmektedir. Olusturulan herhangi bir sistem (makine
Ogrenimi veya bagka tiirlii) i¢in bazi basit sorular sorulmalidir:
Sistemden faydalanan veya zarar goren insanlar var m1 ve bu
insanlar bu faydayr veya zarar1 gormeli mi? Insanlarin
davraniglarini olumlu veya olumsuz yonde degistirebilir veya
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iyi niyetli kullanicilar tarafindan bile kdtiitye kullanilabilir mi?
Genel olarak, mikro ve makro oOlgekte neyin yanlis
gidebilecegi diisiiniilmelidir. Etik ¢cok karmagik bir konudur.
Ancak derin Ogrenmeyle birlikte birgok farklt seyi
otomatiklestirme yetenegi vardir. Bu, toplum igin bir nimet
olabilir ve insanlar1 zahmetli ve yorucu islerden kurtarabilir,
ancak ayni zamanda istenmeyen esitsizlikleri bir o6l¢ekte
biiyiitebilir ve ¢ogaltabilir.

GAN'lar, giivenlik tehdidi olusturabilecek sahte belgeler
veya diger hassas materyaller olusturmak icin kullanilabilir.
Ornegin, birine ait olan agiz hareketlerini baska bir sesle
esleslestirerek taklit ettirilebilir ve videolar degistirmek igin
kullanilabilir. Ayrica bagkalarini yaniltmak igin giiclii bir
aragtir. Kodu c¢evrimi¢i yayinlarsaniz, bagskalarina zarar
vermek igin kolayca koétitye kullanilabilir. Bu kodu halka
yerlestirmenin faydalar nelerdir ve zararlarindan agir basar
mi1? Eger kotiiye kullanilabilecek bir iiretken olusturursaniz,
belki de modelinizden/yaklagiminizdan bir goriintiiniin gelip
gelmedigini anlayan ve boylece herhangi bir koétii amagh
kullanimi tespit etmeye yardimer olan bir detektor tizerinde
calisilabilir. Bunlar soyut problemler gibi goriinebilir, ancak
isin icindeyken baz1 endiseler olacaktir. Ornegin, yakin tarihli
bir rapor, derin sahtekarlik olarak bilinen deepfakelerin
insanlar yiizbinlerce dolar1 dolandirmak i¢in kullanildigini
gostermistir [43]. Etik kolay cevaplari olan siyah beyaz bir
mesele degildir. Yapay zekanin sosyal adalet, demokrasi ve
insan onuru tizerindeki etkisi gibi daha genis toplumsal ve
kiiltiirel Bir
diistiniilmesi gerektigi unutulmamalidir.

2.8. Hukuki Hususlar

konular1  kapsar. is yaparken etraflica

Makine &grenimi, veri bilimi ve iiretken ¢ekismeli aglar
alanlarindaki hizli gelismeler, derin sahtekarlik (deepfake)
olarak bilinen yeni bir igerik olusturma teknolojisi olusmustur.
Tipkt onceki birgok teknoloji gibi (Sony Betamax kaydedici,
sanal gerceklik veya Bitcoin), derin sahtekarliklar baglangigta
baz1 yasa dist veya ahlaksiz faaliyetlere uygulanmistir [47].
Medyanin yaratilmasindan ve kullanilmasindan kaynaklanan
ve yasal yelpazeyi kapsayan, se¢im yasasi, ceza hukuku, kanit
ve fikri miilkiyet alanlarindaki sonuglar da dahil olmak {izere
potansiyel sonuglar vardir [46].

Hukuki ac¢idan, mahremiyete yonelik saldirinin yani sira,
yaratict  derin  sahtekarliklarin  yasalligiyla  ilgili
anlagmazliklarda sdzlesme, haksiz fiil veya miilkiyet
hukukundan kaynaklanan bir dizi bagka temel yasa doktrin
gecerli olabilir. Ek olarak, yaratic1 derin sahteler, IP ile ilgili
belirli tartigmalara yol agabilir. Daha spesifik olarak, telif
hakki yasasi agisindan, bir derin sahte yaraticinin yeni
olusturulan derin sahtecilik i¢in telif hakki sahibi oldugunu
iddia edip edemeyecegi veya orijinal igerigin kullaniminin (bir
veya daha fazla telif hakkiyla korunan ¢aligma) ihlal teskil edip
etmedigi sorgulanabilir. Ayrica telif hakki ve/veya goriintii
haklar1 derin sahtekarligin yaraticisinin sorumluluktan muaf

bir
sorgulanabilir. Ornegin, telif hakki ihlali durumunda, derin bir

olacak Dbelirli doktrine giivenip giivenemeyecegi
sahtekarligin yaraticisi,

muafiyetlere basvurabilir.

Ortak hukuk mahkemeleri 6niinde bir telif hakki ihlali
iddias1 s6z konusu oldugunda, derin sahtekarligin yaraticisi
adil
giivenebilir. Daha spesifik olarak, derin sahtekarligin yaraticisi

