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On Soz

Eger bu kitab1 elinizde bulunduruyorsaniz muhtemelen derin 6grenmenin
yakin ge¢migte yapay zekéd alanindaki sira digi ilerlemesi hakkinda bilgi sahibisi-
nizdir. Sadece 5-6 yilda neredeyse kullanigsiz goriintii ve konugma tanimadan
bu gorevlerde insaniistii bagarilar elde ettik.

Bu ani gelismenin etkileri neredeyse tiim endiistriyi etkiledi. Ama derin
ogrenme teknolojilerini, ¢oziilebilecek tiim problemlerde kullanabilmek igin
aragtirmaci ve lisansiistii 6grencisi olmayanlarda dahil olabildigince fazla insan
tarafindan ulagilabilir yapmaliyiz. Tiim potansiyeline ulasana kadar herkes
tarafindan ulagilabilir yapmaliyiz.

Mart 2015te Keras derin 6grenme kiitiiphanesinin ilk versiyonunu yayimla-
digimda YZ’y1 herkese ulagtirmak aklimda yoktu. Yillardir makine 6grenmesi
alaninda arastirma yapiyordum ve Keras’t kendi denemelerimde yardimci ol-
masl i¢in geligtirmistim. 2015’ten 2016’ya on binlerce yeni insan derin 6grenme
alanina girdi -hala da girmeye devam ediyor- ve ¢cogu baglangig i¢in en kolay
kiitiiphane oldugundan Keras’1 segtiler. Beklenmedik Keras kullanimi beni
YZ’'nmin ulagilabilirligi hakkinda diigsiinmeye sevk etti. Bu teknolojileri yaymanin
daha kullanigh ve degerli oldugunu anlamama yol agti. Ulagilabilirlik Keras
geligtirme siirecinin ana hedefi oldu ve birka¢ yilda Keras gelistiricileri ¢ok
onemli bagarilara imza atti. Boylece on binlerce insan daha 6nce var oldugunu
bile bilmedigimiz sorunlar1 ¢ézdii.

Elinizdeki bu kitap, olabildigince c¢ok insana derin 6grenmeyi ulagilabilir
kilmanin bagka bir adimidir. Keras, her zaman derin 6grenmenin temellerini, Ke-
ras kullanim seklini ve en iyi derin 6grenme uygulamalarini ayni1 anda aktaracak
bir kaynaga ihtiya¢ duyuyordu. Bu kitap, bdyle bir kaynagi olugturmak i¢in var
giciimle ¢caligmamin eseridir. Bu kitabi derin 6grenmenin arkasindaki kavram-
lara, gerceklenmesine ve miimkiin oldugunca ulagilabilir olmasina odaklanarak
yvazdim. Bunu yaparken hi¢bir seyi basitlestirmedim ¢iinkii derin 6grenmenin
arkasindaki fikrin ¢ok basit oldugunu disgiiniiyorum. Bu kitabi1 degerli bulma-
niz1 ve sizin ig¢in sorun tegkil eden problemlerin ¢éziimiinde akilli uygulamalar
gelistirmenizi saglamasini umuyorum.

X



Bu Kitap Hakkinda

Bu kitap, derin 6grenmeyi sifirdan 6grenecek ya da bilgilerini artiracak
herkes igin yazilmigtir. Makine 6grenmesi miihendisi, yazilim gelistirici veya
iiniversite 6grencisi de olsaniz bu kitapta degerli sayfalar bulacaksiniz.

Bu kitap, uygulamalarla ve kod yazarak derin 6grenmeyi 6gretmeye galig-
maktadir. Matematiksel notasyon yerine sayisal kavramlar: kod ornekleriyle
agiklayarak makine 6grenmesi, derin 6grenmenin temel fikirleri hakkinda uygu-
lamali bilin¢ olugturmaya caligmaktadir.

Ayrintili olarak agiklamalarin eklendigi 30’dan fazla kod 6rneginden, pratik
tavsiyelerden ve derin 6grenmeyi somut problemlerin ¢éziimiinde kullanmaya
baglamak icin gerekli her seyin detayli aciklamalarindan 6greneceksiniz.

Kod ornekleri Python derin 6grenme kiitiiphanesi Kerast arka planda
TensorFlow’la kullanmaktadir. Keras en popiiler ve hizli gelisen derin 6grenme
kiitiiphanelerinden biridir ve genelde yeni baglayanlara yaygin olarak tavsiye
edilmektedir.

Bu kitab1 okuduktan sonra derin 6grenmenin ne oldugu ne zaman uygulana-
bilir oldugu ve kisitlar: hakkinda saglam bir temele sahip olacaksiniz. Makine
Ogrenmesi problemlerine yaklagsmada standart bir yol haritasini ve sik¢a karsila-
silan sorunlara nasil ¢oziim getireceginizi 6greneceksiniz. Gortinti simiflandirma,
zaman serisi tahmini, duygu analizi, resim ve metin tiretme gibi bilgisayarh
goriiden dogal dil iglemeye kadar bir¢cok gercek hayat probleminde Keras’
kullanabileceksiniz.

Bu Kitab:r Kimler Okumal1?

Bu kitap, Python programlama tecriibesi olanlardan makine 6grenmesi ve
derin 6grenmeye baglamak isteyenler i¢in yazilmistir. Ama bu kitap diger bircok
okuyucuya da hitap etmektedir:

e Makine 6grenmesine agina bir veri bilimciyseniz bu kitap size makine
Ogrenmesinin en hizli genisleyen ve en 6nemli alt alani derin 6grenme
hakkinda saglam ve uygulamali bir girig imkan saglayacaktir.

XV
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e Derin 6grenme uzmaniysaniz ve Keras kiitiiphanesine baglangic ariyorsaniz
bu kitap Keras hakkindaki en iyi kaynak olacaktur.

e Lisansiistli 6grencisiyseniz ve derin 6grenme caligiyorsaniz bu kitapta
egitiminizi pratik uygulamalarla destekleyecek, derin sinir aglariin davra-
niglart hakkinda bilinglenecek ve en iyi uygulamalar hakkinda bilgi sahibi
olacaksiniz.

Normalde, igi gelistirme yapmak olmayan diger teknik insanlarda bu kitap-
taki temel ve ileri seviyeli derin 6grenme konseptlerini faydali bulacaktir.

Keras kullanabilmek i¢in Python’da yeterince iyi olmalisiniz. Her ne kadar
gerekli olmasa da Numpy kiitiiphanesine agina olmaniz iyi olacaktir. Makine
O6grenmesi ve derin 6grenmeyle ilgili daha 6nce tecriibe sahibi olmaniza gerek
yok: Bu kitap sifirdan tiim temelleri kapsamaktadir. Ileri seviye matematik
temeline ihtiyaciniz yok lise matematik bilgisi yeterli olacaktar.

Yol Haritasi

Bu kitap iki kisma ayrilmigtir. Daha 6nce makine 6grenmesi tecriibeniz yoksa
birinci kismi okumanizi siddetle tavsiye ederim. Basit 6rneklerle baglayacagiz
ve ilerledikce en iyi sonugclar: elde eden tekniklere bakacagiz.

Kisim-I makine 6grenmesi ve sinir aglarina baglamak icin gerekli tiim
kavramlar1 ve tanimlar1 barindiran derin 6grenmeye girisi igermektedir:

e Bolim-1 YZ, makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin temellerini ve gerekli
icerikleri sunmaktadir.

e Boliim-2 tensor, tensor islemleri, gradyan inisi, geriye yayilim gibi derin
ogrenmenin temel kavramlarimi agiklamaktadir. Bu boliim ayrica ¢aligan
bir sinir aginin ilk 6rnegini icermektedir.

e Boliim-3 sinir aglarina baglamak icin geriye kalan her geyi kapsamaktadir:
Keras’a girig, derin 6grenme kiitiiphanesi se¢imi, ¢alisma ortaminin ku-
rulmasi ve detayli agiklanan temel ii¢ kod 6rnegini agiklamaktadir. Bu
béliimiin sonunda, simiflandirma ve baglanim gérevlerinde basit bir sinir
agin egitebilecek ve aginiz1 egitirken arka planda neler oldugu hakkinda
saglam bir fikre sahip olacaksiniz.

e Boliim-4 standart makine 6grenmesi ig akigini incelemektedir. Ayni za-
manda gizli tuzaklar1 ve bunlarin ¢éziim yollarini 6greneceksiniz.

Kisim-IT bilgisayarli gorii ve dogal dil iglemede derin 6grenme uygulamalarini
derinlemesine aciklamaktadir. Bu kisimda acgiklanan ornekler derin 6grenmede
gercek hayatta kargilagsacaginiz sorunlarin ¢oziimiinde sablon olacaktir:
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e Boliim-5 goriintii siniflandirmaya odaklanarak uygulamali bilgisayarli gorii
orneklerini agiklamaktadir.

e Boliim-6 metin ve zaman serisi gibi dizi verilerini islemede kullanacaginiz
teknikleri anlatmaktadir.

e Bolim-7 en iyi sonuglar: elde eden derin 6grenme modellerini agiklamak-
tadir.

e Boliim-8 goriintii ve resim tireten ve bazen oldukega ilging sonuclar elde
edebilen iiretici modelleri kapsamaktadir.

e Bolim-9 bu kitapta neler 6grendiginize, derin 6grenmenin kisitlarina ve
gelecekte olabileceklere ayrilmigtir.

Yazilim /Donanim Gereksinimleri

Bu kitaptaki tiim kod ornekleri agik kaynakl ve ticretsiz indirebileceginiz
Keras derin 6grenme kiitiiphanesi kullamlarak hazirlanmigtir (https://keras.io).
UNIX igletim sistemine sahip bir bilgisayara ihtiyaciniz olacak, Windows igletim
sistemiyle kullanmak miimkiin olsa da tavsiye etmiyorum. Ek-A’da kurulum
icin gerekli adimlar1 bulabilirsiniz.

Makinenizde bir NVIDIA GPU bulunmasim tavsiye ediyorum, mesela TI-
TAN X. Bu bir zorunluluk degil ama kod érneklerini ¢ok daha hizli galigtirmaniz
ve daha iyi tecriibe etmenizi saglar. Boliim-3.3’te derin 6grenme ig istasyonunu
kurmak i¢in daha ayrintili bilgiler bulabilirsiniz.

Eger NVIDIA GPU’ya sahip bir ig istasyonuna sahip degilseniz bulut tizerinde
galigmay: tercih edebilirsiniz. Google Cloud (NVIDIA Tesla K 80 bulunduran
nl-standart-8 makineler gibi) veya Amazon Web Services (p2.xlarge makineler
gibi) kullanabilirsiniz. Ek-B’de AWS iizerinde Jupyter not defteri kullanarak
tarayicinizda nasil ¢alisabileceginizi bulacaksiniz.

Kaynak Kodlar

Bu kitaptaki tiim kod 6rneklerine http: //www.manning.com /books/deep-
learning-with-python baglantisindaki kitabin web sayfasindan veya GitHub
(https://github.com /fchollet /deep-learning-with-python-notebooks) iizerinden
ulagabilirsiniz.

Kitap Forumu

Bu kitabi satin alarak Manning yayincilik tarafindan saglanan kitap hak-
kinda yorum yapabileceginiz, teknik sorular sorabileceginiz, yazar ve diger
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kullanicilardan yardim alabileceginiz 6zel bir foruma iicretsiz ulagsma hakkina
sahip oldunuz. https://forums.manning.com/forums/deep-learning-with-python
baglantisindan foruma ulagabilirsiniz. Manning forum kurallarina ve igerigin
kullanimindaki etik kurallara https://forums.manning.com /forums/about bag-
lantisindan ulagabilirsiniz.

Manning okuyucularimiza, diger okuyucular ve yazarla anlaml diyalog-
lar kurulabilecegi bir ortam saglayacagini taahhiit eder. Bu taahhiit, yazarin
istegine bagh (licretsiz oldugundan) oldugundan tamamen taahhiit edilemez.
Zorlu sorular sorarak yazarin dikkatini celbetmenizi 6neriyoruz. Kitap yayinda
oldugu stirece forum ve 6nceki tartigmalar yayincinin web sayfasinda ulagilabilir
olacaktir.
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Bolim 1

Derin Ogrenme Nedir?

Boliim Kapsama:
e Temel kavramlarin en basit tanimlari,
e Makine 6grenmesinin tarihgesi,

e Derin 6grenmeyi bu kadar popiiler yapan ana
etkenler ve gelecegi hakkindaki beklentiler.

Gegtigimiz son birkag yil igerisinde yapay zek& herkesin dikkatini ¢eken ve
ilgi odag1 olan bir konu héline geldi. Makine 6grenmesi, derin 6grenme ve yapay
zeka ile ilgili sayisiz makale yayimlanmistir ki bunlardan bazilar: teknoloji odakl
bile olmayan mecralarda gergeklegmigtir. Gelecekte akilli sohbet robotlarinin,
otonom araglarin ve sanal asistanlarin yaygin kullanilacagini hatta biraz hayali
gelse de insanlar tarafindan yapilan rutin iglerin azalacagi ve bir¢ok ekonomik
isin robotlar tarafindan yerine getirilmesini bekliyoruz. Makine 6grenmesi ile
ugrasanlarin bugiin veya gelecekte diinyay1 degistiren ilerlemeler kaydedebilmesi
i¢in karmaga iginde Oriintiiyli tanimlayabilmesi 6nemlidir. Gelecegimiz aslinda
az da olsa buna bagh ki bu kitab: okuduktan sonra gelecekte bu déniisimii
saglayan yapay zek4 geligtiricilerinden birisi olabilirsiniz! O zaman gimdi derin
O0grenmenin bugiine kadar neler bagardigini, basardiklarinin énemini, nereye
dogru gittigini ve vadedilenlere inanmanin dogru olup olmadigini cevaplayalim.

Bu boliim yapay zekd, makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin temel igerikle-
rini aktarmaktadir.
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C

-
y.shape:
(b, c)
X.y=z
b< y'nin sttunu
b
A
p
x.shape: z.shape:
(a, b) Vo (a,c)
a P

i

x'in satiri

Sekil 2.5: Matris i¢ ¢arpim diyagrami

2B tensorler icin ifade ettigimiz bu boyut uyumunu daha biiyiik boyutlu
tensorlere de genellegtirmek miimkiindiir:

(a, b, ¢, d) . (d,) -> (a, b, c)

(a, b, ¢, d) . (d, e) => (a, b, c, e)

2.3.4 Tensor Sekil Degistirme

Uciincii olarak anlamaniz gereken tensor islemi tensor sekil degistirme
islemidir. 11k yapay sinir ag1 6rnegimizde Dense katmaninda kullanmamis olsak
da ilk agimiza girdi olarak gondermeden 6nce rakamlar: 6niglemden gecirirken
kullandik.

train_images = train_images.reshape ((60000, 28 * 28))

Tensor geklini degistirme satir ve siitunlarini ayarlayarak hedef sekle uygun hale
getirme anlamina gelir. Yeniden gekillendirilmig tensoér dogal olarak 6nceki tensor
ile ayn1 eleman sayisina sahip olacaktir. Bunu en iyi bir 6érnekle anlayabiliriz:

>>> x = np.array([[0., 1.7,
[2., 3.1,
[4., 5.1D
>>> print(x.shape)

@3, 2)

>>> x = x.reshape((6, 1))
>>> x
array ([[ 0.],

[1.1,
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Sekil 2.9: Manifold verinin
diizeltilmesi

2.4 Sinir Aglarinin Motoru (Gradyan Tabanh
Eniyileme)

Bir 6nceki kisimda gordiigiiniiz gibi her katman asagidaki gibi kendi girdisini
doniigtiirmektedir:

output = relu(dot(W, input) + b)

Bu ifade de W ve b tensorleri katmanin nitelikleridir. Katmanin agirik ya da
egitilebilir parametreleri olarak da adlandirilir (sirasiyla kernel ve dnyargi®* da
denilebilir). Bu agirliklar agin egitim veri setinden 6grendigi bilgidir.

Baslangicta bu agirhk matrisleri kiiciik rastgele degerler (rastgele baslatma®®)
ile doldurulur. Elbette relu (dot (W, input) + b) ifadesinin W ve b rastgele
olarak atanmig olmasi nedeniyle basglangicta kullanigh gosterimler 6grenmesi
beklenemez. Hatta bu gosterimlere anlamsiz bile denilebilir. Ama bu islemden
sonra geri bildirim sinyali ile bu agirliklar yeniden ayarlanacaklar. Bu kademeli
ayarlamaya egitim de denilmekte ve makine 6grenmesi tam da bu iglemdir.

Bir egitim dongiisiinde olanlar agsagida siralanmigtir. Bu adimlar: ihtiyag
kadar tekrar edecegiz.

1. Egitim Orneklerinden x’ler ve bu 6rneklere karsilik gelen hedefler olan
y’lerden olusan bir yigin olusturun.

2. Ag1 2’lerden tahminler olan y pred’leri elde etmek icin ileri yayilima®®

tabi tutun.

3. Tahmin edilen y pred ile hedef y’ler arasindaki fark: bularak kayip degerini
o yigin i¢in hesaplayin.

4. Agdaki tiim agirliklar: o yigin icin kaybi azaltacak sekilde yeniden ayarla-
yin.

240N: Ing. bias
25CN: Ing. random initilization
26CN: Ing. feed forward
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tabi tutun.

3. Tahmin edilen y pred ile hedef y’ler arasindaki fark: bularak kayip degerini
o yigin i¢in hesaplayin.

4. Agm parametrelerine gore kaybin gradyanini hesapla (geriye yayilim).

5. W— = step x gadient islemini kullanarak yigin i¢in kayip degerini bir
miktar azaltacak sekilde gradyanin tersi yoniinde parametreleri giincelle.

Bu kadar basit! Aslinda yukarida tamimladigim sey mini yigin stokastik
gradyan inigiydi (mini yigin SGD). Stotastik terimi her veri yigim rastgele
(stotastik terimi rastgelenin bilimsel eg anlamlisidir) olarak segildigindendir.
Sekil-2.11 agin tek bir parametresinin oldugu ve elinizde bir egitim 6rnegi oldugu
durumda tek boyut i¢in nasil oldugunu gostermektedir.

p A Adim, ayni zamanda
‘{V'p_ 6grenme orani olarak da adlandirilir
degeri
Baslangi¢
TT\\noktasi (t=0)
-
‘
1
t=1 -
I /\
]
t=2 ]
t=3
»
»
Parametre . . A L.
degeri Sekil 2.11: Tek 6grenilebilir parametre icin

SGD

step parametresi i¢in mantikli bir deger se¢gmenin 6nemli oldugunu gore-
bilirsiniz. Cok kiiclik bir deger secilmesi halinde agagiya dogru inis ¢ok fazla
iterasyon gerektirecek ve lokal minimuma sikigmasi da s6z konusudur. Cok
biiytik secildiginde egri lizerinde tamamen rastgele degerlere gidilebilir.