parodi veya hiciv gibi yasal

sorumluluktan kagmak ig¢in kullanim  doktrinine
ABD mahkemelerinde dava edilirse, davali, adil kullanimi
olumlu bir savunma olarak, yani davaci bir telif hakk: ihlali
tespit etmeyi basardiktan sonra ileri siirebilir. Derin
sahtekarligin yaraticisinin sorumluluktan kagip kagamayacagi
sorusu, davanin olgusal kosullarina ve ihlalde bulundugu iddia
edilen kiginin mahkemeyi adil analizin dort faktoriiniin kendi
lehine olduguna ikna edip edemeyecegine bagl olacaktir. Ilk
olarak, sanik yeni yaratilan derin sahtekarligin dogasi geregi
dontstiiriicii oldugunu ve derin sahtekarligin ahlaki agidan iyi
amaglar i¢in "kullanilmasmin" amaglandigini gostermelidir.
Ancak derin sahtecilik ticari amaglarla kullanilirsa davali adil
kullanim gostermekte zorluk yasayabilir. ikincisi, adil
kullanim doktrini, orijinal ¢alismanin dogasinin ne olduguna
bakmay1 gerektirir: yayinlanmis mi, yayinlanmamis m1? Derin
sahtecilik s6z konusu oldugunda, 6zellikle derin sahteciligin
¢ok sayida girdi dosyasina dayandigi durumlarda, adil
kullanim doktrininin bu ikinci sartinin belirli bir durumda nasil
sonuglanacagini gérmek zor olabilir. Uciinciisii, bir derin sahte
davadaki sanik, derin sahte olusturmak i¢in kullanimin
onemsiz oldugunu gostermede basarilt olabilir ve tim
anlagmazlik, derin sahte olusturmak i¢in kullanilan orijinal
calismanin (veya eserlerin) kalitesi ve miktar1 etrafinda
donecektir. Thlal ettigi iddia edilen kisi, bir filmin yalnizca kisa
bir pargasi kullanilmigsa daha fazla sansa sahip olabilir; ancak
bu kisa parga bir filmin en kotii s6hretli sahnesiyse, davali bu
noktada basarili olamayabilir. Son olarak ve dordiincii olarak,
adil kullanim analizi, orijinal {riiniin potansiyel pazari
lizerindeki etkisinin degerlendirilmesini gerektirir. Yine, bu,
davanin verili olgusal kosullarina bagli olacaktir [47].

Geligsmekte olan bir¢ok teknoloji i¢in, yasanin ortaya
cikardiklar1 benzersiz sorunlara acil bir ¢éziimii yoktur. Sonug
olarak, mahkemeler ve avukatlar, kendi
masalarinda karsilastiklar1 bu sorunlara ¢6ziim tiretmelidir. Bu
siirecin etkinligi, hukuk alanina, teknolojinin tiirine, davay1
goren mahkemeye ve bir dizi baska faktore bagli olarak 6nemli
Olgiide degismektedir [46]. Bu nedenle, derin sahtelerin

davalarinda ve

kaderinin, derin sahte tespit teknolojilerinin gelistirilmesine ve
icerik dagitim platformlarinin kotii niyetli igerigi belirlemeye
yonelik etik taahhiitlerine bagli kalmasi onerilmektedir [47].
Bireylerin ve kuruluslarin GAN'lart herhangi bir amagla
kullanmadan once en son yasal geligmelerden haberdar
olmalar1 ve yasal riskleri azaltmak i¢in stratejiler gelistirmeye
yardimci  olabilecek hukuk uzmanlarindan danigmanlik
almalar1 6nem arz etmektedir.
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111.SONUC

Uretken modellerin ag ve algoritmalarinin mimarisini
iyilestirerek, insanlarin ayirt etmesi zor olan goriintiiler, sesler,
videolar ve metinler iiretebilen daha giiglii bir iiretken model
tasarlamak miimkiin gériinmektedir. Goriintiilerden metinlere
ve hatta melodilere kadar veri olusturmak, buzdagimin sadece
goriinen kismini temsil etmektedir. Yapay zekanm siirekli
gelismesiyle birlikte siber giivenlik ve hatta yapay zeka
giivenligi arastirmacilar tarafindan giderek daha fazla ilgi
gormektedir.  Ozel  yeni cekigsmeli  aglar
uygulamalarinin ortaya ¢ikisi, artirilmig gergeklik, egitim
verisi olusturmak, gilivenlik alanindan tip alanina kadar
tiretken ¢ekismeli aglarin  biiylik fayda

uretken

saglayacagi
ongoriilmektedir. Uretken gekismeli ag modellerinin hem ele
alman problemlerde daha iyi sonuglar almasini saglamak hem
de benzer birgok problemde kullanigli hale getirmek igin
degerlendirme  metrikleri  gelistirilerek ~ performansini
arttirmaya yonelik ¢alismalar yapilmaya devam etmektedir.
Diger taraftan GAN'lar, kimlik hirsizlig1, var olmayan kisilerin
sentetik goriintiilerini olugturmak, birinin yapmadigi bir seyi
sOylemis veya yapmis gibi goriinmesi igin degistirilmis
videolar veya resimler olan deepfake'ler olusturmak i¢in de
kot amaglar i¢in kullanilabilir. GAN’lar, mevcut telif
haklarin1 veya ticari markalar1 ihlal edebilecek ve potansiyel
yasal anlagsmazliklara yol agabilecek icerikler iiretebilir. GAN
tarafindan olusturulan igerigin kotii amaglarla kullanilma
GAN'larin

Ozgiinliigiiniin yerini alma potansiyeli gibi bir dizi etik kaygiy1

potansiyeli  veya insan yaraticiliginin = ve
giindeme getirmektedir. Bu kaygilar1 Oniine gegmek igin
GAN'lar1 kullanirken yasal ihlalleri 6nlemek, etik yonergeleri
kullanmak\gelistirmek, yetkili egitim verileri kullanmak,
gizlilige saygi duymak, derin sahtekarliklar1 tespit etmek igin
onlemler almak hukuk danigmak
gerekmektedir. GAN'larin potansiyel risklerini ve faydalarini

anlamak i¢in daha fazla arastirmaya ihtiyag vardir.

ve uzmanlarina
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