Mini y1gin SGD’nin diger bir alternatifi ger¢cek SGD olarak adlandirilan
her iterasyonda tek bir veri ornegi ile de calismak olabilir. Bir diger alternatif
ise biraz sira dig1 olsa da yigain SGD olarak adlandirilan eldeki tiim veri ile
her adimi gerceklestirmek olabilir. Bu islem sonucunda her giincelleme daha
gercekci olsa da hesaplama maliyeti ¢ok yiliksektir. Bu iki alternatif yerine daha
mantikli mini y1gin biiytikliigii secilmesi faydali olacaktir.

Her ne kadar Sekil-2.11 tek boyutlu durumu gosteriyor olsa da gergek uygu-
lamalarda ¢ok boyutlu uzaylarda gradyan inigini kullanacagiz: Sinir aglarinin
her bir agirlik elemani uzayda serbest bir noktadir ve bunlardan on binlerce
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hatta milyonlarca olabilir. Kayip yiizeylerini daha iyi anlamaniz icin 2B uzayda
gradyan inig Sekil-2.12’de gosterilmigtir. Ama gergekte olanin 1000000 boyutlu
bir uzay oldugunu diisiiniirsek insanin bunu canlandirabilmesi pek de miimkiin
degildir. Dolayisiyla diigiik boyutlu gosterimler ile kafanizda canlandirdiginizin
uygulamanin da dogru sonucu vermeyebilecegini unutmayin. Bu durum derin
O0grenme aragtirmalar: tarihi boyunca bu sekilde olmustur.

A

Baslangi¢
noktasi

Sekil 2.12: iki boyutlu (6grenilen parametre
says iki) kayip yiizeyinde i¢in SGD

Son nokta
Buna ek olarak, SGD’nin sadece mevcut gradyan degerini géz Oniine al-
mayan ayni zamanda onceki agirlik giincellemelerini de géz 6niine alarak bir
sonraki giincellestirmeyi yapan birgok tiirevi vardir. Mesela Momentumlu SGD,
AdaGrad, RMSProp vd. mevcuttur. Bu tiirevlerde kullanilan ve ilginizi hak
eden momentum kavrami vardir. Momentum SGD kullaniminda gikan iki so-
runu adreslemektedir: Yakinsama hizi ve lokal minimum. Sekil-2.13’te agin bir
parametresi i¢in kayip egrisi gosterilmigtir.
A

Kayip
degeri

Lokal
minimum

Genel
minimum

‘ >
WParametre
degeri

Bir parametre degerinde sola dogru gitmeye calistiginizda da saga dogru git-
meye caligtiginizda da kayip degerinin yiikseldigi lokal minimum bulundugunu
gorebilirsiniz. Eger SGD kullanarak olmasi gerekenden kii¢iik bir parametre se-
¢ilmigse eniyileme iglemi genel minimuma ulagamadan lokal minimuma sikigarak

Sekil 2.13: Lokal ve genel minimum
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(her epokta 469) yaparak kayip enkiigiiltiiliir ve agimiz kendisine verilen el yazis
rakamlar: yiiksek bir kesinlik degeri ile siniflandirabilecek hale gelir. Bu noktada
aslinda sinir aglar1 hakkinda bilmeniz gereken bircok konuyu 6grenmis oldunuz.

Boéliim Ozeti:

Ogrenme, girdi olarak verilen egitim érnekler ve onlara ait hedef
siiflar tizerinde kaybi enkiiciiltecek model parametreleri kombi-
nasyonlarini bulmaktir.

Ogrenme, veri setinden rastgele 6rnekleri alarak olusturulan yigin
iizerinden yigindaki kaybi kullanarak ag parametrelerinin gradyan-
lar1 hesaplanarak saglanir. Daha sonra a parametreleri gradyanin
aksi istikametinde biiyiikliigii 6grenme hizina® bagh olacak sekilde
bir miktar degistirilir.

Tim Ogrenme siirecinde, agdaki tiim islemlerin tiirevlenebilir
zincirleme tensor iglemleri olmasi ve tiirevin zincir kuralinin uygu-
lanmas1 ile mevcut yigindaki parametreler ile gradyan degerlerini
esleyen bir gradyan fonksiyonu bulunabilmektedir.

Aga girdileri gondermeden 6nce kayip fonksiyonunun (loss) ve
eniyileme (optimizer) algoritmasinin belirlenmesi ilerleyen bo-
liimlerde de siirekli karsiniza ¢ikacak iki konu olacaktir.

loss, enkiigiiltmek istediginiz deger oldugundan agin bagarimini
Ol¢mek i¢in bir kriter olarak kullanilabilir.

optimizer, kaybin gradyaninin parametreleri nasil giincelleye-
cegini belirleyen yontemdir. RMSProp, momentumlu SGD vb.
olabilir.

2CN: Ing. learning rate
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Keras'1, cekismeli {iretici aglardan'® sinirsel Turing makinesine kadar her
tiirlii derin 6grenme modelinin olugturulmasi igin uygun héale getirmektedir.

Keras, MIT lisansi ile dagitilmaktadir. Yani ticari projeler dahil her yerde
serbest olarak kullanabilirsiniz. Python 2.7’den 3.6’ya kadar tiim versiyonlari
destekler.

Keras akademisyenlerden, kiiciik girisimlerdeki miihendislere, biiytik sir-
ketlerdeki miihendislerden, lisansiistii 6grencilerine ve hobi olarak ugraganlara
kadar yaklagik 200000 kullanici tarafindan kullanilmaktadir. Keras Google,
Netflix, Uber, CERN, Yelp, Square ve yiizlerce girisimde ¢ok farkli yelpaze-
deki sorunlarin ¢éziimiinde kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi yarigmalari
sitesi olan Kaggle platformu iizerinde de ¢ok yaygin kullanilmaktadir ve son
zamanlardaki bir¢ok yarismayi Keras modelleri kazanmigtir.

TensorFlow
—— Keras
—— Caffe
—— Theano
—— Torch
= IEPUVY .Y, — Pytorch

71172014 111/2015  7/1/2015 1/1/2016  7/1/2016 1/1/2017

Sekil 3.2: Farkli derin 6grenme kiitiiphanelerinin Google arama motorunda aranmasi

3.2.1 Keras, TensorFlow, Theano ve CNTK

Keras, kullanic1 seviyesine yakin olarak (yiiksek seviyeli) derin 6grenme
modelleri geligtirebilecek yap1 taglarini sunan bir kiitiiphanedir. Matris iglemleri,
tiirev gibi daha diigiik seviyeli islemleri gergeklestirmez. Bunun yerine, diisiik
seviyeli iglemleri yapan, iyi optimize edilmis arka u¢ motoru!! kullanir. Keras
bir tensor kiitiiphanesi secip Kerast baglamak yerine modiiler bir yol takip
etmektedir (Sekil-3.3’e bakiniz). Birgok farkl arka ug motoru sessizce Keras

1CN: Ing. Generative adversarial networks
1 CN: Ing. Backend engine
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arka planinda caligmaktadir. Su anda ii¢ arka ug¢ uygulamas: caligmaktadir:
TensorFlow arka ucu, Theano arka ucu ve Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK).
Ileride daha fazla derin 6grenme icin gelistirilmis motora destek vermesi icin
genisletilecektir.

 TensorFlow/ Theano/CNTK /... |

| CUDA/cuDNN | | BLAS,Eigen |

( GPU } { CPU } Sekil 3.3: Derin 6grenmede yazilim ve donani-

min beraber ¢aligmasi

TensorFlow, CNTK ve Theano derin 6grenme i¢in gliniimiizde kullanilan ana
platformlardir. Theano (http://www.deeplearning.net /software /theano) Mont-
real Universitesi MILA Laboratuvari, TensorFlow (https://www.tensorflow.org/)
Google ve CNTK (https://github.com/Microsoft/CNTK) Microsoft tarafindan
geligtirilmistir. Keras’ta yazacaginiz herhangi bir kod higbir degisiklik yapmadan
ii¢ kiitiiphane ile de caligir: Ornegin, iiciinden biri belli bir konuda daha hizli ise
isterseniz gelistirme esnasinda arka u¢ motorunu degistirebilirsiniz. Biz arka ug
olarak daha iyi uyumlu héale getirildigi, 6lgeklenebilir olmasi ve iirlin geligtirmeye
hazir olmasi nedeniyle TensorFlow un kullanilmasini tavsiye ediyoruz.

Keras, ii¢ kiitiiphane ile de CPU ya da GPU f{izerinde galigabilir. TensorF-
low CPU’da gahgirken tensor iglemleri i¢in Eigen (http://eigen.tuxfamily.org)
kiitiiphanesini kullanirken, GPU’da galigirken NVIDIA CUDA Deep Neural
Network Library (cuDNN) kullanir.

3.2.2 Keras ile Geligtirme: Hizl1 Baslangig

Halihazirda bir Keras modeli gérdiiniiz: MNIST 6rneginde. Keras’ta tipik ig
akig1 6rnekte oldugu gibi su sekildedir:

1. Egitim verisini belirle: Girdi tensorleri ve hedef tensorleri.
2. Girdileri ¢iktilara egleyen katmanlardan olusan ag1 (ya da modeli) tanimla.

3. Kayip fonksiyonunu, eniyileme algoritmasini ve performans olgiitlerini
belirleyerek egitim siirecini tasarla.

4. fit () metodunu kullanarak modelinizi egitim verisi iizerinde egitin.

Model tanimlamanin iki yolu vardir: Sequential sinifimi (en sik kullanilan
birbirini takip eden katmanlar seklinde tasarimlar igin) kullanmak ya da func-
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Sekil 5.8: Dogs vs. Cats veri setinden ornekler. Resim boyutlar: degistirilmedi. Resimler birgok agidan
heterojendir

Bunu yapacak kod 6begi agagidadir.

Kod 5.4 : Veri setlerini hazirlamak

import os, shutil

# Sikistirilmis dosyanin bulundugu dizinin yolu

original_dataset_dir = ’/Users/fchollet/Downloads/kaggle_original_data’

# Kucuk veri setini koyacagimiz dizin
base_dir = ’'/Users/fchollet/Downloads/cats_and_dogs_small’

os.mkdir (base_dir)

train_dir = os.path.join(base_dir, ’train’) # Egitim setinin dizini
os.mkdir(train_dir)

validation_dir = os.path.join(base_dir, ’validation’) # Dogrulama setinin dizini
os.mkdir(validation_dir)

test_dir = os.path.join(base_dir, ’'test’) # Test setinin dizini

os.mkdir(test_dir)

train_cats_dir = os.path.join(train_dir, ’cats’) # Kedi egitim setinin dizini

os.mkdir(train_cats_dir)
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plt.show()
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Bu sekiller agir1 uydurmanin gostergesidir. Egitim bagarimi dogrusal olarak

artarak neredeyse %100’e ulagirken dogrulama basarim %72’de takihip kaliyor.
Dogrulama kayb1 beg epokta minimum degerine ulasiyor ve sabitleniyor. Ama
egitim kaybi dogrusal olarak diisiiyor ve sifira yaklagiyor.
Goreceli olarak az 6rnek (2000) oldugu igin agir1 uydurma ilk endigelenecek
hususunuz oluyor. Ashnda agirhik azalimi (Le diizenlilegtirme) ve iletim sontimii
gibi agir1 uydurma ile baga cikabileceginiz yollar: biliyorsunuz. Ama simdi biz
bilgisayarli gorii alaninda derin 6grenme uygulamalarinda ok sik kullanilan
yeni bir teknikten bahsedecegiz: Veri seti cesitlendirme.
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Sekil 5.11: Veri seti gesitlendirme ile kedi resimleri olugturmak

add(layers.Flatten())

add(layers.Dropout (0.5))

add(layers.Dense(512, activation="relu’))

add(layers.Dense(l, activation=’'sigmoid’))

compile(loss='binary_crossentropy’,
optimizer=optimizers.RMSprop(lr=1le-4),

metrics=[’acc’])

Simdi de ag1 veri gesitlendirme ve iletim soniimii ile egitelim:

Kod 5.14 : Evrisimli sinir agini veri seti gesitlendirme lireteci ile egitmek

train_datagen = ImageDataGenerator(

rescale=1./255,

rotation_range=40,

width_shift_range=0.2,

height_shift_range=0.2,

shear_range=0.2,
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Sekil 5.12: Veri seti gesitlendirme sonrasi egitim ve dogrulama bagarimi
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Sekil 5.13: Veri seti gegitlendirme sonrasi egitim ve dogrulama kaybi

5.3 Onegitimli Evrisimli Sinir Ag1 Kullanmak

Resim veri seti kiigiik oldugunda derin 6grenmede ¢ok yaygin kullanilan bir
teknik, onegitimli sinir ag1 kullanmaktir. Onegitimli ag daha 6nce biiyiik bir veri
setinde genellikle de biiyiik 6lcekli resim siiflandirma gérevinde egitilip kayde-
dilmig agdir. Eger yeterince biiyiik ve genel bir veri setiyse uzamsal hiyerarsileri
Ogrenebilir ve goriinti diinyas: icin kullanigh 6zellikler sunarak elinizdeki gérev
siniflarindan tamamen farkli bile olsa yeni gorevlere uyarlanabilir. ImageNet veri
setinde (simiflari gogu hayvanlar ve giinliik hayatta kullandigimiz nesnelerdir)
egittikten sonra ¢ok farkl bir problemde 6rnegin, mobilya siniflandirma igin
kullanabilirsiniz. Ogrenilen niteliklerin tagmabilir olmasi derin égrenmeyi eski
ve s1g 6grenme yaklagsimlarindan ayiran en énemli avantajlarindan biridir ve
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Sekil 5.30: blockl_convl katmanin
filtre oriintiileri

| Sekil 5.31: block2_convl katmanin
filtre Griintiileri

Bu filtre gorselleri evrigimli sinir aglarinin diinyay: nasil gordiigiinii size
soyliiyor: Evrigimli sinir aginin her katmani, girdileri bir filtre kombinasyonu
olarak ifade edilebilecek filtre koleksiyonu &greniyor. Bu, Fourier déniigtimiiniin
sinyali cosiniis fonksiyonlarina bélmesine benzer. Evrigimli sinir agindaki filtreler
giderek karmasgiklasir ve ilerledikge aritilir.

e Modelin ilk katmanimin (blockl_convl) filtreleri basit yon belirten
koseleri ve renkleri (baz yerlerde renkli kogeler) kodlar.

e (blockl_convl) filtreleri kdselerin ve renklerin kombinasyonu olan
dokular1 kodluyor.

e flerleyen katmanlardaki filtreler dogal resimlerde bulunan dokulara benze-
meye baghiyor: Tily, goz, yaprak vb.
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icin evrigimli katmanin c¢ikti nitelik haritasini alir. Daha sonra bu nitelik
haritasindaki her kanalin girdinin smifina gore gradyan degeriyle agirliklandirilir.
Bu siireci anlamak igin goyle diiglinebilirsiniz: "Smif tanimlanmasinda herhangi
bir kanalin ne kadar énemli oldugunu" bularak "girdinin farkli kanallar1 ne
kadar aktif hale getirdigini" agirhiklandirilmig uzamsal haritasindan "girdinin
gikt1 sinifini ne kadar yogunlukta aktif hale getirdigini" gosteren uzamsal bir
harita olugturuyorsunuz.
Bu teknigi VGG16 agini kullanarak gosterecegiz.

Kod 5.40 : Onegitilmis VGG16 agini yiiklemek

from keras.applications.vggl6 import VGG16

model = VGG16(weights='imagenet’) # Daha o¢6nce siniflandiriciy: kullanmamistiniz.

# Bu sefer kullanacaksiniz.

Sekil-5.34’teki (Creative Commons lisansh) iki tane Afrika filini -muhtemelen
anne ve yavrusu ¢ayirda geziniyor- diigiiniin. VGG16 modelinin okuyabilecegi
bir formata doniigtiirelim: Model girdi olarak 224 x 224°liik resimler ile egitilmis
oldugundan keras.applications.vgglé6.preprocess_input yardimci
metot kullanarak resmi 6niglemden gegirelim. Resmi okuyup 224 x 224’e yeniden
boyutlandirip float32 Numpy tensori haline getirmelisiniz.

Sekil 5.34: Test resmi

Kod 5.41 : VGG16 girdisi resime 6nislem yapmak

from keras.preprocessing import image
from keras.applications.vggl6é import preprocess_input, decode_predictions

import numpy as np
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img_path = ’/Users/fchollet/Downloads/creative_commons_elephant. jpg’

img = image.load_img(img_path, target_size=(224, 224))

X = image.img_to_array(img)
x = np.expand_dims(x, axis=0)

X = preprocess_input(x)

Simdi 6negitimli ag1 ¢aligtirip tahmin vektoriinii okunabilir bir formatta yazdirin:

>>> preds = model.predict(x)

>>> print(’Predicted:’, decode_predictions(preds, top=3)[0])
Predicted:, [(u’'n02504458’, u’African_elephant’, 0.92546833),
(u’'n®1871265’, u’tusker’, 0.070257246),

(u'n62504013", u’Indian_elephant’, §.0042589349)]
Bu resim i¢in en yiiksek skorlu ii¢ tahmin:
o Afrika fili (%92.54 olasilik deger ile)
e Yaban domuzu (%7.02 olasilik deger ile)
e Hint fili (%0.04 olasilik deger ile)

Ag kag tane oldugunu bilmeksizin bir fil oldugunu tanidi. Tahmin vektoriindeki
sinif indeksi 386 olan "Afrika fili" en biiyiik aktivasyonu alan siiftir.

>>> np.argmax (preds[0])

386

Resmin hangi pargalarinin "Afrika fili"ne benzetildigini gérmek igin Grad-CAM
stireci olusturalim.

Kod 5.42 : Grad-CAM algoritmasini olusturmak

# Tahmin vektorundeki "Afrika fili" girdisi

african_e66lephant_output = model.output[:, 386]

# VGG16’nin son evrisim katmani block5_conv3’un ¢ikti nitelik haritaszi

last_conv_layer = model.get_layer(’blockS5_conv3’)

# "Afrika fili" sinifinin blockS5_conv3’un c¢ikti nitelik haritasina goére gradyani

grads = K.gradients(african_elephant_output, last_conv_layer.output)[0]

# (512,) seklinde bir vektor. Her elemani gradyanin nitelik haritasinin
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# bir kanalina gore ortalama yogunlugu

pooled_grads = K.mean(grads, axis=(0, 1, 2))

iterate = K.function([model.input],

[pooled_grads, last_conv_layer.output[0]])

pooled_grads_value, conv_layer_output_value = iterate([x])

for i in range(512):

conv_layer_output_value[:, :, i] %= pooled_grads_value[i]

heatmap = np.mean(conv_layer_output_value, axis=-1)

Gorsellegtirmek igin 1s1 haritasini da 0 ile 1 arasina normalize edeceksiniz.

Sonuglar i¢in Sekil-5.35’e bakabilirsiniz.

Kod 5.43 : Isi haritasi son islem

heatmap = np.maximum(Cheatmap, 0)
heatmap /= np.max(heatmap)

plt.matshow(Cheatmap)

Sekil 5.35: Test resmi i¢in Afrika fili sinifi 1s1 haritas:

Son olarak OpenCV kullanarak elde ettiginiz 1s1 haritasini resmin {izerine

uygulaym (Sekil-5.36).
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Kod 5.44 : Ozgiin resme isi haritasini eklemek

import cv2

img = cv2.imread(img_path)

heatmap = cv2.resize(heatmap, (img.shape[l], img.shape[0]))
heatmap = np.uint8(255 * heatmap)

heatmap = cv2.applyColorMap(heatmap, cv2.COLORMAP_JET)

superimposed_img = heatmap * 0.4 + img

cv2.imwrite(’/Users/fchollet/Downloads/elephant_cam.jpg’, superimposed_img)

Sekil 5.36: Sif aktivasyon 1s1 haritasinin 6zgiin resim iizerine uygulanmasi

Bu gorsellestirme iki 6nemli soruya cevap veriyor:
e Ag neden bu resimde bir Afrika fili oldugunu diigtiniiyor?
e Afrika fili resimde nerede?

Dahasi yavru filin kulaklar: oldukga aktif: Muhtemelen ag, Hint fili ile Afrika
fili arasindaki farki bu sekilde anliyor.
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7.2.2 TensorBoard’a Giris - TensorFlow’un Gorsellestirme
Kiitiiphanesi

Iyi bir arastirma yapmak ve giizel modeller gelistirmek icin deneyleriniz
sirasinda modelin igerisinde neler oldugu geri bildirimine ihtiya¢ duyarsiniz.
Bu, deney yapmanin ana noktasidir: Modelinizin ne kadar iyi performans
gosterdigine dair olabildigince cok bilgi. Ilerleme kaydetmek dongiisel ve iizerine
koyarak gidilen bir siirectir: Bir fikirle baglayip onu deney olarak ifade edip
fikrinizi dogrulamak veya yanliglamak. Deneye baglayip tirettigi bilgileri igleyin.
Bu size bir sonraki fikir i¢in ilham verecek. Bu siirecte her iterasyonda daha
olgun ve giiclii fikirlerle geleceksiniz. Keras, fikirden deneye en kisa siirede
gitmenizi, hizli bir GPU da deneyden sonuglar1 olabildigince hizli almaniz
saglar. Ama deney sonuglarini islemek nedir? Burada TensorBoard devreye
girmektedir.

Derin 6grenme

kittphanesi:
Keras K

Gorsellestirme
kuttiphanesi:
TensorBoard

Altyapi

Sekil 7.9: ilerleme dongiisii

Bu boliimde, TensorFlow’la gelen tarayici tabanlh ¢aligan bir gorsellegtirme
aract olan TensorBoard’u tanitiyor. Unutmayin ancak Keras’ta arka ug olarak
TensorFlow kullanmaniz halinde TensorBoard’u kullanabilirsiniz.

TensorBoard'un ana amaci egitim esnasinda modelinizde olan her geyi
gozlemlemektir. Eger model hakkinda son kaybindan bagka diger bilgileri de
gozlemleyebiliyorsaniz, modelin ne yapip ne yapmadigi hakkinda daha dogru
bir fikriniz olabilir ve béylece daha hizli ilerlersiniz. TensorBoard tarayiciniz
vasitasiyla bircok derli toplu 6zelligi size sunar:

e Egitim esnasinda metrikleri gorsel olarak gézlemlemek.

e Model mimarisini gorsellestirmek.

Gradyanlarin ve aktivasyonlarin histogramlarini gorsellegtirmek.

3 boyutta gomiilmeleri goriip kegfedebilmek.
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Kod 7.9 : TensorBoard geri cagirmasiyla modeli egitmek

callbacks = [
keras.callbacks.TensorBoard(
log_dir="my_log_dir’, # Kayit kutugu kayit dizini
histogram_freq=1, # Her epoktan sonra aktivasyon histogrami kaydeder

embeddings_freq=1, # Gomilme verisini her epokta kaydeder

history = model.fit(x_train, y_train,
epochs=20,
batch_size=128,
validation_split=0.2,

callbacks=callbacks)

Bu noktada TensorBoard sunucusunu, komut satirindan kayit kiitiigii dizinini de
gostererek galigtirabilirsiniz. tensorboard araci TensorFlow’u kurdugunuzda
(6rnegin pip ile) otomatik olarak kurulmug olmal:

$ tensorboard --logdir=my_log_dir

Simdi tarayicimz agip http://localhost:6006 adresine giderek model egitiminize
bakabilirsiniz (Sekil-7.10’a bakiniz). Egitim ve dogrulama metriklerinin canh
goriintiilerine ek olarak "Histogram" sekmesinden katmanlarimizin aktivasyonla-
rin histogramlarina bakabilirsiniz (Sekil-7.11’e bakiniz).

TensorBoard SCALARS  IMAGES ~ AUDIO  GRAPHS  DISTRIBUTIONS  HISTOGRAMS  EMBEDDINGS  TEXT

Write a regex to create a tag group X acc

[J show data download links

Ignore outliers in chart scaling

Tooltip sorting method: default  ~

Smoothing

—e 0.157

Horizontal Axis
m RELATIVE WALL loss

Runs
Write a regex to filter runs

TOGGLE ALL RUNS

my_log._dir

Sekil 7.10: TensorBoard: Metrikleri gézlemlemek
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SCALARS IMAGES AUDIO GRAPHS DISTRIBUTIONS HISTOGRAMS EMBEDDINGS
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dense_1

Sekil 7.11: TensorBoard: Aktivasyon histogramlar

"Embeddings" sekmesi girdi sozliigiiniizdeki 10000 kelimenin Embedding
katmani tarafindan 6grenilen gémiilme yerlerini uzamsal iligkilerini gosterir.
Gomiilme uzay1 128 boyutlu oldugu i¢in TensorBoard sizin segiminize bagh
olarak ana bilegenler analizi'* (PSA) ya da t-distributed stochastic neighbor
embedding (t-SNE) kullanarak 2 ya da 3 boyutta gérmenizi saglar. Sekil-7.12’de
nokta uzayinda iki ayri kiime gorebilirsiniz: Pozitif cagrisimli ve negatif cagrigimh
kelimeler. Gorsellegtirmeden gomiilmelerin gorevle beraber egitilmesi halinde
gorev Ozelinde sonuclar verdigi goriilmektedir —bu ylizden genel 6negitimli
kelime gomiilmeleri kullanmak nadiren iyi bir fikirdir.

' CN: Ing. principal component analysis
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SCALARS  IMAGES  AUDIO  GRAPHS

Points: 10000 | Dimension: 128

) Al

DISTRIBUTIONS ~ HISTOGRAMS ~ EMBEDDINGS  TEXT

Sekil 7.12: TensorBoard: 3B etkilesimli ke-
lime gomiilmeleri

"Graph" sekmesi Keras modelinizin altindaki diigiik seviyeli TensorFlow
islemlerinin etkilegimli bir gorsellegtirmesini gosterir (Sekil-7.13’e bakimiz). Ke-
ras’ta modelinizi olugturdugunuzda ¢ok sade ve basit goriiniiyor olsa da sahnenin
arkasinda bunlar1 gergeklestirmek oldukga karmagik ¢izgesel yapilar gerektiriyor.
Gordiigiiniizle degistirdiginiz arasindaki karisiklik farki, ham TensorFlow’u
kullanarak her seyi sifirdan yapmak yerine, Keras kullanmaniz konusunda iyi
bir motivasyon kaynagidir. Keras tiim siireci ¢cok basite indirgemektedir.

SCALARS

IMAGES AUDIO GRAPHS DISTRIBUTIONS HISTOGRAMS EMBEDDINGS

radients  subl0-15]
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gradients
Assign(0-13]
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Sekil 7.13: TensorBoard: Cizge gorsellegtirme
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img = np.expand_dims(img, axis=0)
img = inception_v3.preprocess_input(img)

return img

def deprocess_image(x): # Tensorleri tekrar gecerli bir resme doéniustiren fonksiyon
if K.image_data_format() == ’channels_first’:
x = x.reshape((3, x.shape[2], x.shape[3]))
X = x.transpose((l, 2, 0))
else:
x = x.reshape((x.shape[1], x.shape[2], 3))
X /= 2.
x += 0.5
x *¥= 255.
X = np.clip(x, 0, 255).astype(’uint8’)

return x

Not: Inception V3 agnini 299 x 299 boyutunda resimlerle egitilmis
olmas1 nedeniyle resimler bir miktar 6lgeklenmektedir. DeepDream
gerceklegtirmesi genellikle 300 x 300 ile 400 x 400 boyutundaki resimlerde
en iyi sonucu verse de siz istediginiz 6lgekte veya boyutta resimlerle
kullanabilirsiniz.

San Francisco Koyu ile Google kampiisii arasinda kalan bir bolgede gekilen
kii¢iik bir tepenin resmiyle elde edilen sonug Jekil-8.5’te gosterilmigtir.

Sekil 8.5: DeepDream kodunu 6rnek bir resimde galigtirmak

Kayba katk: yapan farkli katmanlar kullanarak elde edeceginiz farkli sonuclar:
gbzlemlemenizi giddetle tavsiye ediyoruz. Agin ilk katmanlar1 daha bolgesel
ve daha az soyut gosterimler 6grendiginden, riiya oriintiileri daha geometrik
sekillerden olusacaktir. Ilerleyen katmanlarin 6grendigi gosterimler ImageNet
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veri setinde bulunan nesnelere ait oldugundan daha ¢ok kopek gozii, kus tiyi
gibi oriintiiler olacaktir. layer_contributions sozligiindeki katmanlar:
rastgele olugturabilirsiniz. Sekil-8.6’da ev yapimi lezzetli bir ¢érek kullanilarak
elde edilen farkli sonuglar1 gérebilirsiniz.

Sekil 8.6: Ornek bir resimde DeepDream igin farkli yapilandirmalar denemek

8.2.2 Ozet

e DeepDream evrigimli sinir agini tersine caligtirip agin 6grendigi gosterim-
leri kullanarak ¢iktilar olusturur.

e Sonuglar oldukga eglencelidir ve gorsel kortekse zarar veren bazi psiko-
lojik rahatsizliklarda insanlarin goérdiigiinii sandigi sanrilara benzerlik
gostermektedir.

e Bu siireg, sadece gorsel modellere veya evrigimli sinir aglarina 6zgii degildir.
Konugma, metin, miizik vb. gibi girdilere de uygulanabilir.
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8.3 Sinirsel Stil Aktarimi

DeepDream’e ek olarak derin 6grenme tabanli resmin degistirilmesinde
kullanilan bir diger gelistirme de 2015 yazinda Leon Gatys vd.'! tarafindan
geligtirilen sinirsel stil aktarimidar. Sinirsel stil aktarimi algoritmasinin ilk ¢iktig
giinden bu yana bircok ilerleme gercgeklestirilmis ve bircok farkli varyasyonu
geligtirilmigtir. Pek ¢ok farkl akilli telefon uygulamasinda kullamilmigtir. Basitlik
icin 6zgiin makalede anlatildig: sekline odaklanacagiz.

Sinirsel stil aktarimi, hedef resmin igerigini koruyarak referans resmin stilini
aktarmaktan ibarettir. Sekil-8.7’de bir 6rnegini gorebilirsiniz.

Hedef igerik Referans still Birlesim

Sekil 8.7: Stil aktarimi 6rnegi

Stil aktarimi kapsaminda stil, farkli uzamsal 6lgeklerde resmin dokulari, renkleri
ve gorsel oriintiileri anlamina gelmektedir. I¢erik, resimdeki makro yapilar-
dir. Ornegin, Sekil-8.7°deki (Vincent Van Gogh'un Yuldizle Gece galigmasi)
sar1 ve mavi firca darbeleri stil, Tiibingen resmindeki binalarsa icerik olarak
diigiiniilmelidir.

Stil aktarimi fikri doku {iretilmesiyle yakindan ilgilidir ve 2015 yilinda sinirsel
stil aktariminin ortaya cikisindan ¢ok once goriintii islemede kullamilmigtir. Ama
ortaya ¢iktiginda klasik goriintii igleme tekniklerinin iiretebileceklerinin yaninda
essiz sonuclar tiretebilmesiyle, goriintii isleme uygulamalarinda yaratici bir
ronesansi baglatmigtir.

Stil transferinin arkasindaki ana fikir tiim derin 6grenme algoritmalarinin
merkezindeki fikirle aymidir: Istediginiz seyi yapmasi icin bir kayip fonksiyonu
olusturup onu enkiiciiltmeye caligirsimiz. Ozgiin resmin icerigini kaybetmeden
referans resmin stilini uydurmak istiyorsunuz. Eger icerik ve stili matematiksel
olarak ifade edebilirsek, agagidaki gibi bir kayip fonksiyonu enkiigiiltiilebilir:

loss = distance(style(reference_image) - style(generated_image)) +

distance(content (original_image) - content(generated_image))

"Teon A. Gatys, Alexander S. Ecker, and Matthias Bethge, “A Neural Algorithm of Artistic
Style,” arXiv (2015), https://arxiv.org/abs/1508.06576.
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Sakli uzaydan
rastgele bir vektor

Uretilen
(kodgoziilen) resim

Egitim geri

Uretici (kodgdziici) bildirim

._" Avyirici “Gergek”, “Sahte”

Gergek ve sahte
resimlerin karigimi

Sekil 8.15: Uretici rastgele sakli vektorleri resimlere déniistiiriir ve ayiric1 gercek resimleri iiretilenler-
den ayirt etmeye caligir. Uretici ayiriciy: yaniltmak igin egitilir.

zordur ve ¢aligan bir GAN elde etmek, model mimarisi ve parametrelerinin g¢ok
dikkatli yapilandirilmasini gerektirir.

Sekil 8.16: Sakl uzaylilar. Resimler Mike Tyka tarafindan ytiz veri seti tizerinde ¢ok agsamali GAN
kullanilarak iiretilmigtir (www.miketyka.com).

8.5.1 GAN’in Sematik Gosterimi

Bu béliimde, Keras’ta GAN’1in en basit haliyle nasil gergeklenecegini anlata-
cagiz. Ciinkii GAN’lar ileri seviyeli, ¢ok fazla teknik detaya sahip oldugundan
kitabin konu kapsaminin digindadir. Derin evrigimli GAN (DCGAN) gergekle-
necektir: Uretici ve ayiric1 aglarin derin evrigimli ag oldugu bir GAN. Ureticide
resimlerin boyut biiyiitme iglemleri Conv2DTranspose katmani kullanilarak
yapilacaktir.

32 x 32 boyutlarinda 10 simmifta toplam 50000 (her simf i¢in 5000) 6rnek
bulunan CIFARI10 veri setinde GAN egiteceksiniz. Isleri basitlegtirmek icin
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sadece "kurbaga" simifini kullanacaksiniz.
Sematik olarak GAN’lar soyledir:

1. generator ag1 (latent_dim, ) seklindeki vektorleri (32, 32, 3)
seklinde resimlere egler.

2. discriminatorag (32, 32, 3) seklindekiresimler icin resmin gercek
olma olasihigini gosteren ikili bir skor iiretir.

3. gan ag1 lretici ve ayiriciy1 birbirine baglar: gan (x)= discrimina-
tor (generator (x)).

4. Ayiric1 agr gergek ve sahte resimlerle ve "real" /"fake" etiketleriyle herhangi
bir resim simiflandirma modelini egittiginiz gibi egiteceksiniz.

at

Uretici ag1 egitmek icin iiretici agin agirhklarinin gan modelinin kaybina
gore gradyanlarini kullanacaksiniz. Bu, her adimda {iretici agin agirlik-
larini, trettigi resimlerin ayirici ag tarafindan "gercek" kabul edecegi
istikamette degistireceginiz anlamina gelir. Bir bagka deyisle iireticiyi
ayiriciyl yaniltacak sekilde egiteceksiniz.

8.5.2 ipuglarl

GAN’lar egitmek ve yapilandirmak olduk¢a zordur. Aklinizda tutmaniz
gereken bazi ipuglar1 var. Derin 6grenmedeki bir¢ok sey gibi bilimden ziyade,
biraz simyadir: Bu ipuclari teori temelli olmaktan ¢ok, bulussaldir. Eldeki
fenomenin sezgisel olarak anlagilmasimi saglarlar ve her kapsamda olmasa da
gozlemsel olarak iyi caligtiklar: bilinmektedir.

Bu béliimde gergekleyeceginiz GAN {iretici ve ayirict aglar igin baz ipuglar:
agagidadir. Cok ayrintili bir liste degil, GAN literatiiriinii incelediginizde daha
bir¢ok ipucu bulabilirsiniz:

e Uretici agin son aktivasyonunda sigmoid yerine modellerde yaygin olarak
kullanilan tanh fonksiyonunu kullanacagiz.

e Sakli uzaydan ornekler secerken diizgiin dagilim yerine normal dagilim
(Gauss dagilimi) kullanacagiz.

e Stokastiklik dayanikliligi artirir. GAN egitim sonuglari dinamik bir dengede
oldugundan, GAN’lar her yonden ¢gikmaza girmeye miisaittir. Rastgelelik
egitim esnasinda bunun olmasini engellemeye yardimci olur. Rastgeleligi
iki yoldan saglayacagiz: Ayiricida iletim séniimii kullanmak ve ayiricinin
etiketlerine rastgele giiriiltii eklemek.
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e Ayrik gradyanlar GAN egitimine engel olabilir. Derin 6grenmede ayriklik
genellikle istenen bir ézelliktir ama GAN’larda degil. 1ki sey gradyan
ayrikligina neden olabilir: En biiyiikleri biriktirme ve ReLU aktivasyonlari.
En biiyiikleri biriktirme yerine aralikli evrigim kullanarak boyut azalt-
may1 ve ReLU yerine LeakyReLU katmani kullanilmasini tavsiye ediyoruz.
ReLU’ya benzemektedir ama kii¢iik negatif aktivasyon degerleri ekleyerek
ayriklik kisitlamasinin ¢oziilmesine yardim eder.

e Uretilen resimlerde satranc tahtas: etkisi goriilmesi, iireticinin goriintii
noktas1 kapsamasinin dengesizliginden olur (Sekil-8.17’ye bakinz). Bunu
¢Ozmek icin liretici ve ayiricidda Conv2DTranpose ya da Conv2D kullan-
digimizda adim araligiyla boliinebilir kernel boyutu kullanacagiz.

Sekil 8.17: Satrang tahtas: etkisi, goriintii noktalarini kapsamada dengesizlikle sonuglanan adim aralig:
ve kernel boyutunun uyumsuzlugu nedeniyle olugur

8.5.3 Uretici

Once, vektorleri (egitim esnasinda sakl uzaydan rastgele 6rneklenen) aday
resimlere doniigtiiren generator modelimizi geligtirelim. GAN’larda sikga
meydana gelen sorunlardan biri, iireticinin iirettigi resimlerin giiriiltiiye ben-
zemesidir. Iletim séniimiinii hem iiretici hem de ayiricida kullanmak olasi bir
¢Ozliimdiir.

Kod 8.29 : GAN liretici agi

import keras
from keras import layers

import numpy as np

latent_dim = 32
height = 32
width = 32

channels = 3
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8.5.6 DCGAN’1 Egitmek

Simdi egitime baglayabilirsiniz. Yeniden ozetlersek egitim siirecinde sematik
olarak her epokta asagidakileri yapacaksiniz:

1. Sakli uzaydan rastgele noktalar ¢ekin (rastgele giiriiltii).
2. Bu, rastgele giiriiltiiyli kullanarak generator resimler iiretecek.
3. Uretilen resimlerle gercek resimleri birbirine karigtirin.

4. discriminator’ egitirken bu giiriiltii eklenmis resimleri ve karsilik
gelen "gergek" (gergek resimler i¢in) ya da "sahte" (iiretilen resimler igin)
hedefleri kullanacaksiniz.

5. Sakli uzaydan yeni rastgele noktalar gekin.

6. gan’i bu rastgele vektorlerle egitin ve hedefler her zaman "bunlar gercek
resim" olsun. Ayiricinin iiretilen resimler i¢in tahminlerini "bu resimler
gercek" olacak gekilde iireticinin agirliklarini giincelleyin (ayirici don-
duruldu): Bu egitim siireci, tiretici kismiin ayirict kismini kandirmay
Ogrenmesini amaclar.

Simdi bunu gergekleyelim.

Kod 8.32 : Cekismeli iiretici agi egitmek

import os

from keras.preprocessing import image

(x_train, y_train), (_, _) = keras.datasets.cifarl®.load_data() #CIFAR-10 verisini yikler
x_train = x_train[y_train.flatten() == 6] #Kurbaga resimleri sec¢er (Sinif numarasi 6)
x_train = x_train.reshape(

(x_train.shape[0],) +

(height, width, channels)).astype(’float32’) / 255.

iterations = 10000
batch_size = 20

save_dir = ’sizin_dizininiz’ # Uretilen resimlerin kayit edilecegi yer

start = 0
for step in range(iterations):
random_latent_vectors = np.random.normal (size=(batch_size, # Sakli uzaydan rastgele
latent_dim)) # noktalar ornekler

generated_images = generator.predict(random_latent_vectors)
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Egitim sirasinda ¢ekismeli agin kaybinin ¢ok yiikseldigini, ayirict agin kaybinin
sifira yaklagtigini ve iireticiye baskin giktigimi gorebilirsiniz. Boyle bir durumla
kargilagtiginizda ayiricinin 6grenme oranini diisiirmeyi ve iletim séniim oranini
artirmay1 deneyin.

Sekil 8.18: Ayiriciyla oyun oynamak: Her siitunda iki resim GAN tarafindan tiretilenlerden, bir tanesi
de egitim veri setinden geliyor. Ayirt edebilir misiniz? (Cevaplar: Sirasiyla ortadaki, yukaridaki, alttaki
ve ortadakiler gercek.)

8.5.7 Ozet

e GAN, iiretici agla ayirict agin birlesiminden olugur. Ayirici, iireticinin
iirettigi ciktilarla egitim veri setindeki resimleri ayirt etmek icin iireticiyse,
ayiricly1 yaniltmak icin egitilir. Uretici, egitim veri setinden hicbir érnegi
dogrudan gormez, veri hakkindaki tek bilgi ayiricidan gelir.

e GAN’lar1 egitmek zordur. Cilinkii GAN egitimi dinamik bir siirectir ve
sabit bir kayip yiizeyinde gradyan inigi siirecinden farklidir. GAN"1 dogru
bir gekilde egitebilmek i¢in baz bulugsal ipuglar1 vardir ve ¢ok fazla hassas
ayar gerektirir.

e GAN’lar ¢ok gercekgi resimler iiretme potansiyeline sahiptir. VAE’lerden
farkli olarak 6grendikleri sakli uzaylar siirekli ve yapisal degildir ve bu
ylizden, sakli uzayin kavram vektorleriyle resim diizenleme gibi pratik
uygulamalar i¢in ¢ok da uygun olmayabilirler.
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e Metni resme esleme.
— Kosullu resim diretme —Tanima uyan kisa bir metni resme eglemek.

— Logo tretme —Bir girketin ismini ve tanimini logoya eslemek.

e Resimleri resimlere egleme.

— Ustiin ¢ozimdirlik —Diigiik boyutlu bir resmi yiiksek ¢oziiniirliiklii
resme eslemek.

— Gorsel derinlik tahmini —Resimde derinlik tahmini.

e Resimleri ve metni metne eglemek.

— Gorsel soru cevaplama —Resimler ve resimlerin igerigiyle ilgili dogal
dil sorularina dogal dil cevaplar: eglemek.

e Videolar: ve metni metne egleme.

— Video soru cevaplama —Kisa videolar ve igerikleriyle ilgili dogal dil
sorularina dogal dil cevaplar: eglemek.

9.2 Derin Ogrenmenin Sinirlar:

Derin 6grenme kullanarak iiretilecek uygulama uzay1 neredeyse sonsuzdur.
Bu kadar etiketli veriye ragmen bircok uygulamaya mevcut derin 6grenmeyle
ulasmak miimkiin degildir. Ornegin, bir yazilim iiriiniiniin {iriin yoneticisi tara-
findan yazilmis yiizler, binler hatta milyonlarca Ingilizce tanimi ve gelistirme
takiminin bu isterleri saglayan kaynak kodlar: iceren bir veri seti olusturabilirsi-
niz. Bu veriyle bile {irtin tanimlarini okuyup onu iireten bir derin 6grenme modeli
egitemezsiniz. Bu sadece bir 6rnekti. Programlama ya da bilimsel bir metodu
uygulamak gibi nedensellik, uzun dénem planlama ve verilerin algoritmik olarak
diizenlenmesini gerektiren bir seyi yapmak ne kadar veri olursa olsun derin
ogrenmenin ulagamayacagi noktadadir. Hatta bir siralama algoritmasini bile
derin sinir aglariyla 6grenmek oldukga zordur.

Bu derin 6grenme modellerinin sadece bir vektor uzayini bir digerine egleyen
basit zincirleme ve strekli geometrik dontstmlerden ibaret olmasindandir. Tek
yapabilecegi X’ten Y’ye 6grenilebilir siirekli bir doniigiimiin oldugu varsayimiyla
X manifoldunu Y manifolduna esglemektir. Derin 6grenme modelleri bir tiir yazi-
lim olarak diigiiniilebilecekken, tersine ¢cogu yazilim derin dgrenme modelr olarak
ifade edilemez ve ¢cogu gorevi ¢ozebilecek bir derin 6grenme modeli olmayabilir
ya da olsa bile dgrenilebilir olmayabilir veya yeterince veri olmayabilir.

Mevcut derin 6grenme tekniklerini kullanip daha fazla katman ekleyerek ya
da daha fazla egitim verisi bularak bu sorunlarin ancak bazisim yiizeysel olarak
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¢Ozebilirsiniz. Bir veri manifoldunun kesintisiz bir geometrik gecisi olarak ifade
edilemeyen problemler i¢in derin 6grenme yetersiz kalacak ve ¢ozemeyecektir.

9.2.1 Makine Ogrenmesi Modellerini Insanlagtirma Riski

Modern YZ ile ilgili 6nemli bir risk, derin 6grenme modellerinin ne yaptiginin
yanlig anlagilmasi ve kabiliyetlerinin oldugundan ¢ok yukarida diigiiniilmesidir.
Insanin temel 6zelligi zihin teorisidir: Niyet okumaya meyilli olmamiz, inanclari-
miz ve etrafimizda olanlar hakkindaki bilgimizdir. Bir kayanin iistiine giilen yiiz
¢izmek zihnimizde onu mutlu yapar. Bunu derin 6grenmeye uyguladigimizda,
resmi tamimlayan bagliklar ireten bir modeli bagariyla egittigimizde zihnimizde,
modelin resmin igerigini anladigini ve baglik {irettigini diigiiniiriiz. Sonra egitim
veri setinde bagka bir resimde denedigimizde ¢ok sacma basgliklar tirettigini
gordiigiimiizde sagiririz (Sekil-9.1’e bakiniz).

Sekil 9.1: Derin 6grenme temelli olarak resim-

Beyzbol sopasi tutan bir erkek cocuk. deki igerigi anlatan baghk gorevinde bagarisizlik

Bundan daha fazlas1 ¢ekismeli érnekler® tarafindan karsimiza ¢ikarilmistir.
Cekismeli ornekler, derin 6grenme aglarina beslenen ve modeli, yanhsg sinif-
landirmas igin kandirmaya c¢alisan 6rneklerdir. Bunun zaten farkindasiniz,
ornegin, girdi uzayina gradyan ¢ikigi kullanarak segilen bir evrigim filtresinin
giktilar1 biiyiitiilebilir ve Boliim-5’te bu teknigi filtrelerin gorsellestirilmesinde ve
Boliim-8’de DeepDream algoritmasinda gordiiniiz. Benzer gekilde gradyan ¢ikig:
kullanarak resmi kiiciik bir sekilde degistirerek secilen bir sinif i¢in tahmini
biiyiitebilirsiniz. Bir panda resmi alip maymun sinifinin gradyan degerlerini
eklerseniz sinir aginin pandayr maymun olarak simiflandirmasini saglarsiniz
(Sekil-9.2’ye bakiniz). Bu, modellerin kirilgan ve girdi-gikt1 eglestirmelerinin
insan algisindan ¢ok farkli oldugunun gostergesidir.

Kisacasi, derin 6grenme modelleri girdileri hakkinda bilgi sahibi degildir,
en azindan insan seviyesinde degildir. Biz insanlarin resimleri, sesleri ve dili
anlamasi duyu-motor tecriibelerine dayanir. Makine 6grenmesi modellerinin

SCN: Ing. adversarial example
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f(x) f(x)
Sebek sinifina

ait gradyan

Panda Cekismeli 6rnek

Sekil 9.2: Cekismeli 6rnek: Resimde
olabilecek gozle fark edilemeyecek ka-
dar kiigiik degigimlerin modelin sinif-
landirmasini bag asag: gevirebilir.

bdyle tecriibeleri yoktur ve girdilerinin insanin anladigina benzer bir yonii de
yoktur. Modellerimizi insan tarafindan etiketlenmis bircok egitim girdisiyle
besleriz ve insan konseptlerini belli bir érnek kiimesine esleyen geometrik
doniisiimler 6grenmelerini saglariz ama bu eslesme bizim zihnimizde bulunan
ve tecriibeyle gekillenenin kiigiik bir taslagidir. Yani aynanin karsisindaki bir
nesnenin yansimasi gibidir (Sekil-9.3’e bakimiz).

insan aklindaki Bu konseptleri ortaya Makine 6grenmesi
Gergek diinya insan tecriibeleri soyut konseptler cikaran etiketli veri modeli

: ; l* Q . — if(x)
\ Ui % =
t] %2 -
Rl LA

Gergek diinyaya her insan zihin modeline Egitim verisiyle
zaman uygun olmayabilir benzemez eslesir

Sekil 9.3: Su anki makine 6grenmesi modelleri aynadaki bir yansima gibidir

Bir makine 6grenme gelistiricisi olarak bunu aklinizda tutun ve asla sinir
aglarmin yaptiklar: gorevi anladiklarimi diistinmeyin, bdyle yapmiyorlar en
azindan bize anlamh gelecek gekilde yapmiyorlar. Onlar sadece 6grenmelerini
istedigimiz kiigiik bir gorevi, egitim girdilerini egitim hedeflerine teker teker
eslestirmeyi 6greniyorlar. Egitim veri setinden ¢ok farkli bir sey gosterirseniz
hata yapacaklardir.
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9.2.2 Sinirlh Genellestirme ve Tamamen Genellestirme

Derin 6grenme modellerinin girdileri giktilara doniigtiiren geometrik donii-
stimleriyle insanlarin diisiindiigi ve 6grendigi arasinda ¢ok temel farkliliklar
vardir. Tek fark, insanlarin egitim ornekleri gormek yerine kendi kendilerine
tecriibeyle sekillenen bir 6grenme siireci olmasi degil. Farkli 6grenme siireglerine
ilave olarak altta yatan gosterimler arasinda da bir fark var.

Insanlar derin 6grenmenin ya da bir bécegin yaptig: gibi ani bir uyarana
ani bir cevap vermekten daha 6tesini yapabilecek kabiliyete sahiptir. I¢inde
bulundugumuz ya da baskalarinin i¢cinde bulundugu durumlarin karmasik ve
soyut modellerini kullanarak gelecekte farkli durumlarla bag edebilir ve uzun
dénemli planlamalar yapabiliriz. Ogrendigimiz konseptlerle daha 6nce hig
kargilagmadigimiz tecriibeleri birlegtirebiliriz, 6rnegin, kot pantolon giyen bir at
veya piyangodan para ¢ikmasi halinde neler yapacagimizi hayal edebiliriz.

Soyutlama ve nedensellik yaparak tecriibelerimizin 6tesine zihinsel modeli-
mizi 0teye tasiyan hipotezlerle baga cikabilme kabiliyeti, insan biligsel yapisinin
karakteristigini tanimlamaktadir. Bunu tamamen genellestirme olarak adlandi-
riyorum: Cok az yeni veri ya da hig¢ yeni veri kullanmadan ilk defa karsilagilan
durumlara ayak uydurma yetenegi.

Bu derin sinir aglarimin yaptig1 sinarle genellestirmeden (Sekil-9.4’e bakiniz)
tamamen farkhdir. Egitim zamaninda gelen veriden biraz farkh bir veri geldi-
ginde derin aglarin girdiden ¢iktiya eslegtirmesi anlamsizlagabilir. Bir roketin
uzaya inmesi i¢in gerekli parametrelerini 6grenme problemi hayal edin. Bu
gorev icin denetimli veya pekistirmeli 6grenme kullanarak egitilen bir derin ag
kullanacak olsaydiniz, binlerce hatta milyonlarca inig verisiyle beslemek zorunda
olurdunuz ve bdylece yogun bir girdi uzayina maruz birakarak girdi uzayini ¢ikti
uzayina uygun bir eslestirmeyi 6gretirdiniz. Biz insanlar, bunun aksine roket
biliminin fiziksel modelini diigiinerek soyutlamanin giiciiyle bir ya da birkac
denemede tam bir ¢ozlim ortaya koyabiliriz. Benzer sekilde bir insanin viicudunu
kontrol eden ve sehirde arabalar tarafindan ezilmeden yolunu bulabilmesini
istediginiz bir derin ag gelistiriyor olsaydiniz ag, arabalarin tehlikeli oldugunu
ve kaginma davraniglar: geligtirmesi gerektigini anlamadan 6nce binlerce kez
arabalar tarafindan ezilip 6liirdii. Daha sonra yeni bir gehre birakildiginda
bildigi bircok seyi bastan 6grenmek zorunda olurdu. Diger yandan insanlar
hipotetik durumlarda soyut modellemenin giiciiyle bir defa bile 6lmeden giivenli
davraniglar: 6grenebilir.

Kisacas1 makine algilamasinda birgok ilerlemeye ragmen insan seviyesinde
YZ’ya ¢ok uzaktayiz. Modellerimiz sinirli genellestirme yapabilir ve yeni durum-
lara uyum ancak yeni durumlarin ge¢mis verilere benzemesi halinde miimkiindiir.
Ancak insanin biligselligi tamamen genellegtirebilir ve tamamen yeni durumlara
c¢abucak uyum saglar ve gelecek i¢in uzun zamanli planlama yapabilir.
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Veri noktalari veya

tecriibe kiimesi
. J .
‘. ®

Sinirli genellestirme:
Oriintd tanimanin
genellestirme giicu

Tamamen genellestirme:
Soyutlama ve nedensellikle
elde edilen genellestirme
glicu

Sekil 9.4: Sinirli genellestirme ve ta-
mamen genellestirme karsilagtirmasi

9.2.3 Ogzet

Unutmamaniz gereken sey, derin 6grenmenin su ana kadar tek basgarisi insan
tarafindan etiketlenen birgok veriyi kullanarak X uzaymi Y uzayina eslemekten
ibarettir. Bu iyi yapildiginda pek ¢ok 6nemli endiistride ezber bozan geligmelere
sebep olacak olsa da insan seviyesinde YZ’ya daha ¢ok yol var.

Su ana kadar konugstugumuz sinirlari ortadan kaldirmak i¢in su anda yapti-
gimiz gibi girdi ve ¢ikti eslemek yerine nedensellik ve soyutlamaya gegmeliyiz.
Farkli durumlar1 ve konseptleri soyut modelleme altyapisi bilgisayar programla-
ridir. Daha 6nce makine 6grenme modellerini dgrenebilen programlar olarak
nitelendirmigtik ancak gsimdilik sadece tiim olas1 programlarin kiigiik, dar ve
belli bir altkiimesini 6grenebiliyoruz. Peki, modiiler ve yeniden kullanilabilir
sekilde herhangi bir programi 6grenebilecek miyiz? Sonraki béliimde buna giden
yolu gorecegiz.

9.3 Derin Ogrenmenin Gelecegi

Bu boliim bir akademik aragtirma programina katilmak isteyenlere ya da
bireysel aragtirma yapacaklara yeni ufuklar a¢gmay: hedefliyor ve daha ¢ok
spekiilatif. Derin aglar hakkinda bildiklerimize, sinirlar1 ve mevcut yonelinen
arastirma konularina bakarak orta vadede olacaklar: tahmin edebilir miyiz?
Devaminda syleyeceklerim sadece gahsi fikirlerimden ibarettir. Elimde kristal
bir kiire yok ve sdylediklerimin ¢ogu bosa ¢ikabilir. Bu tahminleri gelecekte
tamamen gercek olacagini bekledigim icin degil, ilging ve gerceklegme ihtimalleri
olduklar icin paylagiyorum.

Gelecek vadettigini diislindiigiin ana yonlere en yukaridan bakacak olursak:





