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OZET

Yagmur KAYA

GORUNTU ARSIVLERI iCIN DERIN SiNiR AGLARI KULLANILARAK
HECELERE DAYALI GORUNTU ALT YAZILAMA MODELI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

2023

Bir goriintliye ait icerigin insan benzeri dogal bir dil kullanilarak otomatik olarak tasvir
edilmesi goriintli alt yazilama olarak adlandirilmaktadir. Bilgisayarli gorii ve dogal dil
isleme tekniklerinin bir arada kullanildig1 gériintii alt yazilama alaninda Ingilizce icin
tasarlanan bircok model bulunmaktadir. Ancak Tiirk¢enin sondan eklemeli yapisindan
dolay1 bu modellerin dogrudan Tiirkgeye uyarlanmasi miimkiin degildir. Bu tez ¢caligmasinda
dilin yapisini daha iyi anlayabilmek i¢in hecelerden faydalanilmis ve heceler iizerinde
calisan bir goriintii alt yazilama modeli onerilmistir. Onerilen model encoder-decoder
mimarisine sahip olup CNN ve LSTM birlikte kullanilmistir. Mevcutta Tiirkge dili icin
onerilen sozciik, alt kelime/kok tabanli modeller ile onerdigimiz hecelere dayali modelin
bagsarimimi kiyaslamak i¢in ti¢ ayrt veri kiimesi kullanilmistir. Bunlardan ilk ikisi
arastirmacilarin  agik erisimine sunulan Flickr8k ve Flickr30k bir digeri ise kendi
olusturdugumuz veri kiimesidir. Onerilen yaklasimm performanst BLEU 6l¢iim metrigi
kullanilarak degerlendirilmis her {i¢ veri kiimesinde de hecelere dayali modelin diger iki
modele gore daha basarili oldugu sonucuna ulasilmstir. Bilindigi kadariyla, hecelere dayali
gorlintii alt yazilama alaninda yapilan herhangi bir ¢alisma bulunmamaktadir, bu sebeple

sunulan ¢alisma bu konuda yapilan ilk ¢alisma olmasi sebebiyle 6nemlidir.

ANAHTAR KELIMELER: Goriintii alt yazilama, oriintii tanima, goriintii isleme, dogal

dil isleme, kodlayici-kod ¢6ziicti mimari, derin sinir aglari



ABSTRACT

Yagmur KAYA

SYLLABLE-BASED IMAGE CAPTIONING MODEL BASED ON DEEP NEURAL
NETWORKS FOR IMAGE ARCHIVES

Baskent University Institute of Science and Engineering

Department of Computer Engineering

2023

Image captioning also known as automatic image description, refers to the process of
automatically describing the content of an image by using natural language. In the field of
image captioning, there are many models designed for English where computer vision and
natural language processing techniques are combined. Direct adaptation of these models to
Turkish is not possible due to the agglutinative structure of the Turkish language. In our
study, we propose a syllable-based image captioning model to better understand the structure
of the language. The proposed model follows an encoder-decoder architecture, utilizing both
CNN and LSTM. Three seperate datasets were used to compare the performance of the
proposed syllable-based model with word-level and baseword/subword-level models. The
first and second datasets are the Flickr8k and Flickr30k dataset, which is publicly accessible
for researchers, while the other one is a dataset that we created. The performance of the
proposed approach was evaluated by using the BLEU metric, and we found that the syllable-
based model outperformed the other two models in all datasets. To the best of our
knowledge, there is no existing work on syllable-based image captioning, making our study

significant as the first work.

KEYWORDS: Image captioning, pattern recognition, image processing, natural language

processing, encoder-decoder architecture, deep neural network.



ONSOZ

Kiiltirel miras olan goriinti arsivlerine hizli ve dogru bir sekilde erisim
saglanabilmesi i¢in gorlintliyli betimleyen alt yazilara ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak gelisen
teknoloji ile birlikte artan veri miktarina, manuel veri girisi yapilarak yetisilmesi miimkiin
gorinmemektedir. Bu tez ¢alismasinda gelisen bu ihtiyaci gii¢lii makineler yardimiyla daha
hizli bir sekilde karsilayabilmek amaciyla derin 6grenme yontemlerinden faydalanilarak
Tiirkge diline 6zel bir goriintii alt yazilama modeli gelistirilmistir. Yapilan ¢calismalar ve elde
edilen sonuglar yeterli egitim verisi ve gli¢lii makineler kullanilarak alt yazilama islemlerinin

insan giiciine ihtiya¢ duyulmadan hizli bir sekilde yapilabilecegini gostermektedir.
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1. GIRIS

Gelisen teknoloji ve buna paralel olarak artan goriintii sayisi, sayisal goriintii
arsivciliginde iki temel sorunu beraberinde getirmistir. Cesitli kaynaklardan elde edilen
goriintlilerin giivenli bir ortamda saklanmasi ve istenildiginde hizli bir sekilde aranip
sorgulanabilir olmasi en temel sorunlar olarak one ¢ikmaktadir. Sayisal goriintli arsivleme
sistemlerinde goriintiiler saklanirken, yiiksek kapasiteli diskler veya teyp kiitiiphanelerinin
kullaniliyor olmasi giivenli ortamda saklama sorununu biiyiik oOl¢iide ¢6zmektedir [1].
Ancak hizli bir arama sorgulama igin goOriintiiyli betimleyen alt yazilara ihtiyag
duyulmaktadir. Bu islemin manuel olarak insan eliyle yiiriitilmesi uzun yillar alacagindan,
goriintililerin insan diline yakin bir sekilde otomatik olarak tasvir edilmesi 6nemli bir ihtiyag
haline gelmistir [2].

Bilgisayarli gorii ve dogal dil isleme tekniklerini bir arada barindiran goriintii alt
yazilama problemleri, bu biitliinlesik yapisindan dolay1r zorlu problemler arasinda
sayllmaktadir. Goriintii alt yazilama problemiyle ilgili yapilan c¢aligmalar ¢ogunlukla
Ingilizce iizerinde yogunlasmustir ve son yillarda yapilan birkag calisma disinda Tiirkge
lizerinde yeterince calisma bulunmamaktadir. Tiirk¢enin sondan eklemeli bir dil olusu
sebebiyle kelimeye eklenen her bir ek kelimenin anlamini degistirmektedir. Dilin bu yapist
zor olan goriintii alt yazilama problemini Tiirk¢e i¢in daha da zor hale getirmektedir ve
Ingilizce icin gelistirilen modeller iizerine farkli yaklasimlar uygulanmasi gerekliligini
dogurmaktadir.

Goriintli alt yazilama sayisal bir ortamda arsivlenen goriintiilerin efektif bir sekilde
aranip sorgulanabilmesi i¢in anahtar climleler liretmenin yaninda, gérme engelli bireyler i¢in
onlindeki manzaray1 tasvir etme, sosyal medyada firetilen igeriklerin analiz edilerek
raporlanmast dahil bir¢ok alanda kullanilabilmektedir. Daha once de belirtildigi gibi
Tiirkgenin sondan eklemeli bir dil olusu sebebiyle Ingilizce dili i¢in tasarlanan goriintii alt
yazilama modelleri dogrudan kullanilamamakta, farkli yaklagimlara ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bu calismada, gortintiiler {izerinde Tiirkge alt yazilama yapilirken kelimenin en 6nemli temel
bileseni olan heceler kullanilarak Tiirkgeye 6zel bir goriintii alt yazilama modeli 6nerilmistir.
Onerilen modelin basarimi hem sektdrden toplanan verilerle olusturulan yeni bir veri kiimesi
tizerinde hem de arastirmacilarin agik erisimine sunulan Flickr8K, Flickr30K veri kiimeleri
lizerinde &l¢iilmiistiir. Onerilen ydntemin sozciik veya alt kelime/kdk yaklasimlaria kiyasla

gozle goriiliir bir bagarima ulastig1 her {i¢ veri kiimesi iizerinde de gézlemlenmistir.



Bu tez ¢alismasi toplam 5 boliimden olusmaktadir. Boliim 2°de goriintii alt yazilama
konusu ile ilgili literatlir taramasi sunulmustur. Boliim 3’te kodlayici-kod ¢6ziicii mimari
(encoder-decoder architecture), evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks-
CNN), yinelemeli sinir aglar1 (Recurrent Neural Networks-RNN), dogal dil isleme (Natural
Language Processing-NLP), kelime temsil yontemleri gibi goriintii alt yazilama modellerini
anlamak i¢in gerekli olan materyal ve yontemler sunulmustur. Boliim 4’te veri kiimesi, veri
On isleme asamalari, bu tez ¢alismasinda 6nerilen modelin detaylar1 ve elde edilen deneysel
sonuglar sunulmustur. Bolim 5’te sonu¢ ve Oneriler basligi altinda elde edilen deney
sonuclari degerlendirilmis, bu tez calismasinin literatiire katkisindan bahsedilerek gelecekte

yapilmasi planlanan ¢aligmalar aktarilmistir.



2. LITERATUR CALISMASI

Goriintii alt yazilama bilgisayarli gorii ve dogal dil isleme tekniklerini birlestirerek,
verilen goriintiilere ait dogal dile yakin tanimlayici agiklamalar tireten, son yillarda
popiilaritesini artirmis bir konudur. Gorlintii alt yazilama i¢in gecmiste iki temel yaklagim
yaygin olarak kullanilmistir. Bu yaklasimlardan ilki erisim tabanli (retrieval based), ikincisi
ise sablon tabanl (template based) yaklagimlardir.

Erisim tabanli modellerde bir goriintiiye ait yeni bir alt yazilama yapilirken, veri
kiimesindeki benzer goriintiillere ait tanimlamalar getirilerek bu tanimlamalar mevcut
goriintliye uyacak sekilde degistirilmektedir. Ferhadi ve digerlerine goére goriintii ve
goriintliyll temsil eden alt yaz1 arasindaki iligki tanimlanirken nesne, eylem ve sahne tigliisii
g6z oniinde bulundurulmahdir [3]. Gupta ve Davis nesneleri ve eylemleri daha iyi
tanimlayabilmek icin nesne ve eylemler arasi iligkinin dogru tanimlanmasmin 6nemli
oldugunu vurgulamislardir [4][5]. Bir goriintii ve agiklama arasindaki puanin yiiksek olusu
benzerligin de bir o kadar fazla oldugu anlamina gelmektedir. Erisim tabanli modeller
genellikle biiylik boyutlu goriintii  6zellik vektorleriyle ¢alistiklarindan en  biiyiik
dezavantajlari yiiksek hesaplama maliyetleri olusturmalaridir. Sablon temelli modellerde ise,
gorilintiiye ait alt yazilama yapilirken onceden tanimlanan 6zne, nesne, yliklem benzeri bir
dizilimden olusan ciimle sablonlar1 kullanilmaktadir. Bu modellerde anlamli alt yazilar
tiretilebilmektedir ancak ciimle olusturulurken 6nceden belirlenen sablonun dil bilgisel
kurallarina kat1 bir sekilde bagli olundugundan olusan climlelerin ifadesi insan yazist kadar
akic1 olamamaktadir [6].

Erisim tabanli ve sablon temelli yaklasimlar goriintii alt yazilama problemlerinde
belirli bir basarimi yakalamistir ancak alt yazi olustururken, Onceden tanimli climle
yapilarinin  disina ¢ikamamakta ve daha Once hi¢ karsilasilmayan nesneleri
tantyamamaktadirlar. Derin 6grenme modellerinin her gecen giin daha da gelismesiyle
birlikte goriintii alt yazilamada kullanilan bu iki yaklagim yerini derin 6grenme modelleri
kullanilarak gorintii alt yazilama yaklasimlarina birakmustir [7]. Goriintii alt yazilama
problemleri,  ¢ogunlukla  makine  c¢evirisi  problemleriyle  benzer  sekilde
degerlendirilmektedir. Bu sebeple makine ¢evirisinde kullanilan kodlayic1 ve kod ¢6ziicii
(encoder-decoder) mimarisi gorlintii alt yazilama problemlerinde de kullanilmaktadir.
Goriintiilere ait 6zniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in kodlayic1 asamasinda Evrisimli Sinir Aglari

kullanilirken, kod ¢d6ziicli kisminda ise Yinelemeli Sinir Aglar1 kullanilmaktadir. Xu ve



digerleri ise kodlayici-kod ¢6ziicli mimarisi tizerine dikkat mekanizmasini dahil ederek bu
calismadaki basarimi artirmislardir [8]. Dikkat mekanizmasi dil modelinin her asamasinda
bir sonraki kelimenin olusturulmasi i¢in hangi goriintii 6zelliklerine odaklanacagini
gostermektedir. Bu 6zellik dil modelinin goriintii 6zelliklerinin farkli bolgelerine dikkatini
yonlendirmesine olanak saglamaktadir [9].

Goriintii alt yazilama alanindaki caligsmalar incelendiginde Tiirk¢e dili 6zelinde
yapilan ¢alisma sayisinin yeterli miktarda olmadigi goriilmektedir. Tiirk¢e goriintii alt
yazilama ile ilgili {izerinde ¢alisma yapilan ilk veri kiimesi Unal ve digerleri tarafindan
onerilen TasvirEt veri kiimesidir [10]. Ingilizce icin hazirlanan ve arastirmacilarm agik
erisimine sunulan Flickr8K veri kiimesindeki goriintiilere Tiirkge alt yazilar toplanarak
olusturulmustur. TasvirEt veri kiimesi toplam 8091 adet goriintii ve her goriintii i¢in 2’ser
alt yazidan olusmaktadir. Unal ve digerleri bu ¢aligmalarida gorsel olarak en yakin
goriintiiniin alt yazilarini transfer etme ve konsensiis alt yazilama yontemi olmak iizere iki
yontem gelistirmis ve yaptiklart deneyler sonucu konsensiis yonteminin daha basarili
oldugunu ortaya koymuslardir [10]. Tiirk¢e igin Onerilen bir diger veri kiimesi, Samet ve
digerleri tarafindan MSCOCO veri kiimesindeki goriintiilere ait agiklamalarin Google ¢eviri
yardimiyla otomatik olarak ¢evrilmesi sonucu elde edilmistir [11]. Veri kiimesi boyutunun
TasvirEt’e kiyasla biiyiik olmasi1 basarimi artiran bir faktor olarak goriinse de alt yazi elde
edilirken otomatik terciime kullanilmasi dilin yapisinin tam olarak yansitilamamasia ve
semantik agidan giiriiltiilii veriler nedeniyle model basarimlarinin diisiik olmasina neden
olmaktadir. Kuyu ve digerleri Tiirk¢enin dil yapisinin karakteristik 6zelliklerini dikkate
alarak alt yazilama yapmanin daha basarili olacagimi savunmus ve kelimeler yerine alt
sozciikler kullanan bir alt yazilama modeli gelistirmiglerdir [12]. Alt sozciik modelini
uygularken egitim kiimesindeki kelimeler Byte Pair Encoding (BPE) [13] algoritmast ile alt
sOzciiklere ayristirilmis ve bu alt sozciiklere dayali sozliik temsilleri kullanilmistir.
MSCOCO ve Flickr30K veri kiimelerine ait alt yazilarin otomatik g¢evirisi yapilarak egitim
verisi olarak kullanilmis ve Onerilen alt sozclik modelinin basarili sonuclar verdigi
gosterilmistir. Stefanini ve digerleri alt sézciik tabanli yontemler ile literatiirde “seyrek
kelime” olarak gecen nadir kelimelerin bulunamamasi probleminin c¢oziilebilecegini
belirtmislerdir [14]. Videolarin Tiirkg¢e alt yazilanmasi konusunda yapilan ilk ¢alisma
Citamak ve digerlerine aittir [15]. Bu ¢alismada MSVD veri kiimesinin bir kism1 alinarak
otomatik g¢evirisi yapilmis ve olusturulan bu veri kiimesi (MSV-Tiirkge) lizerinde derin sinir
aglarina dayali yontemler denenerek modellerin basarimi kiyaslanmistir. Elde edilen

sonuglarin belirli bir basarima ulastig1 ancak gelistirmelere agik oldugu belirtilmektedir.



Tiirkge video alt yazilama konusundaki bu ¢alisma kendi ¢alismam ile ayni tip veri kiimesi
tizerinde calismasa da probleme yaklagim sekli ve kullanilan yontemler yol gosterici
olmustur.

Literatiirde goriintii alt yazilama problemiyle ilgili ¢ok sayida ¢alisma bulunmasina
ragmen, calisilan modeller cogunlukla tek bir dil iizerine yogunlasmistir ve Ingilizce
tizerinde yiiksek basarimlar elde edilmistir. Son yillarda Tiirk¢e iizerinde de yapilan
caligmalar olmasima karsin, bu calismalarin sayist bir hayli azdir. Tiirkge gibi sondan
eklemeli dillerde kelimeler aldiklar1 her bir ek ile yeni anlamlar kazanabilmektedir. Dilin
yapisinin daha iyi modellenebilmesi i¢in kelimenin kok, ¢ekim eki ve ekler gibi morfolojik
Ozelliklerinin anlasilmasina ihtiyag duyulmaktadir ve heceler bu konuda yiiksek katki
saglamaktadir. Tiirkce dili 6zelinde diisiiniildiiglinde; kelimelere eklenen ekler igerisinde
tekillik/cogulluk, olumluluk/olumsuzluk, sahiplik gibi bir¢ok anlam barindirmaktadir, bu
bilgilerin kaybedilmeden saklaniyor ve 6grenmeye dahil ediliyor olusu iiretilen alt yazilarin
insan diline yakin bir yapida olmasina biiyiik katki saglamaktadir. Korpus boyutunun
azaltilarak hesaplama maliyetinin diisliriilmesi amaciyla kullanilan, alt kelime/kok
modellerinde hecelerin barindirdigi degerli bilgiler kullanilmamaktadir. Bu tez ¢alismasi
bilgi kaybini en azda tutarak alt yazilama yapmay1 hedeflemektedir ve bu sebeple diger
calismalardan ayrigsmaktadir. Bu amagla, bu tez ¢alismasinda hecelere dayali bir goriintii alt
yazilama modeli tasarlanmisg, basarimi sozciik ve alt kelime/kok modelleriyle kiyaslanmis
ve daha yiiksek bir basarim elde edilmistir. Bilindigi kadariyla, literatiirde heceler tizerinde
calisilan bir goriintii alt yazilama modeli bulunmamaktadir ve bu nedenle bu yonde yapilan

ilk calismadir.



3. MATERYAL VE YONTEMLER

Bu béliimde, ¢alismada kullanilacak olan temel yaklagimlar ele alinmis olup goriintii
alt yazilama modelinde kullanilan kodlayici-kod ¢oziicii mimari, bilgisayarli gorii kavrama,
dogal dil isleme, evrisimli sinir aglari, 6zyinelemeli sinir aglari, kelime temsil yontemleri

gibi konu basliklarina yer verilmistir.

3.1. Kodlayic1 Kod Coziicii Mimari (Encoder- Decoder Architecture)

Gorlintii alt yazilama problemlerinin ¢éziimiinde kodlayici kod ¢6ziicli mimari yaygin
olarak kullanilmaktadir. Kullanilacak kodlayici ve kod ¢6ziicii mimariSinin se¢imi modelin
basarimini dogrudan etkilemektedir. Kodlama esnasinda, girig verileri igerdikleri 6nemli
ozellikler kaybedilmeden daha kii¢lik boyutlu 6zellik vektorleri olarak temsil edilmektedir
[16]. Giris verileri genellikle yiiksek boyutlu ve karmagik yapida olabilirler, bu sebeple
verilerin diisiik boyutlu temsilleriyle islem goriiyor olmasi Onemlidir. Goriintii alt
yazilamada, VGG-Net, AlexNet, Inception, ResNet gibi CNN mimarilerinden biri kodlayici
olarak secilerek goriintiilere ait 6znitelikler ¢ikarilmaktadir. Hangi mimarinin se¢ildigi alt
yazilama modelinin basarisin1 etkilemektedir. Kod ¢oziicii ise olusturulan 6znitelik
vektorlerini kullanarak aciklayicr bir climle olusturmaktadir. Yaygin kullanilan kod ¢oziicii
yontemlerinden biri dil modellemedir. Dil modeli, kendisine verilen n adet kelimeyi almakta
ve onceden tanimlanmis kelime sozliigiindeki her bir kelime i¢in bir sonraki kelime olma
olasiligin1 hesaplamaktadir. Boylece goriintiiyii temsil edebilecek alt yazi metni ardisik bir
sekilde tahmin edilmektedir. Goriintii alt yazilamada kod ¢oziicii olarak ¢ogunlukla RNN
tabanli LSTM mimarisi kullanilmaktadir. Kodlayici/kod ¢oziicii mimarisi, makine ¢evirisi,
goriintli alt yazilama, sesten metne ¢eviri, metin 6zetleme, duygu analizi gibi alanlarda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ornegin Youtube ve benzeri platformlarda kullanicilara
sunulan altyazilarin farkli dillere ¢evirisi Ozelligi, temelde ses verisinin metne
doniistiiriilmesi, sonrasinda kodlayici kod ¢6ziicti mimari kullanilarak diller arasi geviri
yapilmasina dayanmaktadir. Bu tiir problemler goriintii alt yazilama modelleriyle benzer

sekilde kodlayici/kod ¢oziicli mimarisini kullanmaktadar.



3.2. Dogal Dil isleme (Natural Language Processing - NLP)

Dogal dil isleme bilgisayarlarin insan diliyle iletisim kurabilmesi i¢in tasarlanmis bir
yapay zeka alanidir ve dogal dildeki ifadeleri yorumlamak, kelimeler arasi iliskileri anlamak,
kelimelerin anlamini ¢ikarmak gibi islemleri ger¢eklestirmektedir. Alan Turing tarafindan
yapilan ¢alismada “Makineler diislinebilir mi?” sorusunun cevabi aranmaktadir ve bu
caligma dogal dil islemenin baslangici sayilmaktadir [17]. Dogal dil isleme yontemlerinin
gelismesiyle birlikte bilgisayarlarin metin tabanli sorulart yorumlayarak cevaplayabilmesi,
otomatik c¢eviriler yapabilmesi, metinleri analiz ederek siniflandirabilmesi miimkiin
olmaktadir. Dogal dil isleme uygulamalarina ge¢ilmeden 6nce metin iizerinde birtakim 6n
isleme adimlar gergeklestirilmekte sonrasinda kelime vektorleri veya dokiiman vektorleri
gibi yontemler kullanilarak metinlere ait Oznitelikler ¢ikarilmaktadir. Dogal dil igleme
yapilirken diinya tizerindeki dogal dillerin farkli dilbilgisel 6zelliklere sahip oldugu bilgisi
g6z ontlinde bulundurularak her bir dil i¢in ayr1 ayr1 analizler yapilmakta her bir dilin kendi

yapisina uygun yontemler gelistirilmektedir.

3.3. Bilgisayarh Gorii (Computer Vision - CV)

Bilgisayarli gorii temel olarak insanlardaki gorsel algilama ve anlama becerisini
bilgisayarlar lizerinde olusturmayi amaclayan, bilgisayarlarin gorsel verilerden anlam
cikarmasini saglayan tekniklere verilen isimdir. Bilgisayarli gorii kavrami 6zellikle 2012
yilinda nesne smiflandirma i¢in yapilan, biiylik Olgekli gorsel tanima (ImageNet)
yarigsmasinda Alexnet modelinin elde ettigi basari ile yayginlagsmaya baslamistir [18]. Ancak
evrisimli sinir aglar tarafindan desteklenen bilgisayarli gorii sistemlerinin tarihi 1950’lerin
sonuna dayanmaktadir. Bilgisayarli gorii alanindaki en etkili makalelerden biri bilgisayar
bilimleri ya da yazilim miihendisligi alanlariyla dogrudan ilgisi bulunmayan iki nérofizyolog
tarafindan 1959°da yayinlanan “Receptive fields of single neurons in the cat’s striate cortex”
makalesidir. Bu calismada Hubel ve Wiesel, anestezi altindaki bir kedinin beyninin birincil
korteks alanina elektrotlar yerlestirmis ve kediye cesitli gorseller gosterirken o bdlgede
olusan noral aktiviteyi gozlemlemislerdir. Arastirmalar1 sonucunda beynin birincil korteks
alaninda basit ve karmasik noronlar oldugunu, beyinde gorsellestirmenin ilk etapta basit
noronlar araciligiyla gerceklestigini ve noronu Oncelikle gorsele ait kenarlarin
hareketlendirdigini fark etmislerdir [19]. Bu kesif derin 6grenme modellerinin tasariminda

ilham kaynagi olmustur ve katmanli yapida 6grenme sirasinda dnce gorsellere ait kenar



bilgilerinin daha sonra ¢ok daha karmasik 6zelliklerin 6grenildigi bilgisi tizerinden modeller

gelistirilmistir.

Beyinden Giden
Elektriksel Sinyal
(Noral aktivite)

Kayitgi Elektrot ———»

/ Beynin Gorintii —
Merkezi -

(1) Uyarici

Sekil 3.1. Hubel ve Wiesel deneyi [20]

1982'de, ingiliz bir sinirbilimci olan David Marr, gdrmenin hiyerarsik oldugunu
saptamustir. [21]. Oncelikle diisiik seviyeli algoritmalar ile kenarlarin ve koselerin tespit
edildigini, sonrasinda katmanl bir sekilde ti¢ boyutlu modellenen gorsel verinin {ist diizey
bir sekilde anlasildigini ifade etmistir.

Bilgisayarli gorii alaninda gerceklesen bir diger 6nemli ¢aligma, 1959 yilinda Russell
Kirsch ve ekibi tarafindan resmi 1zgaralara bolerek bilgisayarlarin anlayacagi sekilde ikili
makine diline ¢eviren aparatin icadidir. Bu sayede goriintiiler dijital goriintiiye ¢evrilerek
islenebilmektedir [22]. 1989'da, Fransiz bilim adami Yann LeCun ve digerleri geri yayilim
(backpropagation) i¢eren bir 6grenme algoritmasi uygulamis ve evrisimli sinir ag1 LeNet’i
kullanima stirmiislerdir [23].

1990’larin  sonlarinda bilgisayarlt gorii alanindaki calismalar bagka bir yone
evrilmistir. O yillara kadar genel kabul goren yontem nesnelerin 3 boyutlu modellerini
olusturarak tespitinin yapilmasi iken, 1999 yil1 itibariyle 6znitelik ¢ikarimi yapilarak nesne
tespiti yapilmaya baslanmistir. 2001 yilinda, gercek zamanli olarak ¢alisan ilk yliz algilama
uygulamasi Paul Viola ve Michael Jones tarafindan tanmitilmistir [24]. Yiiz algilamada
goriintii islenirken goriintiideki kisiye ait Oznitelikler 6grenilmekte ve Oznitelikler arasi
benzerlik/aynilik esasina bakilarak yeni gelen goriintiideki kisinin ayn1 kisi olup olmadigina
karar verilmektedir. Viola ve Jones tarafindan tanitilan yiiz detektorii giinlimiizde yaygin

olarak kullanilmaktadir.



Bilgisayarli gorii alaninda ¢aligmalar arttik¢a ilizerinde calisilacak giiglii ve yiliksek
boyutlu veri setlerine ihtiyag duyulmaya baslanmistir. 2006 yilinda nesne siniflandirmasi
i¢in standartlastirilmis bir veri kiimesi saglayan Pascal VOC projesi baslatilmistir [25]. 2010
yilinda ImageNet veri kiimesi lizerinde c¢alisan ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge) yarigsmasi diizenlenmistir. Bu yarisma ile ImageNet veri kiimesi
tizerindeki farkli nesne smiflarinin tanimmmas: beklenmektedir. ILSVRC yarigmasi
bilgisayarli gorii ve derin 6grenme alanlarinda 6nemli bir ilerletici unsur olarak One

¢ikmaktadir.

3.4. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari insan beyninin 6grenme yontemini taklit eden ve beyindeki
noronlarin matematiksel olarak modellenmesi sonucu ortaya ¢ikmis bir teknolojidir [26].
Lineer bir fonksiyon ile ifade edilebilen néronlar yapay sinir aglarinin en temel hesaplama
birimi olarak kabul edilmektedir ve Rosenblatt tarafindan tanimlanmistir (Rosenblatt, 1960).
Canlilarda dentrit uglarindan gelen elektrokimyasal uyari1 hiicre gdvdesine girerek
agirhiklandirilmakta ve akson boyunca iletilerek diger sinir ucuna aktarilmaktadir. Canlilara

ait sinir hiicresinin yapis1 Sekil 3.2°de gosterilmektedir.

dendrit (v akson dallari

hiuicre
cekirdegi

hiicre govdesi

Sekil 3.2. Sinir hiicresinin biyolojik gosterimi [28]

Canlilardaki bu yapiya benzer bir yap1 kullanilarak yapay sinir aglar1 tasarlanmistir ve
bilgi iletimi bu yap1 sayesinde saglanmaktadir. Yapay sinir aglari temelde giris katmani, gizli
katman/katmanlar ve ¢ikt1 katmanindan olugmaktadir. Giris katmanina gelen veriler gizli
katmanlarda birgok islemden gegtikten sonra ¢ikti katmanina verilmektedir. Yapay sinir
aglarinda ¢ikti tahmin edilirken Onceden belirlenmis bir fonksiyon ya da algoritma

bulunmamaktadir. Tahmin edilen ¢ikt1 degeri ile gercek degerin kiyaslanmasi sonucu



hesaplanan bir kayip fonksiyonu ve bu fonksiyonun ¢iktisina gore giincellenen agirlik
degerleri elde edilmekte, dolayisiyla gelen her girdi ile siirekli bir O6grenme
gerceklesmektedir. Yapay sinir agina ait hiicreler ise girdi katmani, agirlik degerleri, toplama
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve c¢iktilardan olusmaktadir. Insanlardaki sinir
hiicresinin matematiksel modellemesi Sekil 3.3’te gosterilmektedir.

Z0 wo

»@ sinaps
bir 6nceki nérondan
Wy

gelen akson

b d (Zm,.r, | b)

hiicre govdesi

Zw,a:i +b

>

akson ciktisi

aktivasyon fonksiyonu

Sekil 3.3. Sinir hiicresinin matematiksel modellemesi [29]

Yukaridaki sekilde x degerleri, aga giren veriye karsilik gelmektedir. Bu veriler ilk
girdi olabilecegi gibi baska bir agin ¢iktist da olabilmektedirler. Noronlara ait her bir girdi,
w ile ifade edilen ve rastgele bir baslangic degeri atanan agirliklar ile ¢arpilmaktadir. Bu
agirliklar modelin egitimi siiresince giincellenerek en iyi 0grenmeyi saglayacak nihai
degerlerine ulasmaktadir. Yapay sinir agi modellerine 6grenmenin saglanabilmesi igin
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlart her bir néronunun
islenmesini saglayan 6nemli bilesenlerdir. Her bir ndron, bir diger ndéronun ¢iktisini girdi
sinyali olarak almakta ve bu sinyali aktivasyon fonksiyonu ile isleyerek sonug
iretmektedirler. Aktivasyon fonksiyonlari, iletilen sinyallerin islenebilmesi i¢in belirlenen
bir esik degerinin asilmasi kosulunu kontrol ederek noéronlarin aktivasyonunu
diizenlemektedir. Bu sayede sinyallerin etkili bir sekilde iletimi ve sinir agindaki bilgi
akisinin saglanmasi miimkiin olmaktadir. Yapay sinir aginin karmasik gercek diinya
problemleri ile uyumlu ¢alisabilmesi ve dogrusal olmayan iliskileri 6grenebilmesi amaciyla
noronlarin  ¢iktilarina  aktivasyon fonksiyonlart ile dogrusal olmayan 0Ozellikler
kazandirilarak tekrar diizenlenmektedir.

Aktivasyon fonksiyonlariin dogru bir sekilde segilmesi ve uygulanmasi yapay sinir
aglarinin performansini artirmakta ve daha karmasik veri kiimeleri iizerinde basarili sonuglar

elde edilmesini saglamaktadir. Yapay sinir aglar igerisinde barindirdigi gizli katman
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sayisina gore tek katmanli (perceptron) veya ¢ok katmanli sinir aglar1 olarak

smiflandirilmaktadir.

3.4.1. Tek katmanlh sinir aglar1 (Perceptron)
Tek katmanli sinir aglari igerisinde tek bir noron barindirmaktadir, bu sebeple dogrusal
olmayan problemlerin ¢6ziimiinde yetersiz kalmaktadirlar. Sekil 3.4’te perceptron modeli

goriilmektedir. Burada x degerleri girdiyi, w degerleri ise girdilerle iligkili agirliklari temsil

etmektedir.
> 0
Sekil 3.4. Tek katmanli sinir ag1 gosterimi [49]
f(x)=w.x+b (3.1)
b: bias
w: agirhik

x: giris degeri

f(x): ¢1kis degerini ifade etmektedir.

(3.1) numarali formiilde yapay sinir aglarinda kullanilan fonksiyonlarin en temel
gosterimi  bulunmaktadir. Oncelikle girdiler agirhk degerleri ile carpilmakta, daha
sonrasinda yanlilik (bias) degeriyle toplanmaktadir. Bias, néron ¢iktilarini etkilemek ve sinir
agmin ciktilarin1 esnek hale getirmek amaciyla kullanilmaktadir ve girdiler toplamina
eklenen sabit bir degeri ifade etmektedir. Ayrica aktivasyon fonksiyonunun esik degerinin
belirlenmesinde ve buna bagli olarak ¢iktinin ne derecede aktive olacaginin kararinin
verilmesinde rol almaktadir. Bias degeri ve agirliklandirilmis girdi degerlerinin toplami,

aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ¢iktinin dogrusal olmasi engellenmektedir.
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3.4.2. Cok katmanh yapay sinir aglari

Tek katmanli aglar dogrusal olmayan problemleri basarili bir sekilde ¢ozememektedir.
Bu tip problemlerde girdi, ¢ikt1 ve birden fazla ara katmandan olusan ¢ok katmanli yapay
sinir aglar1 kullanilmaktadir. Birden ¢ok gizli katmana sahip olan bu tip yapay sinir aglarina
derin sinir aglar1 denilmektedir ve gizli katman sayis1 artirilarak derinlik saglanmaktadir.
Derin sinir aglarinin Evrigsimli Sinir Aglari, Tekrarlayan Sinir Aglari gibi farkli derin
O0grenme mimarileri bulunmaktadir. Goriintii, ses, video isleme gibi problemlerde Evrisimli
Sinir Aglar1 daha basarili olurken, metin tabanli problemlerde veya hava durumu tahmini
gibi ardigik verilerin oldugu problemlerin ¢oziimiinde Tekrarlayan Sinir Aglar1 daha basarili
olmaktadir [30].

Katmanlarin her birinde, icerisinde bilgiyi barindiran néronlar ve ndronlar1 birbirine
baglayan aglar bulunmaktadir. Her bir katmanda verilere ait farkli 6zellikler ve temsiller
ogrenilmektedir ve bu 6zellikler yardimiyla verilerin karmasikligi modellenebilmektedir.
Her bir néron dogrusal olmayan bir matematiksel fonksiyon olan aktivasyon fonksiyonunu
kullanarak diger katmanlardaki noronlar ile bilgi paylasimi yapmaktadirlar.

Cok katmanli yapay sinir aglarinda 6grenme i¢in ileri yayilim (forward propagation)
ve geri yayilim (back propagation) yontemleri kullanilmaktadir. Ileri yayilim sirasinda girdi
degerleri ve baslangicta rastgele atanan agirliklar carpilmakta ve elde edilen bu deger bias
degeriyle toplanarak nodronlarin ¢iktisi hesaplanmaktadir. Bu islem agin tiim katmanlari
boyunca devam etmekte ve sonunda tahmin degerleri elde edilmektedir. Elde edilen tahmin
degerleriyle gercek degerler arasindaki fark hesaplanarak kayip fonksiyon degeri
belirlenmektedir. Ger¢ek deger ve tahmin degeri arasinda onemli bir fark bulunmasi
durumunda geriye yayilhim (back propogation) algoritmasi kullanilarak agirlik degerleri
giincellenmektedir. Bu iglem hata fonksiyonu sonucu minimum degerine ulagincaya kadar
devam etmektedir. Minimum degere ulasildiginda kullanilan agirlik degerlerinin 6grenme

acisindan en uygun degerler oldugu kabul edilmektedir.

3.5. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, derin sinir aglarmi  kullanarak veri kiimesi {izerinde 06grenme
gerceklestiren bir makine 6grenmesi yontemidir. Derin 6grenmede, beyindeki sinir
hiicrelerinin ¢alisma prensibini modelleyen yapay sinir aglari daha karmasik ve daha derin
bir mimaride kullanilmaktadir. Derin sinir aglarinin igerisinde barindirdig1 katman ve néron

sayis1 arttik¢a derin 6grenme yonteminin de bagsarimi artmaktadir.
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3.6. Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network - CNN)

CNN, cogunlukla goriintii isleme problemlerinde kullanilan ve gorsel materyalleri
girdi olarak alip isleyen bir derin 6grenme mimarisidir. Bu mimari, makine dgrenmesi
algoritmalarinin aksine verilerin etiketlerini veya Ozniteliklerini 6nceden bilmek zorunda
olmadan 6grenme yetenegine sahiptir. Bagka bir deyisle CNN, icerisinde bulunan katmanlar
sayesinde girdi olarak verilen gorsellere ait Oznitelikleri Yyakalayabilmekte ve
siiflandirabilmektedir. Daha onceki boliimlerde CNN mimarisi tasarlanirken Hubel ve
Wiesel tarafindan yapilan calismada 6ne ¢ikan canlilarda gormenin katmanli sekilde
gerceklestigi bilgisinden faydalanilarak; once temel bilesenlerin sonrasinda ise daha
karmasik 6zelliklerin tanindig1 bir modelleme yapildigindan bahsedilmisti. Buna gore ilk
katmanlarda goriintiiye ait kenarlar tespit edilirken ilerleyen katmanlarda daha belirgin
sekiller ve goriintiide taninmasi daha zor olan el, yiiz gibi karmasik Oznitelikler
belirlenmektedir.

Evrisimli sinir aglar1 Sekil 3.5.’te gosterildigi sekilde, Convolutional Layer (Evrisim
Katmani), Pooling (Havuzlama Katmani) ve Fully Connected (Tam Baglanti)
katmanlarindan olugsmaktadir. Bu katmanlardan gegen gorseller, 6n isleme islemlerine tabi
tutularak derin 6grenme modeline hazirlanmis olmaktadir. Verilere ait 6zniteliklerin CNN
modeli igerisinde yakalanmasi, veri 6n isleme siirecini makine 6grenme yontemlerine gore

cok daha kolay hale getirmektedir.
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Sekil 3.5. Evrisimli Sinir Aglar1 Mimarisi [50]

3.6.1. Evrisim Katmam

Evrisim katmani evrisimsel sinir aglarinin temelini olusturmaktadir ve bu katmanda
amagc giris verilerinden girdinin 6zellik haritasinin (feature map) ¢ikarilmasidir. Gorsellere
ait 6znitelikleri (kenar bulma, nesne bulma vb.) tespit etmek igin gorseller tizerinde birtakim

filtreler uygulanmaktadir. Her filtre bir 6zellik tespiti i¢in kullanilmaktadir dolayisiyla
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birden fazla 6zellik tespiti i¢in birden fazla filtreye ihtiya¢ duyulmaktadir. Sekil 3.6.’da

evrigim igleminin uygulamasi yer almaktadir.

7| 23|38
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Sekil 3.6. Evrisim Katman1 Uygulamasi

Sekil 3.6°da 5x5 boyutundaki ilk matris goriintiiye ait piksel degerlerini barindiran
goriintii matrisini temsil etmektedir. 3x3’lik ikinci matris ise filtreyi ifade etmektedir.
Evrisim islemi yapilirken filtre, goriintii matrisi iizerinde 6nce yatay daha sonra dikey sekilde
kaydirilarak ilerlemekte ve matris ¢carpimi yapilarak daha kiigiik boyutlu bir matris elde
edilmektedir. Elde edilen daha diisiik boyutlu yeni matris ile birlikte goriintiiye ait bir 6zellik
kesfedilmis olmaktadir. Evrisimsel sinir aglarindan oOnceki yontemlerde filtreler
kullanilmadan ham goriintii pikselleri lizerinde islem yapilmasi biiylik matrislerle calismay1
gerektirirken, evrisim katmani sayesinde goriintii lizerinde yerel bolgeler aranarak daha
verimli bir yontem kesfedilmistir. Bu yontemde bir sonraki katmandaki néronlar, yalnizca
onceki katmanin ilgili bolgesinden girdi almakta ve baglanti boyutu 6nemli Olciide
azalmaktadir. Filtreyi temsil eden matrisin goriintii matrisi {izerinde ilerleme degeri stride
olarak adlandirilmaktadir. Stride yani adim degeri ne kadar biiyiik olursa ¢iktida ulasilacak
gorlintii matrisinin boyutu da ayni oranda kiiciilecektir. CNN modeli tasarlanirken stride
degerinin dogru belirlenmesi modelin performansini etkilemekte ve hesaplama siiresini
azaltmaktadir. Bu sebeple bu deger belirlenirken problemin 6zellikleri ve ihtiyaglar1 goz
ontinde bulundurulmalidir.

Evrisim katmani goriintiiye ait Ozniteliklerin bulunmasinda 6nemli faydalar
saglamaktadir ancak bu katmanin dezavantajlar1 da mevcuttur. Evrisim islemi esnasinda
girdi kenarlarindaki piksel degerleri kismen kullanildigindan kenarlarda bilgi kaybi
yasanabilmektedir. Bunun Oniine gegmek icin padding islemi uygulanmaktadir. Padding
islemi girdi ¢evresine fazladan piksel degerleri eklenmesidir, boylece kenarlardaki bilgi

kaybi dnlenebilecektir. Fazladan eklenen bu piksel degerleri, genellikle sifir veya tekrar eden

14



piksel degerleri olarak seg¢ilmektedir. Kenarlara sifir degerinin eklenmesi literatiirde zero

padding olarak adlandirilmaktadir.

3.6.2. Pooling (Havuzlama) Katmam

Bu katmanin amaci baskin 6zellikleri kaybetmeden parametre sayisimi diislirerek
modelin karmagikligin1 azaltmak ve sonraki katmanlardaki hesaplama maliyetlerini
diistirmektir. Bu sebeple havuzlama katmaninda boyut indirgeme islemi yapilmaktadir. Bu
islemi gerceklestirmek i¢in yaygin olarak ortalama ortaklama (average pooling), minimum
ortaklama (minimum pooling) ve maksimum ortaklama (maximum pooling) yontemleri

kullanilmaktadir. Sekil 3.6’da maksimum ortaklamaya ait bir 6rnek gosterilmektedir.
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Sekil 3.7. Maksimum Ortaklama 6rnegi [51]

Sekil 3.7°de maksimum ortaklama yapilirken matris boyutunun 2x2 olarak belirlendigi
goriilmektedir. Belirlenen bu matris goriintii matrisi lizerinde dolastirilmakta ve kesistigi
noktadaki piksel degerleri arasindan en biiyiik deger se¢ilmektedir. Segilen bu deger yeni
matrise yazilarak goriintii matrisinin boyutu azaltilmaktadir. Boylece igerisinde yeterli
bilgiyi barindiran dolayisiyla agin dogru kararlar vermesini saglayacak ayni zamanda daha

kiiciik boyutlu goriintii matrisleri elde edilmektedir.

3.6.3. Diizlestirme Katmam (Flattening Layer)

Goriintii isleme ile ilgili problemlerde derin sinir aglarinin giris verisi, matrisler veya
tensorler seklinde temsil edilen goriintiiler olmaktadir. Ornegin genisligi ve yiiksekligi 224
pikselden olusan renkli bir goriintii yiikseklik, genislik ve kanal sayisi olmak {izere

224x224x3 seklinde bir matrisle temsil edilmektedir. Ogrenmenin gerceklestigi tam baglantt

15



katmaninda goriintiilerin iglenebilmesi i¢in tek boyutlu bir vektér formuna dontistiiriilmeleri
gerekmektedir. Diizlestirme katmaninin amaci evrisim ve havuzlama katmanindan gelen ¢cok
boyutlu matris formundaki verileri tek boyutlu olacak sekilde bir diziye g¢evirerek tam

baglant1 katmanina hazir hale getirmektir.

3.6.4. Tam Baglanti Katmam (Fully Connected Layer)

Evrisimsel Sinir Aglari’nda evrisim, ortaklama ve diizlestirme katmanlarindan sonra
tam baglantili katman gelmektedir. Tam baglantili katman her bir girdinin tim noéronlara
bagl oldugu bir yapidadir. Onceki katmanlarda gesitli islemlerden gecen ¢ok boyutlu veri
matrisi diizlestirme islemi uygulanmis bir sekilde tam baglanti katmanina girdi olmaktadir.
Daha Onceki asamalarda ¢ikarilmis olan 6zellik haritalar1 islenmekte ve st diizey 6zellik
haritalar1 kullanilarak goriintii siniflandirma gergeklestirilmektedir. Tam baglanti katmani,
farkli derin Ogrenme mimarilerinde farkli parametreler alarak Ogrenme islemini

gerceklestirmektedir.

3.7. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks- RNN)

Tekrarlayan Sinir Aglar, tipki evrisimli sinir aglar1 gibi derin 6grenmenin temel
mimarilerinden biridir. Derin 6grenmede yapay sinir aglari ile insan beyni modellenmeye
caligilmaktadir. Incelemeler sonucu goriilmiistiir ki insan beyni yalmizca bir yone dogru
calisan néronlardan olusmamaktadir. Insan beyni herhangi bir konu hakkindaki bilgiyi
ogrenebilmek i¢in o konu hakkinda daha 6nceden 6grendigi bilgiler ile yeni gelen bilgiyi
birlestirmektedir. Eski bilgiler tecriibe seklinde elde edilir ve bilgiler yanlis ise unutulmaya
zorlanmaktadir. Bu yonden bakildiginda, CNN mimarisi insan beyninin veriyi isleme
yontemiyle kiyaslandiginda son derece basit bir mimari olarak kalmaktadir. CNN’in eksik
kaldigr durumlarda, o©zellikle sirali ve birbiri arasinda bagintilar bulunan verileri
modellemede, tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) yaygin olarak kullanilan algoritmalarin basinda
gelmektedir. Temelde tekrarlayan sinir aglari bir 6nceki adimin ¢ikisini mevcut adimin girisi
olarak kullanan, dnceki girisi ve mevcut girisi hatirlama {izerine kurulmus bir mimaridir ve
icerisinde bellek barindirma 6zelligi bulunmaktadir. Klasik derin 6grenme aglarinda gelen
bir bilgi Ogrenilirken ya da bir nesne taninirken sadece o anda verilen giris bilgileri
kullanilmaktadir. Aga daha oncesinde verilen bilgiler kullanilmamakta ve tahminler eski
bilgiler kullanilmadan yapilmaktadir. Klasik derin 6grenme aglarinda giris ve ¢ikislar

birbirinden bagimsiz olarak calistigindan ve dolayisiyla girdilerin aga gelis sirasinin bir

16



onemi olmadigindan bir sonraki kelimeyi tahmin etme gibi temel Dogal Dil isleme (NLP)
problemlerinde basarisiz olmaktadirlar. Tekrarlayan sinir aglari ise gegmis bilgileri de
hatirlayabildigi i¢cin dogal dil isleme, sesten metine ya da metinden sese ¢evirim, metin
Ozetleme, otomatik c¢eviri (machine translation), anomali tespiti, kelime ve climle tahmini,
borsa tahmini, duygu analizi ve video analizi gibi konularda basarili sonuglar vermektedir
[21]. Tekrarlayan sinir aglarinin amaci hata payini disiirerek klasik sinir aglarina gore ¢ok
daha giivenilir ve saglikli sonuglar elde etmemizi saglamaktir. RNN’lerin teoride uzun
dizilerde (long-sequence) basarili sonuglar vermesi beklenmektedir ancak kisa vadeli bir
hafizas1 olmasindan dolay1 pratikte bu tiir problemlerde yeterince basarili ¢alismadigi
goriilmektedir. Ayrica geriye yayilim (backpropogation) sirasinda gradyan yok olmasi
problemi de yasanmaktadir. Gradyan degerleri ¢ok fazla kiiciildiiglinde RNN 6grenme

problemi yasamaya baslamaktadir.

3.8. Kaybolan Gradyan Problemi (Vanishing Gradient Problem)

Derin sinir aglarinin egitiminde, gradyanlar agin ¢ikis katmanindan baglayarak onceki
katmanlara yani geriye dogru iletilmektedir ve iletim sirasinda her katmanda bir dnceki
katmandaki gradyanlarla garpilarak ilerlemektedir. Gradyan ¢ok degiskenli fonksiyonda,
fonksiyonun tiim bagimsiz degiskenleri {izerindeki kismi tiirevlerin vektorel bir temsilidir.
Ancak, gradyanlarin her adimda c¢ok kiigiik degerlere yakinsamasi 6nceki katmanlardaki
agirliklarin gilincellenememesine veya c¢ok yavas bir sekilde gilincellenmelerine sebep
olacaktir.

Gradyanlarin bu sekilde kayboluyor olusu 6zellikle derin sinir aglar1 i¢in sorun teskil
eder ¢linkii bu aglar genellikle ¢ok sayida katmandan olusmaktadir ve gradyanlar bu
katmanlar boyunca gegerken 6nemli dl¢iide kiigiilmektedirler. Bunun sonucunda uzun siiren
egitim stireleri ve diisiik performansli modeller ortaya ¢ikmaktadir.

Gradyanlarin kaybolmasi, derin sinir aglarinin egitimi siirecinde dikkate alinmasi
gereken Onemli bir husustur. Ag mimarisinin ve aktivasyon fonksiyonlarimin dogru
secilmesiyle gradyanlarin  kaybedilmeden aktarilmasini saglayacak yapilar elde
edilmektedir.

3.9. Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory — LSTM)

LSTM, veriler arasinda zamana dayali ya da ardigik tiirden iliskilerin bulundugu

durumlarda sirali verileri islemek icin kullanilan RNN tipinde bir yapay sinir agi
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mimarisidir. Uzun-kisa donem belleklerin birlesiminden olusan LSTM’ler Sepp Hochreiter
ve Jirgen Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda ortaya atilmistir. Zamana dayali verilerin
islenmesinde kullanilan RNN’ler kisa vadeli bir hafizaya sahip olduklarindan bazi
problemlerde yeterince iyi calisamamaktadir. Ornegin RNN’e gevirisi yapilmak iizere uzun
bir ciimle girdi olarak verildiginde ge¢mis verileri hatirlamakta yetersiz kalacagindan yeni
bilgilerle iligki kurup tahmin yapmada yetersiz kalacaktir. RNN’de ek olarak geriye yayilim
(backpropagation) esnasinda gradyan degeri ¢ok fazla kiigiileceginden vanishing gradient
problemi dolayisiyla 6grenme problemi yasanacaktir. RNN’de yasanan uzun vadede unutma
problemleri nedeniyle LSTM ve GRU (Gated Recurrent Unit) gibi daha basarili aglar
onerilmistir. LSTM’ler RNN’lere kiyasla daha avantajli oldugundan; konusma tanima,
metinden sese ¢eviri, metinden anahtar kelime ¢ikarimi gibi NLP problemlerinde ve anomali
tespiti, duygu analizi, videodan insan aktivitelerinin siniflandirilmasi, miizik besteleri
olusturmak gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir. LSTM, zaman igerisinde verilerdeki
uzun vadeli bagimliliklart basaril bir sekilde modelleyebildiginden 6zellikle sirali verilerin
islenmesinde tercih edilen bir yapay sinir ag1 mimarisidir.

LSTM'in mimarisi, bir hafiza hiicresi, bir giris kapisi, bir unutma kapisi ve bir ¢ikis
kapisindan olusmaktadir. LSTM igerisinde bulunan bu yapilarla bilgileri daha 1y1 saklamakta
ve klasik RNN’lerin bellek problemini ortadan kaldirmayr hedeflemektedir. LSTM
mimarisinde bulunan hafiza hiicresi, ag mimarisinde bulunan giris, unutma ve ¢ikis kapilari
sayesinde hangi verilerin tutulacagina ya da hangi verilerin unutulacagina/silinecegine karar

vermektedir. LSTM’in yapis1 Sekil 3.8’de gosterilmektedir.
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Sekil 3.8. LSTM Mimarisi [31]
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LSTM mimarisine ait temel bilesenler asagida agiklanmaktadir:

Hiicre Durumu (Cell State)

Cell State, LSTM ag igerisinde bulunan énemli bir yapidir ve bilgiyi tasimak igin
kullanilmaktadir. Tahminler yapmak i¢in anlamli uzun siireli bagimliliklar1 ve bilgileri
hiicreler boyunca tasimaktadir bu sebeple agin hafizasi olarak agiklanabilmektedir. Cell state
sayesinde kisa siireli bellek (short-term memory) problemi ¢oziilmekte, eski veriler ag zinciri
boyunca tasinabilmektedir. Cell State’in yolculugu boyunca tasimasi gercken bilgiler ise
kapilar araciligi ile belirlenmektedir. Bu kapilar hangi bilginin gerekli veya gereksiz
oldugunu verileri 0 ile 1 araligina sikistiran sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanarak
belirlemektedir. Sigmoid aktivasyonu sonucunda 0 olan bilgiler unutulmakta, 1 olan bilgiler
ise Cell State ile ilerlemeye devam etmektedir.

Giris Kapis1 (Input Gate)

Giris kapisi, LSTM agi1 iginde 6nemli bir rol oynamaktadir ve mevcut hiicre durumuna
bagli olarak yeni gelen bilgilerden hangisinin hiicreye girecegini kontrol etmektedir. Bu
sayede LSTM aginin uzun vadeli bagimliliklart modelleyebilmesi ve énemli bilgileri uzun
slire saklayabilmesi saglanmaktadir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak gelen
bilgilerin ne kadar énemli oldugu tespit edilir ve 0'a yakin degerler 6nemsiz 1'e yakin
degerler ise 6nemli kabul edilerek hiicre durumuna eklenmektedir.

Unutma Kapisi (Forget Gate)

LSTM agi igerindeki bir diger 6nemli yapidir ve onceki hiicre durumunun mevcut
hiicre durumuna etkisini kontrol ederek hangi bilgilerin unutulmasi gerektigine karar
vermektedir. Unutma Kapisi, hiicre durumunun giincellenmesi i¢in kullanilir ve nceki
hiicre durumunun mevcut duruma olan katkisin1 kontrol ederek hangi bilgilerin
unutulacagina karar verir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak, onceki hiicre
durumunun etkileri tespit edilir ve 0'a yakin degerler hafizadan silinecek bilgileri belirtirken,
1'e yakin degerler ise korunacak bilgileri belirtmektedir.

Cikis Kapis1 (Output Gate)

Cikis Kapisi, LSTM aginda gizli durumun c¢ikisini belirleyen yapidir. Hiicrenin
mevcut durumuna gore bir sonraki gizli durumun ne olacagina karar vermektedir. Sigmoid
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak, mevcut hiicre durumuna bagl olarak bir sonraki gizli
durum belirlenir ve LSTM aginin sonraki adimda neyi dikkate alacagi ve neyi ihmal edecegi

tespit edilmektedir.
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3.10. Derin Ogrenme Hiper Parametreleri

Derin 0grenme hiper parametreleri, derin 6grenme modellerinin yapisint ve
davranigin1  belirleyen ve kullanici tarafindan manuel olarak ayarlanmasi gereken
degiskenlere verilen genel addir. Hiper parametreler secilirken veri kiimesinin 6zellikleri,
egitimin gerceklestirilecegi makinenin islem giicii gibi bircok diger parametre etkili
olmaktadir. Hiper parametreler modelin basariminin artirtlmasindan dogrudan rol

oynamaktadir. Baslica hiper parametreler sunlardir:

3.10.1. Ogrenme hiz1 (Learning Rate)

Derin 6grenme modellerinde geri yayilim ile agirliklar giincellenmektedir ve yeni
agirlik degerleri hesaplanirken sabit veya degisken bir deger alabilen 6grenme hizi hiper
parametresi kullanilmaktadir. Ogrenme hizinin ¢ok kiiciik secilmesi durumunda modelin
egitim verilerini 6grenme siiresi uzayacaktir. Ogrenme hizinin gok bilyiik secilmesi
durumunda ise model ideal noktanin etrafinda siirekli bir salinim yapacak ancak hedef
noktaya ulagamayacaktir. Bu durum modelin egitim siirecini dengesizlestirmis ve
performansini diisiirmiis olacaktir. Ogrenme hizinin se¢iminde yaygin yaklasim baslangigta
biiyiik bir deger (0.001 gibi) ile baglamak ve iterasyon sayisi arttik¢a bu degeri azaltmaktir.
Boylece egitim siireci baslangicta hizli bir sekilde ilerlemekte ve ilerleyen siireglerde daha
hassas bir 6grenmeye gecilmektedir. Bu parametrenin dogru se¢ilmis olmasi modelin hizli

bir sekilde istenen sonuclara ulasmasini saglamaktadir.

3.10.2. Tur sayis1 (Epochs)

Tur sayisi, egitim verilerinin tamaminin aga ka¢ kez sunulacagini belirlemektedir.
Daha yiiksek tur sayisi verilerin daha kapsamli bir sekilde incelenmesine dolayisiyla daha
dogru temsil edilmesine olanak saglamaktadir. Ancak tur sayisinin ¢cok yiiksek se¢ilmesinin
bazi riskleri bulunmaktadir. Verilerin aga ¢ok kez sunuluyor olmasi overfitting denilen asiri
O0grenme sorununa sebep olabilir. Asirt 6grenme, modelin egitim verilerine ¢ok 1yi uyum
saglayarak bu verileri ezberlemesine ve hi¢ gormedigi yeni veriler lizerinde ¢ok kotii
performans sergilemesine sebep olmaktadir. Asir1 6grenme problemi olan modellerde
yiiksek varyans yani yliksek ¢esitlilik durumu gozlenmektedir. Tur sayisinin kiiglik se¢ilmesi
de benzer sekilde underfitting denilen modelin yeterince Ogrenememesine ve gergek

verilerle tahmin verileri arasinda yiiksek hataya (bias) sebep olmaktadir.
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Sekil 3.9. Overfitting Underfitting Grafigi [32]

Sekil 3.9°daki grafikte tur sayisinin yiiksek veya diisiik se¢ilmesi sonucu modelin nasil
davrandig1 gosterilmektedir. Grafigin sagina dogru gidildiginde tur sayis1 dolayisiyla model
karmasiklig1 artmaktadir. Bunun sonucunda Diislik Bias — Yiiksek Varyans yasanmaktadir.
Yani model egitim verilerini ezberlediginden egitim verileri ile yliksek uyum saglamis ve
egitim verilerine gore sekil alarak siirekli bir varyans yani degisim gostermektedir. Bu
durumda egitim verileri iizerindeki hata orani1 giderek azalirken hi¢ gormedigi test verileri
tizerindeki hata oran1 artmaktadir.

Grafigin soluna dogru gidildiginde tur sayisi dolayisiyla modelin karmagiklig
azalmaktadir. Bunun sonucunda Yiiksek Bias — Diisiik Varyans yasanmaktadir. Burada da
egitim verileri iizerinde yeterince ¢alisamadigindan model kararl bir yapida diisiik varyans
ile ilerlemektedir. Ancak model yeterince 6grenme saglayamadigindan gercek verilerle

arasindaki hata oranm artmaktadir.

3.10.3. Mini grup boyutu (Mini Batch Size)

Mini grup boyutu, veri kiimesinin alt kiimelere ayrilmasi sonucu olusan her bir alt
kiimedeki veri sayisini ifade eden bir terimdir. Bazi durumlarda modellerin egitiminde
kullanilacak veri kiimesi boyutu hafizaya sigmayacak kadar biiylik olabilir. Bu tiir
durumlarda biitiin veri kiimesinin ayn1 anda modele verilerek modelin egitilmesi hem zaman
hem de hafiza agisindan oldukga zorlayici olmaktadir. Coziim olarak, mini grup boyutu

belirlenerek egitim gergeklestirilmektedir. Mini grup boyutunun dogru se¢imi, egitim
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stirecinin hizim1 ve performansini 6nemli 6l¢giide etkilemektedir. Yaygin olarak kullanilan

mini grup degerleri 4, 8, 16, 32, 64, 128 ve 256 gibi kiigiik kuvvetlerdir.

3.10.4. Aktivasyon fonksiyonlari

Yapay sinir aglarinda ve derin 6grenme modellerinde, néronlarin ¢iktilarini belirlemek
icin kullanilan matematiksel islemlere aktivasyon fonksiyonlart denilmektedir. Secilen
aktivasyon fonksiyonu modelin performansini etkilemektedir. Yanlis veya uygun olmayan
bir aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi, asir1 68renme (overfitting) veya yetersiz
ogrenme (underfitting) gibi egitim siireci problemlerine neden olmaktadir. Overfitting,
modelin egitim verilerine ¢ok iyi uyum saglamasi ancak daha 6nce hi¢ gérmedigi yeni veriler
tizerinde kotii performans gostermesi anlamina gelmektedir. Bu durum, modelin egitim
verilerinde bulunan giiriltiilii degerleri de 6grenerek asirt karmasik bir yap1 olusturmasindan
kaynaklanmaktadir. Underfitting ise modelin egitim verilerini yeterince 6grenememesi ve
verilerdeki temel Oriintiileri yakalayamamasi durumuna denilmektedir. Aktivasyon
fonksiyonlari, dzellikle ¢ok katmanli derin 6grenme modellerinde, gradyanlarin diizgiin bir
sekilde aktarilmasini ve modelin istenilen sonuca daha hizli ve dogru bir sekilde ulasmasin
saglamaktadir. Farkli problemler ve yapilar i¢in farkli aktivasyon fonksiyonlari kullanilarak
daha dogru sonuglar elde edilebilmektedir. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar1 arasinda ReLU (Rectified Linear Unit), Leaky ReLU, tanh (Hyperbolic
Tangent) ve sigmoid fonksiyonlar1 yer almakta olup matematiksel ifadeleri ve grafikleri

Sekil 3.10.’da gosterilmistir.
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Sekil 3.10. Aktivasyon Fonksiyonlar1 Grafiksel Gosterimi [33]
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ReLU: Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified Lineer Unit) anlamina gelmektedir ve
negatif olan girdi degerlerini ¢ikisa vermeden once sifir ile degistirmektedir. Sigmoid
fonksiyonu ¢ikis degerlerini O ile 1 arasina sikistirarak olasilik degerleri elde etmeye
yardime1 olmaktadir. Tanh fonksiyonu ise girdi degerlerini -1 ile 1 arasinda olacak sekilde
sikistirmaktadir. Leaky ReLU fonksiyonu ise tipki ReLU fonksiyonundaki gibi pozitif
degerleri ve 0 degerini degistirmez ancak negatif degerleri 0,01 ile garparak degerlerini
korumaktadir. Aktivasyon fonksiyonlarmin islevleri incelendiginde her birinin farkh
davraniglar sergiledigi goriilmiistiir. Bu sebeple aktivasyon fonksiyonlarinin derin 6grenme
modelinin amacma uygun olacak sekilde dogru Secilmis olmasi, yapay sinir aglarinin

performansini ve 6grenme becerisini dnemli 6l¢iide artirmaktadir.

3.10.5. Seyreltme Oram (Dropout)

Yapay sinir aglarinda egitim veri kiimesinin asir1 6grenilmesi (overfitting) model
performansini olumsuz yonde etkileyen bir durumdur. Bunun 6niine gegilebilmesi ve derin
o0grenme modellerinde genellestirmeyi artirmak amaciyla kullanilan yontemlerden bir tanesi
seyreltme (dropout) uygulamaktir. Seyreltme, her egitim iterasyonunda uygulanmakta ve
rastgele secilen veya belirli bir esik degerinin altindaki ndron baglantilarinin gegici olarak
kapatilmasi seklinde gerceklestirilmektedir. Kapatilan néronlar, modelin egitimi sirasinda
katkida bulunamamakta ve agin ¢iktisin1 etkilememektedir. Bu sayede model veriler
arasindaki ortintiileri daha dogru bir sekilde yakalayabilmektedir. Seyreltme orant %20, %50
veya %75 gibi rastgele degerler segilerek modelin en performansh hali elde edilmeye
calisilmaktadir. Sekil 3.11°de seyreltme islemi uygulamasi Oncesi/sonrast agin durumu

gosterilmektedir.
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3.11. Ogrenme Aktarim (Transfer Learning)

Modellerin basarili bir sekilde egitilebilmesi icin biiyiik veri kiimelerine ve bu verileri
isleyebilecek giiclii makinelere ihtiya¢ duyulmaktadir. Veri kiimesinin biiyiik se¢ilmesi
model basarimini artirmakla beraber uzun egitim siirelerine neden olmaktadir. Bu sorunun
iistesinden gelmenin en iyi yollarindan biri biiyiik veri kiimeleri iizerinde 6nceden egitilmis
modellerin  aktarilarak yeni problemlerin ¢dziimiinde kullanilmasidir.  Ogrenme
gerceklestirilirken sifirdan 6grenme yapmak yerine hazir modeller kullanilmasi islemine
Ogrenme  Aktarimi  denilmektedir. Bu islem insanlardaki tecrilbe kavramiyla
eslestirilebilmektedir. Insan beyni bir bilgiyi &grenirken gecmis tecriibelerinden
faydalanarak ve ¢ok daha az emek harcayarak daha hizli bir 6grenme yasamaktadir. Transfer
O0grenmenin avantajlarindan biri, biiylikk veri kiimelerine ihtiyag¢ duymadan, onceden
egitilmis bir modeli yeni bir gbrev i¢in uygun bir sekilde ayarlayarak, 6grenme siirecini
hizlandirmasi ve daha az islem giicii gerektirmesidir. Ayrica egitim i¢in yeterli veriye sahip
olunamayan durumlarda bile, Transfer Ogrenme sayesinde basarili sonuglar elde
edilebilmektedir. Sekil 3.12°de Transfer 6grenme ve sifirdan egitim yapilarak 6grenme
modellerinin karsilastiriimasi sunulmustur. Onceden egitilmis modeli yeni probleme uygun
hale getirmek i¢in modelin bazi katmanlarim1 veya parametrelerini degistirmek
gerekmektedir. Boylece modelin yeni veri kiimesine adapte olmas1 ve yeni gérevinde daha

basarili performans géstermesi saglanmis olacaktir.

Sifirdan Ogrenme

Evrisimli Sinir Aglan (CNN) Araba

95% )
. 3% Traktor ¥
Ogrenilmis b
Oznitelikler BT ° °
b °
2% °
Bisiklet X
Ogrenme Transferi
Kedi ve kopek verisi iizerinde egitilmis  AZirliklar fine-tune edilmis
Onceden -
Egitilmis CNN Yeni Gorev
Traktor X

Yeni veri

Sekil 3.12. Transfer 6grenme ve sifirdan 6grenme karsilastirilmasi [52]
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3.12. Kelime Temsil Yontemleri

Kelime temsil yontemleri, dogal dil isleme alaninin 6nemli basliklarindan biri olup
metin tabanli verilerin makine 6grenimi ve derin 6grenme modelleri tarafindan islenebilir
hale getirilmesi i¢in kullanilan tekniklere verilen isimdir. Metinler i¢erisinde 6nemli bilgiler
barindirmaktadir ve nicel verilerden elde edilemeyen bazi bilgilere erisim metinler lizerinden
gerceklesebilmektedir. Bu yontemlerde metinler sayisal bir vektor olarak temsil edilmekte,
metinlerin matematiksel iglemlerle analiz edilebilmesi ve derin 6grenme modellerine giris
olarak kullanilmas1 saglanmaktadir. Boylece metinlerdeki kelimelerin semantik ve yapisal
ozellikleri daha iyi yansitilarak, derin 6grenme algoritmalarinin metin verilerini daha dogru
islemesine ve modelin performansinin artmasina yardimci olmaktadirlar. Kelime temsil
yontemleri, dil modelleme, metin simniflandirma, duygu analizi, soru cevaplama, belge
organizasyonu, metin filtreleme, makine gevirisi gibi dogal dil isleme ve metin madenciligi
alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Dogru kelime temsil yonteminin se¢imi, metin
verilerinin dogru bir sekilde temsil edilmesini bdylece modelin daha iyi bir performans
gostermesini saglamaktadir. Kelimelerin sayisal veriler iizerinden temsil edilebilmeleri igin
bir¢ok yontem gelistirilmistir. Kelime temsil yontemleri veri 6n isleme, 6znitelik ¢ikarma ve

Ogrenilen kelime temsillerinin siniflandirilmasi seklinde 3 ana boliim altinda incelenebilir.

3.12.1. Veri on isleme asamasi

Metinsel veriler modele girdi olarak verilmeden Once biiyiik harften kiiciik harfe
doniistiirme, noktalama isaretleri ve rakamlarin ¢ikarilmasi gibi bazi islemlerden gecirilerek
guriiltiden arindirilmaktadir. Sonrasinda metinsel veri tokenization (Kelimeleri kiigiik
parcalara ayirma), lemmatization (kok ¢oziimleme) veya stemming (govdeleme) islemleri

ile daha kiiciik pargalarina ayrilmaktadir.

3.12.2. Oznitelik ¢cikarma teknikleri

Metinlerden Oznitelik ¢ikarma, metinlerin makine 6grenimi modellerine uygun hale
getirilmesi amaciyla sayisal verilere doniistiirmesi i¢in kullanilan bir tekniktir. Metinler
cogunlukla diizensiz yapida bulunmaktadir bu sebeple makine 6grenimi modellerine
verilmeden Once anlamli Ozniteliklerin ¢ikarilmasit gerekmektedir. Boylece metinlerin
icerdigi bilgiler daha kolay islenebilir ve analiz edilebilir hale gelmektedir. One-Hot
Encoding, TF-IDF ve Word Embedding (kelime gomme) gibi ¢esitli kelime temsil

yontemleri bulunmaktadir.
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One - Hot Encoding

Metinlerdeki kelimeleri bir vektor olarak temsil etmek i¢in kullanilan bir yontemdir.
Bu yontemde kelimeleri vektor olarak ifade edebilmek i¢in bir kelime sozligi
olusturulmaktadir. S6zliikteki her bir kelime benzersiz/tekil bir indekse atanmakta ve kelime
metin i¢erisinde yer aliyorsa kelime indeksine karsilik gelen deger 1, yer almiyorsa 0 olarak
isaretlenmektedir. Bu yontem ile bir kelimenin anlami hakkinda fikir edinilememekte
sadece kelimenin metin i¢erisinde varligi veya yoklugu tespit edilebilmektedir. Bu yontemin
en biiyiik dezavantaji listedeki kelime sayisinin artmasiyla paralel olarak kelimeyi temsil
eden vektor boyutunun da artmasidir. Ek olarak vektor icerisinde ¢ok fazla sifir degeri
barindiracagindan seyrek (sparse) vektorler elde edilecektir. Bu sebeple daha farkl
yontemlere ihtiyag duyulmustur.

Terim Frekansi - Ters Belge Frekansi (Term Frequency - Inverse Document
Frequency, TF - IDF)

TF-IDF bir kelimenin metin igerisinde kag kere gegtigi (TF) ve tiim dokiimanlarda ne
olglide yaygin oldugu (IDF) bilgisini dikkate alarak; o kelimenin ne kadar énemli oldugu
hakkinda bilgi vermekte ve kelimeye ait bir temsil vektorii olusturmaktadir. TF-IDF degeri
TF ve IDF degerlerinin ¢carpimi sonucu elde edilmektedir. TF degerini ifade eden formdil Es.

3.2’de, TF-IDF degerinin elde edildigi formiil ise Es. 3.3’de verilmektedir.

terimin dokiimanda ge¢me siklig1

= (3.2)
dokiimandaki toplam terim sayisi
N
w;; =tfij X log (d_fl) (3.3

N: Toplam dokiiman say1s1

df;: Terimi igeren dokiiman sayisi

IDF degeri 0’a ne kadar yakinsa, kelime o kadar yaygin demektir, aksi takdirde bu say1

I’e yaklagacaktir. Toplam dokiiman sayisinin 100 oldugunu ve aranan kelimenin tiim bu

dokiimanlarda gectigini varsayalim. Boyle bir ornekte log(100/100) degeri 0 olacaktir.
Bunun anlami aranan kelimenin tiim dokiimanlarda gegen yaygin bir kelime oldugudur.

Ayni toplam frekansa sahip iki kelime, TF-IDF ile ifade edilerek farkli dokiimanlarda

ne siklikta gectikleri ve ne derece 6nemli olduklari vurgulanmaktadir. Bir kelimenin yalnizca
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tek bir dokiimanda 50 kez gectigi, diger bir kelimenin ise 10 farkli dokiimanda her biri 5 kez
olmak iizere toplamda 50 kez gegtigi bir 6rnegi ele alalim. Bu durumda, TF-IDF, ikinci
secenekteki kelimeye yani daha ¢ok dokiimanda gecen kelimeye daha yiliksek Onem
atamaktadir. Ciinkii, bir kelimenin farkli dokiimanlarda gegmesi, bu kelimenin daha genel
ve yaygin bir anlama sahip oldugunu gostermekte, dolayisiyla da metindeki Gnemini
artirmaktadir.

TF-IDF belge simiflandirmasi, metin 6zetleme, igerik Onerisi sunma, dokiiman
gruplama, kelime iliskisi ile anlam analizi ve durdurma kelimesi filtreleme (stop-word
filtering) dahil olmak iizere bircok dogal dil isleme (NLP) algoritmasinda kullanilmaktadir.

Kelime Gommeleri (Word Embedding)

Bir onceki baslikta dezavantaj olarak bahsedilen yliksek boyutlu vektdr temsillerinin
iistesinden gelmek amaciyla derin 6grenme temelli kelime temsil yontemleri ortaya
atilmigtir. Kelime gommeleri, benzer anlamdaki kelimelerin benzer sekilde temsil
edilmesine yarayan ve kelimeler arasi kosiniis uzakligini kullanan derin 6grenme tabanli bir
yontemdir [35]. Mikolov ve digerleri tarafindan 2013 yilinda gelistirilmis olan Word2vec en
yaygin kullanilan kelime temsil yontemlerindendir [36].

e Word2vec (Kelime Vektorlestirme)

Mikolov ve digerleri tarafindan gelistirilmis olan Word2vec ¢alismalarinda, anlamsal
olarak birbirine benzeyen kelimelerin vektér uzayinda kosiniis uzakligi hesaplandiginda
birbirlerine yakin olduklar1 ve kelimelerin birden fazla benzerlik derecesi barindirabilecegi
goriilmistiir [16]. Word2vec temelde giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olacak
sekilde li¢ katmandan olusan yapay sinir ag1 mimarisini kullanmaktadir. Kelime kag¢ boyutlu
vektor ile temsil ediliyorsa gizli katmanda da o say1 kadar néron bulunmaktadir. Bu agin
girdisi kelimeye ait one-hot vektor olarak adlandirilan, veri kiimesindeki kelimeleri temsil
eden sozliik icindeki her kelimenin sifirlardan olusan vektoriidiir. Egitim sirasinda, stokastik
gradyan inisi ve geri yayilim gibi teknikler kullanilarak agin agirliklar1 egitilmekte ve
kelimelerin vektor temsilleri olusturulmaktadir. Word2vec mimarisinin amaci, kelimeleri
anlamsal olarak benzer kelimelerle ayn1 bolgede temsil etmek ve dildeki kelime iliskilerini
diisik boyutlu vektorlerle matematiksel bir uzayda gostermektir. Bu sayede kelime
vektorleri arasindaki benzerlikler ve iliskiler yakalanabilmektedir. Sekil 3.13’te Word2vec

mimarisi ve agin katmanlar1 gosterilmistir.
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Sekil 3.13. Word2vec Mimarisi [53]

Mikolov ve digerleri tarafindan CBOW (Continuous Bag of Words) ve Skip-gram
olmak {tizere iki farkli Word2vec yontemi gelistirilmistir. SKip-gram yonteminde modele
girdi olarak tek kelime verilir ve ¢iktinin bu kelimeye anlamsal olarak yakin olan
kelimelerden olusmasi beklenmektedir. Giris ve ¢ikis katmanlarinin yer degistirmesi
sonucunda bu iki yontem ortaya ¢ikmaktadir. CBOW yonteminde ise modele girdi olarak
birden fazla kelime verilir ve bu kelimelere anlamsal olarak en yakin kelimenin model ¢iktis1
olmasi beklenmektedir. CBOW, Skip-gram yontemine kiyasla daha az islemci giicii
gerektirirken birden fazla anlami olan kelimelerin 6grenilmesinde Skip-gram daha

basarilidir.
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4. YAPILAN CALISMA

Tez kapsaminda gergeklestirilen calismada goriintii arsivlerinde bulunan gorsellerin
hizli bir sekilde aranip sorgulanabilmesi i¢in gerekli olan iist veriler baska bir deyisle
gorilintliyli betimleyen alt yazilar tahmin edilmeye calisilmistir. Goriintii alt yazilama
yapilirken kelimenin en 6nemli temel bileseni olan hecelerden faydalanilarak alt yazi
olusturan bir model 6nerilmistir. Onerilen model veri kiimesindeki metin verisinin
kelimelerine ve alt kelime/koklerine ayrilarak 6grenme modeline verildigi iki ayr1 modelle
kiyaslanmistir. Tim modeller segilen veri kiimeleri {izerinde uygulanmis ve basarimlari
degerlendirilmistir. Onerilen modelin basarimi arastirmacilarin acik erisimine sunulan hazir
veri kiimeleri (Flickr8k, Flickr30k) iizerinde denendikten sonra bir kamu kurulusundan elde
edilen arsiv goriintiileri lizerinde de test edilmistir. Boylece onerilen modelin, tizerinde hig
calistilmamig bir veri kiimesi tizerindeki basarimi Olgiilebilmistir. Goriintii alt yazilama
modellerinin egitim veri kiimesi hem gorsel veriler hem de o gorseli tasvir eden metin
verilerinden olusmaktadir. Bu sebeple veri kiimesi tizerinde egitime baslanmadan 6nce hem
gorseller tizerinde hem de metinler tizerinde 6n isleme yapilmasina ihtiya¢ duyulmustur. Her
ti¢ veri kiimesi de %80 egitim, %20 test olacak sekilde ikiye ayrilarak goriintii alt yazilama

modeli egitilmis olup 6nerilen modele ait akis diyagrami Sekil 4.1.”de paylagilmaktadir.
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Sekil 4.1. Modelin Akis Diyagrami

4.1. Veri Kiimesi

Goriintli  alt yazilama problemlerinin popiiler olmasiyla birlikte bu alanda
kullanilmak {tizere literatiire kazandirilan bir¢ok veri kiimesi bulunmaktadir. Bu veri
kiimeleri  ¢ogunlukla kitle kaynakli (crowd-sourced) yaklagimlar kullanilarak
olusturulmustur. Olduk¢a maliyetli olmasina ragmen veri seti olusturmada bu yontemin

tercih edilmesinin temel sebebi, {iretilen agiklamalarin goriintiiniin igerigiyle fazlasiyla
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tutarli olmasi ve az giriiltii igeriyor olmasidir. Hecelere dayali goriintii alt yazilama
modelinin tanitildig1 bu ¢alismada, arastirmacilarin agik erisimine sunulan Flickr8k ve
Flickr30k veri kiimelerinin yani sira bir kamu kurulusuna ait arsiv goriintiileri kullanilmustr.
Goriintiiler toplanirken arsiv taramasi yapilmis ¢ok tamnan kisileri veya yerleri
icermemesine &zen gosterilerek icinde maksimum bilgiyi barindiracak goriintiilerin
secilmesine dikkat edilmistir. Bir videoda her 5 saniyede anlamli bir degisim olacagi
varsayilarak, her 120 karede (frame) bir kare ¢ekecek sekilde bir kod pargacigr yazilmustir.
Toplanan bu frame kiimesi lizerinde manuel alt yazilama yapmak iizere 10 kisiden olusan
bir ekip goniillii olarak caligmigtir. Goriintli kiimesinde toplam 2000 adet fotograf
bulunmaktadir ve goriintii kiimesindeki her bir fotograf i¢in iiretilen alt yazi sayis1 2 ile 5
arasinda degismektedir. Yazilan her bir alt yazi en az 2 en ¢ok 12 kelimeden olusmaktadir.

Veri kiimesiyle ilgili istatistiki bilgi Tablo 4.1.’de verilmektedir.

Tablo 4.1. Veri Kiimesi Istatistikleri

Goriintii Sayisi 2000
Aciklamalardaki Kelime Sayis1 En az 2, en ¢ok 12
Goriintii Basina Uretilen Aciklama Sayisi Enaz 2, en¢ok 5

Not. Goriintiilere ait agiklamalar toplam 10 kisi tarafindan 2 ayda yazilmigtir.

Bu calismada 6nerilen hecelere dayali alt yazi olusturma modelinin literatiirde yaygin
olarak kullanilan [37][38] veri kiimeleri {izerindeki basarimini 6lgebilmek amaciyla bu
calisma i¢in olusturulan veri kiimesine en yakin sayida veriye sahip, goriintii alt yazilama
problemleri igin hazirlanmis 6ncii veri kiimeleri olan Flickr8k [39] ve Flickr30k [40]
sec¢ilmistir. Flickr30k yaklasik 32 bin goriintiiden olugsmaktadir ve Flickr8k veri kiimesindeki
gorintiileri de i¢inde barindiran daha biiyiik 6l¢ekli bir veri kiimesidir. Flickr8k veri kiimesi
egitim, dogrulama ve test verilerine ayrilmis sekilde arastirmacilarin  kullanimina
sunulmustur. Ancak Flickr30k’da veri kiimesindeki resimler Flick8k’nin aksine egitim,
dogrulama, test seklinde isaretlenmemistir ve egitim Oncesi ayirma isleminin bir oran
belirlenerek yapilmasi arastirmacilara birakilmistir. Flickr8k ve Flickr30k veri kiimelerinde
her gorlinti i¢in bes adet alt yazi mevcuttur [10]. Tirk¢eye Ozgii bir ¢alisma
yiriitiildiigiinden Flickr8k ve Flickr30k veri kiimesindeki alt yazilarin Tiirk¢eye ¢evrilmesi
ihtiyact olugsmustur. Samet ve digerleri Flickr30k ve MSCOCO iizerinde yaptiklari ¢aligsma
sonrasi “Otomatik terciime ile goriintii alt yazilama i¢in iyilestirmelere acik bir veri kiimesi
olusturulabilecegi” sonucunu ortaya koymuslardir [11]. Bu ¢alisma sonucundan yola

cikilarak Flickr8k ve Flickr30k veri kiimesindeki alt yazilar Google Translate uygulamasi
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yardimiyla Tiirkgeye ¢evrilmistir. Bir 6nceki paragrafta bahsedilen bu ¢alisma i¢in manuel
olusturulan veri kiimesiyle esit sayida veri elde edebilmek amaciyla Flickr8k’dan rastgele
2000 adet goriintii secilmistir. Boylece 6nerilen modelin esit sayida veri igeren iki farkli veri
kiimesi tizerindeki basarimlarinin kiyasi yapilabilecektir. Rastgele goriintiilerin ve onlara ait
aciklamalarin se¢ilmesinde kullanilan kod parcacigina ait sdzde kod Tablo 4.2.°de

gosterilmistir.

Tablo 4.2. Rastgele veri kiimesi olusturulmasina ait s6zde kod

karistir(Flickr8k_veri_kiimesi)
secilen_goruntu_isimleri = Flickr8k_veri_kiimesi[:2000]
yeni_metin_veri_kumesi =[]
for goruntu_isim in secilen_goruntu_isimleri:
aciklamalar = aciklamalari_cek(goruntu_isim)
yeni_metin_veri_kumesi.extend(aciklamalar)
yeni_dizin = ""yeni_goruntuler/"
for goruntu_isim in secilen_goruntu_isimleri:
goruntu_kopyala(goruntu_isim, yeni_dizin)
rastgele_veri_kumesi = rastgele_sec(yeni_metin_veri_kumesi, 2000)
for veri in rastgele_veri_kumesi:
goruntu = goruntu_cek(veri)

Tl S SRR SRR S A R i R

metin = metni_cek(veri)

—

model_girdi_olarak_ver(goruntu, metin)

Modelin egitiminde kulanilacak veri kiimeleri 6n isleme asamalarindan gecirildikten
sonra sirayla onerilen modele girdi olarak verilmiglerdir. Goriintiilere ait metin verileri
modellere girdi olarak verilmeden 6nce token_yarat metodu ile daha kiigiik pargalarina
ayrilmistir. Tokenlarina ayirma asamasinda egitim verisi ilk model i¢in bosluk karakteri
kullanilarak kelimelere, ikinci model i¢in alt kelime/koklerine, son model i¢in ise hecelerine
ayrilmistir. Sonrasinda sayisal vektorlere gevrilerek her bir pargaya benzersiz/tekil bir say1
atanmigtir. Boylece metin verileri 6grenme modeline girdi olmadan 6nce sayisal vektorlerle
ifade edilmistir. Model girdi olarak goriintiilere ait 6znitelikler ile sayisal vektorlerle ifade
edilmis metin dizisini almakta ve ¢ikt1 olarak bir sonraki kelimeyi tahmin etmektedir. Bir
sonraki kelime tahmin edilirken model, sozliikteki tiim kelimeler igin olasiliksal bir deger

hesaplamakta ve bu degere gore ¢iktiya karar vermektedir.
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4.2. Onerilen Model

Goriintii alt yazilama problemlerinde Tiirk¢e dil yapisint gozeten az sayida ¢alisma
bulunmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda Tiirkge dilinde kelimenin en temel bileseni olan
hecelerin igerisinde tasidigi bilgiyi one ¢ikaracak bir model Onerilmistir. Tiirk¢eye 6zel
olusturulan hecelere dayali alt yazilama modelinin gelistirilmesi igin Tensorflow
kiitliphanesi kullanilmigtir. TensorFlow, Google tarafindan gelistirilen, 2015 yilinda
piyasaya siiriilen agik kaynak bir makine 6grenimi ve derin 6grenme kiitiiphanesidir. Yapay
zeka, dogal dil isleme, goriintli isleme gibi ¢esitli makine 6grenimi ve derin 6grenme
projelerinde kullanilmak tizere tasarlanmistir. Python, C++, Java, Go gibi dillerde kullanim
destegi bulunmaktadir. Goriintii verisi lizerinde gerceklestirilen 6n isleme asamalari temel
olarak goriintiiniin se¢ilen CNN mimarisi girisine uygun boyuta getirilmesi ve 6znitelik
vektoriiniin ¢ikarilmasidir. Metin verisinin 6n isleme asamasinda metnin hecelere ayrilmasi
icin Python, alt kelime/kdklerine ayrilmasi i¢in Java dili kullanilmistir. Onerilen hecelere
dayal1 goriintii alt yazilama modelinin bagarimi literatiirde kullanilan kelimelere dayali ve
alt kelime/koklere dayali modeller ile kiyaslanmistir. Kelimelere dayali modelde egitim
verisindeki her bir agiklama bosluk karakteri kullanilarak kelimelerine ayrilmaktadir. Alt
kelime/kok modelinde ise Zemberek kiitiiphanesinden faydalanilarak kelimeler kok ve
eklerine ayristirilmig sonrasinda anlamli en biiyiik kelime alt kelime olarak belirlenmistir.
Heceleme isleminin nasil gergeklestirildigi bir sonraki baslikta detayli olarak verilmektedir.
Veri kiimesindeki metin ve gorseller lizerinde veri 6n isleme asamalari tamamlandiktan

sonra vektor haline getirilen veriler modele girdi olarak verilmistir.

4.2.1. Heceleme yontemi

Egitim veri kiimesindeki climlelerin anlasilabilmesi i¢in dncelikle metin igerisindeki
kelimeler tespit edilmektedir. Kelimeler tespit edilirken bosluk karakterinden
faydalanilmistir. Kelimeler, metin icgerisinde tespit edildikten sonra iki sekilde daha
ayristirilabilir.  Birincisi kelimenin hecelenmesi ikincisi ise kelimenin ek ve koklerine
morfolojik olarak ayristirilmasi islemidir. Ayristirma islemi kelimenin yanlis yazilip
yazilmadiginin anlasilmasinda 6nemli bir bilgi saglamaktadir. Ciinkii hecelerine ve/veya ek-
koklerine ayrilamayan bir kelimenin Tirkge dil kurallarina uygun olmadig1 veya yanlis
yazildig1 anlagilmaktadir. Ayrica ekler ve kokler ile ilgili ses olaylar1 hece diizeyinde
gergeklestigi icin morfolojik ayristirma Oncesinde kelimenin hecelerine ayrilabilmesi

onemlidir.
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Onceki boliimlerde belirtildigi iizere goriintii alt yazilama problemlerinde Ingilizce
icin birgok model gelistirilmis olsa da Tiirk¢ce dilinin yapisal 6zellikleri nedeniyle bu
modeller dogrudan alinip uygulanamamaktadir. Dil modelleri 6nceden belirlenen sabit bir
sozliik icerisinden sozciikler segerek alt yazi liretmektedirler. Dolayisiyla sozliiklerinde
bulunmayan ve dncesinde hig karsilasiimamis sdzciikleri (out-of vocabulary word-OQOV) alt
yazi olustururken kullanmalar1 olasi degildir. Heceler sayesinde OOV kelimelerin
bilesenlerini anlamak ve daha tanidik kelimelerle iliskilendirmek miimkiin olmaktadir.
Ayrica heceler Tirkge dilinde bir kelimenin kok, ¢ekim ekleri ve ekler gibi morfolojik
Ozelliklerinin anlasilmasinda katki saglamaktadir. Dolayisiyla hecelerin kullanilmasi, dil
isleme modellerinin dilbilgisi kurallarin1 daha dogru uygulamasina olanak saglayacaktir.
Literatiirde bulunan 6nceki ¢aligmalarda Tiirkge igin metin verisi dogrudan kullanilarak veya
metinde gecen kelimeleri koklerine ayirarak goriintii alt yazilama modelleri denenmistir. Bu
calismada, sayilan diger iki yontemde karsilasilmasi olast “cok anlamliligi yitirme”
sorununa ¢oziim olabilecek hecelere dayali alt yazilama modeli 6nerilmistir. Bu kisimda
belirtilen “cok anlamlilik” kavrami hecelerin siralanisina gore kelimelerin farkli anlamlar
kazanmasi seklinde agiklanabilir. Ornegin “ka-me-ra” kelimesi ile “ma-ka-ra” kelimesindeki
heceler fonetik olarak ve igerdikleri karakterler bakimindan benzerdir ancak hecelerin
siralanis1  kelimelere farkli anlamlar yiiklemektedir. Heceler bilgiyi kodlamaktadir
dolayisiyla hecelerin 6grenme modellerinde kullaniliyor olmast hecelerin  farkli
kombinasyonundan olusan kelimelerin yakalanmasinda 6nemli bir etmen olmaktadir.

Hece, dilin ses birimlerinin en kii¢iigii olup bir araya gelerek kelimeleri olusturan ve
agizdan tek bir ¢ikista tamamlanabilen ses modeli olarak tanimlanabilmektedir [54]. Dilin
yapist geregi Tiirkcede heceler bilginin kodlandigi yerdir ve onemli bir role sahiptir.
Hecelerde kodlanan bilgi, dilin yapisint ve anlamini kavramak agisindan son derece
onemlidir. Tiirk¢ede heceler cogunlukla en az bir, en ¢ok dort harften olusmakta ve
igerisinde en fazla bir sesli harf bulundurmaktadir [54]. Yabanci dillerden Tiirk¢eye gegen
kelimelerde ise heceyi olusturan harf sayisi artabilmektedir. (Ornek: Prens, kramp gibi)
Yabanci dillerden Tiirkceye gecen kelimeler de Tiirkgenin hece yapisina gore hecelerine
ayrilmaktadir [55]. Bazi1 dillerde bir sesli ve sekiz sessiz olmak iizere toplam dokuz harften
olusan heceler bulunmaktadir [41]. Bir kelimenin kok, ¢ekim ekleri ve ekler gibi morfolojik
Ozelliklerinin anlagilmasinda heceler 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu c¢alismada veri
kiimesindeki kelimeler hecelerine ayrilirken literatiirde bulunan heceleme algoritmalari

incelenmis ve Tablo 4.3.te s6zde kodu paylasilan bir kod yazilmstir.
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Tablo 4.3. Heceleme algoritmasina ait sézde kod

+ fonksiyon hece_bul(metin):
heceler = bos liste
kelimeler = metin.split()
for kelime in kelimeler:
hece ="
unluler_bulundu = False
i = len(kelime) — 1
while i >=0:
harf = kelime[i]
hece = harf + hece
if harf in unlu_harfler:
unluler_bulundu = True
i-=1
while i >= 0 and kelime[i] in unsuz_harfler:
hece = kelime[i] + hece
i-=1
if i >= 0 and kelime[i] in unlu_harfler:
continue
elif harf in unsuz_harfler and unluler_bulundu:
heceler.append(hece)
hece ="'
i-=1

T S

4+ return heceler

[ »

[“adam”, “alamet”, “alametlilik”, “muzdarip”, “saat”, “suatlasmak”, “topragi”,

“toprak isleri”, “tras”] kelimelerine karsilik bulunan heceler Sekil 4.2.’de gosterilmistir.
“alamet” kelimesi tizerinden heceleme algoritmasinin isleyisi ele alinirsa, ilk olarak hece
isimli bos bir liste olusturulmaktadir. Sonrasinda kelimenin sagindan baslanarak birer birer
kelimeye ait karakterler alinmaktadir. Bu durumda karsilasilan ilk harf “t” olacaktir. Bu harf
tinstiz harfler listesinde bulundugundan hece isimli bos listeye alinmakta bir sonraki harfi
almak iizere bir adim sola kayilmaktadir. ikinci olarak elde edilecek harf olan “e” iinlii
harfler listesinde bulundugundan hece listesine dahil edilir ve bir adim sola kayilir. Kelimeye
ait heceler bulunurken igerisinde sadece bir {inlii harf barindiran en kii¢iik karakter kiimesi
aranmaktadir. Bir sonraki harf olan “m” iinsliz harfler listesinde bulundugundan hece

listesine dahil edilmektedir. Bir adim daha sola kayildiginda gelen harf “a” olacaktir ve tinlii

bir harf geldiginden ve bir hece sadece bir tek {inlii harf barindirabileceginden, hece bir
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onceki haliyle “met” seklinde sonlandirilacaktir. Iki {insiiz arasina sikistirilan bir iinlii harf
modeli yakalandiginda ilk hece tamamlandi aday1 olarak isaretlenmektedir. Kelime
igerisindeki bir sonraki heceyi bulmak iizere yinelemeli olarak sola kaymaya devam
edilmektedir. Benzer sekilde “la” hecesi de bir {inlii harfin {insiiz harf ile kapatilmasi
seklinde elde edilmektedir. Son olarak gelen “a” harfinden sonra gelecek bir harf
bulunmadigindan son hece “a” harfinden olusturularak kelimeye ait hece bulma islemi
sonlandirilmaktadir. Bu durumda “alamet” kelimesine ait heceler “a”, “la”, “met” olarak
bulunmaktadir. Ozetle kelime iizerinde yinelemeli bir sekilde kayilirken iinlii bir harf
bulunana kadar ilerlenmekte ve iinlii harf {insliz harfler arasina sikistirilarak hece

yakalanmaktadir. Unlii harf bulunana kadar gelen iinsiiz harfler birlikte bir hece olusturmak

lizere yan yana depolanmaktadir.

. 'dam']
, 'la', 'met']
, 'la', 'met', 'li‘', 'lik']
, 'da‘', 'rip']
, 'at']

, 'at', 'las', 'mak']

) If‘-Elll, It]ll]

is',

Process finished with exit code 0

Sekil 4.2. Heceleme algoritmasinin ¢iktisi

Onerilen hecelere dayali 6grenme modelinin isleyisini ve diger ydntemlere gore
avantajin1 daha iyi agiklayabilmek ig¢in “okula” kelimesini 6rnek olarak ele alalim. Alt
kelime/kok modelinde bu kelime eklerinden ayrilarak “okul” seklinde bir ayristirma
yapilmaktadir. Ayn1 kelimeye heceleme yontemi uygulandiginda “o-ku-la” seklinde bir
sonug elde edilmektedir. Daha 6nceki boliimlerde dil modellerinin 6nceden belirlenen sabit
bir sozliik igerisinden sozciikler segerek alt yazi iirettiginden bahsedilmisti. “okul” kelimesi
0zelinde diisiintildiiglinde heceleme yontemi kullanilarak sozliige “o”, “ku”,”la” heceleri
eklenecek ve n-gramlar yardimiyla bu hecelerin birlikte kullanilma kombinasyonundan
O0grenme saglanabilecektir. Heceleme modelinde ayni kokten tiireyen fakat dilin yapisi
geregi unlii diismesi, iinsiiz sertlesmesi gibi islemlere maruz kalan benzer kelimeler

3

yakalanabilmektedir. Ayrica “okula” kelimesindeki “la” ekinin barmndirdigi “yénelme”

fonksiyonu kaybedilmeyecektir. Goriildiigii gibi heceler igerisinde daha fazla bilgi
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barindiracagindan daha esnek, dil yapisina daha uygun metinler olusturabilecektir. Sayilan
bu sebeplerle modeli egitmeye baglamadan dnce veri setindeki alt yazilar tizerinde bir veri
on isleme gergeklestirilerck kelimeler hecelerine ayrilmis, boylece elde edilen hecelerin
birlikte kullanilma sekilleri ve dilin yapis1 geregi maruz kaldiklar tinsiiz sertlesmesi, tinlii
diismesi gibi kurallar 6grenme siirecine dahil edilebilmistir. Flickr8k veri kiimesi iizerinde

uygulanan heceleme algoritmasi sonucunda Olusan alt yazilar Tablo 4.4.’te gosterilmektedir.

Tablo 4.4. Flickr8k metin verisi iizerine heceleme algoritmasi uygulamasi

Orijinal metin Gostergeli ve gozliiklii bir adam Blitz sapka takiyor.

Hecelerine ayrilmgs hali Gos ter ge li ve goz lik i bir a dam Blitz sap ka ta ki yor.

Orijinal metin Pembeli kiiciik bir kiz parkta bir ip képriiye tirmanyor.

Hecelerine ayrilmis hali Pem be li kii¢iik bir kiz park ta bir ip kop rii ye tir ma n1 yor.

Orijinal metin Boston teriyeri ¢cimlerde kosuyor .

Hecelerine ayrilmis hali Bos ton teriyeri ¢im ler de ko su yor .

Orijinal metin Pembe elbiseli bir ¢ocuk giris yolunda bir dizi merdiveni
tirmaniyor.

Hecelerine ayrilmis hali Pembe el biseli bir ¢cocuk giris yolunda bir dizi merdive

ni tir ma ni1 yor.

Orijinal metin Kiigiik bir ¢ocuk, arkasinda bir adam ve metal bir direkle tas

doseli bir sokakta yiiriiyor.

Hecelerine ayrilmis hali Kii ¢ciik bir ¢o cuk, ar ka sinda bir a dam ve me tal bir direk

le tas do seli bir so kak ta yiirii yor.

Orijinal metin Beyaz kopek yesil bir alanda sar1 bir oyuncakla oynuyor.
Hecelerine ayrilmis hali Be yaz ko pek ye sil bir alan da sart bir o yun cakla oy nu
yor.

Tablodan da goriilecegi gibi veri kiimesindeki kelimeler basarili bir sekilde
hecelerine ayrilmistir. Tiirkgeye yabanci dillerden gegen kelimeler veya “Blitz” gibi yabanci
kelimeler de yukarida sozde kodu verilen heceleme algoritmasi ile dogru bir sekilde
hecelerine ayrilmaktadir. Kullanilan heceleme algoritmasinin basarimina ait bilgiler, veri
kiimesinden rastgele segilen ve toplam 852 kelimeden olusan bir 6rnek kiime iizerinde Tablo
4.5’te gosterilmektedir. Kelimelerin her biri en kisa 3, en uzun 17 kelimeden olugsan 100
climleden alinmis olup igerisinde hem Tiirk¢e kdkenli hem de yabanci dillerden Tiirkceye

gecen kelimeleri barindirmaktadir.
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Tablo 4.5. Heceleme Algoritmasinin Ornek Veri Kiimesi Uzerinde Hesaplanan Basarimi

Toplam Kelime Sayisi: 852
Hatali Hecelenen Kelime Sayisi 10
Dogru Hecelenen Kelime Sayisi 842
Dogruluk orani %98.8

Veri kiimesindeki tiim kelimeler hecelerine ayrildiktan sonra dogal dil isleme
konusunda bir diger 6nemli baslik olan kelime 6n isleme yontemlerine tabi tutularak
igerdikleri giirtiltiiden arindirilmis ve sonrasinda sayisal vektorlerle ifade edilmistir. Kelime
temsil yontemlerinde kelimeler derin 6grenme modeline girdi olmadan oOnce, tipki
goriintliler gibi 6n islemden gegcirilmekte ve kelime vektorii denilen sayisal karsiliklariyla
temsil edilmektedir. Kelime temsil yontemleri veri 6n isleme, 6znitelik ¢ikarma ve 6grenilen
temsilleri uygun bir siniflandirict yardimiyla siniflandirma olmak {izere 3 temel basliga

ayrilabilmektedir.

4.2.2 Metin On Isleme (Text Preprocessing)

Metin tabanli veriler, igerisinde ¢ok fazla bilgi tagimakla birlikte verilerin toplanma
sekliyle ilintili olarak bilinyesinde gereksiz kelimeleri, bazi yazim hatalarim1 veya argo
kelimeleri barindirabilmektedir. Bu tiir giiriiltiilii veriler metinlerin islenmesi asamasinda
zorluk yaratacagi gibi basarisiz bir siiflandirma siirecine de neden olmaktadirlar. Bu
sebeple metin tabanli veriler modellere girdi olmadan 6nce tlizerlerinde 6n isleme yapilarak
bu tiir giirtiltiilerinden arindirilmalidir. Bu ¢alismada da hem kendi olusturdugumuz veri
kiimesindeki metinler hem de hazir veri kiimelerine ait metinler asagida sayilacak islemlere
tabi tutularak giiriiltiilerinden temizlenmistir. Barindirdig1 giirtiltiilerden temizlenen metin
verisi goriintii ismi (Orn: resim_01) ve karsiliginda aciklamasi olacak sekilde dictionary
nesnesine donistiiriilmiis ve “aciklama.txt” isimli dosyaya kaydedilmistir.

¢ Kelimelerin kii¢iik harfe doniistiiriilmesi:

Bir kelimenin biiyiik harf iceren versiyonu ile kiiciik harf iceren versiyonu makineler
tarafindan farkli kelimelermis gibi algilanarak birden fazla kopya seklinde tutulabilir. Bu
davranig 6grenme basarimini olumsuz yonde etkilemektedir bu sebeple metinler modellere
girdi verilmeden once kiiciik harflere doniistiiriilmektedir. Bu islem icin aciklama.txt

dosyasindaki tiim kelimeler lower() metodu kullanilarak kii¢lik harfe dontistiiriilmiistiir.
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e Noktalama isaretlerinin kaldirilmasi:

Noktalama isaretleri, iizerlerinde 6zel bir calisma gergeklestirilmiyorsa makineler
tarafindan anlamlandirilabilen veriler degildir. Bu sebeple veri kiimesi boyutunu kii¢liltmek
ve modelin basarimini olumsuz etkilememeleri amaciyla noktalama isaretleri metinsel
verilerden ¢ikarilmstir.

e Numerik degerlerin kaldirilmas:

Tipki noktalama isaretleri gibi numerik degerler de makineler igin anlam ifade
etmemektedir. Bu sebeple word.isalpha() metodu yardimiyla metinsel veriler numerik
degerlerinden arindirilmstir.

¢ Sik tekrarlayan gereksiz kelimelerin ¢cikarilmasi:

Ingilizce dilinde “a”, “the”, “an” gibi kelimeler, Tiirk¢ede ise “veya”, “ve”, “de”,
“daha” gibi kelimeler metin i¢inde 6nemli bir anlama sahip olmayan fakat sik tekrar eden
kelimelerdir. Metnin anlamina kritik bir katkida bulunmayan fakat metin icinde siklikla
gecen bu kelimelerin temizlenmesi veri kiimesinin kiigiilmesine ve daha hizli islem
yapilabilmesine olanak tanimaktadir. Bu kelimelerin ¢ikarilmasi esnasinda genellikle belirli
bir say1 (Ornegin:1,2) esik degeri kabul edilmekte ve bu esik degerinin altindaki boyuta sahip
kelimeler otomatik olarak veri kiimesinin digina atilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda sézciik ve
alt kelime/kok modellerine ait metinlerde bu temizleme islemi yapilmistir. Ancak
hecelemeye dayalt modelde asil hedef veri kiimesindeki bilginin kaybedilmeden 6grenmeye
dahil edilmesi oldugundan bilgi kaybina sebep olmamak amaciyla bu iglem yapilmamuigtir.
Ciinkii heceler yapis1 geregi diisiik sayida karakterlerle ifade edilmektedir ve belirlenen esik
degerinin altinda kalmalar1 durumunda barindirdiklar: bilgi de kaybolacaktir.

o Kelimeleri kiiciik parcalara ayirma (Tokenization):

Dogal dil isleme problemlerinde yaygin olarak kullanilan tokenization, metin
igerisindeki climleleri, kelimeleri veya sembolleri ayristirarak daha kii¢iik pargalarina yani
“token”larina ayirma islemine denilmektedir. Tokenization sayesinde metinler makine
Ogrenimi ve dogal dil isleme problemlerinde daha etkili sekilde kullanilabilmektedir. Bu
calismada kelime modeli kullanilirken veri kiimesindeki metinler, bosluk karakteri dikkate
alinarak kelimelerine ayristirilmis ve modele kelime halinde verilmistir. Benzer sekilde alt
kelime/kok modeli i¢in de anlamli en biiyiik kelime dondiiriilmiistiir. Hecelere dayali

modelde ise tokenlarina ayirma islemi kelimenin hecelerine ayrilmasi seklinde olmaktadir.
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e Govdeleme (Stemming):

Govdeleme, dogal dil isleme alaninda kullanilan metin isleme tekniklerinden biridir
ve metin igerisinde kelime koklerini bulmay1 hedeflemektedir. Ayn1 kokten gelen fakat
aldigr eklerle farkli sekillere doniisen kelimeler veri kiimesi boyutunu istenmeyen sekilde
artirmakta ve metinlerin temsilini karmasik hale getirmektedir. Ornegin, “gidiyordu”,
“gidelim”, “gitmeli” gibi farkli fiil tiirevleri stemming uygulanarak “git” kelimesine
dontistiiriilebilmekte ve metindeki kelime sayis1 azaltilabilmektedir. Stemming tekniginde
kelimeye ait kokler bulunmaya ¢alisilirken eklerin yeri degistirilmekte veya ekler tamamen
atilmaktadir. Ancak bu yontem her zaman basarili sonuglar vermemekte hatali kokler
bulunmasina sebep olmaktadir.

¢ Kok Coziimleme (Lemmatization):

Lemmatization da tipki stemming gibi ayni kdkten gelen kelimeleri tespit edebilmek
icin kelimeye ait kokleri bulmay1 hedeflemektedir. Stemming yonteminde kdkler bulunmaya
calisilirken basitge ekleri kesme islemi yapilmaktaydi. Lemmatization ise dilbilgisel
kurallar1 daha ¢ok dikkate alan bir teknik oldugundan stemming yontemine gbre daha
basarili sonuglar iiretmektedir. Kelimelerin kokiinii bulmaya c¢alisirken sozliik bilgisinden
faydalanmakta ve kelimelerin temel formlarini bulmay1 hedeflemektedir. Boylece aldig1 ek
ile birlikte iinlii diismesi linsliz benzesmesi gibi islemlere maruz kalan kelimelerin koklerini
daha dogru bir sekilde bulabilmektedir. Bu calismada sozciiklere ait alt kelime/kokler
bulunarak hecelere dayali model ile basarisi kiyaslanacagindan lemmatization yonteminden
faydalanilmis ve kelimeyi temsil edecek alt kelimeler elde edilmistir. Tablo 4.6.’da Flickr8k
veri kiimesindeki orijinal metinler ve lemmatization islemi sonucu ciimlelerin doniistiigi

form gosterilmistir.

Tablo 4.6. Flickr8k Metin Verisi Uzerine Lemmatization Uygulamasi

Orijinal metin Gostergeli ve gozliiklii bir adam Blitz sapka takiyor.

Altkelime/kok hali gosterge i ve gozlik lii bir adam blitz sapka tak 1yor

Orijinal metin Pembeli kii¢iik bir kiz parkta bir ip kopriiye tirmaniyor.

Altkelime/kok hali pembe li kiiciik bir kiz parkta bir ip kopriiye tirmaniyor

Orijinal metin Boston teriyeri ¢cimlerde kosuyor .

Altkelime/kok hali boston teriyeri ¢im lerde kosu yor

Orijinal metin Pembe elbiseli bir cocuk giris yolunda bir dizi merdiveni tirmaniyor.

Altkelime/kok hali pembe elbise li bir ¢ocuk giris yol unda bir dizi merdiven i
tirmaniyor

Orijinal metin Kiiciik bir ¢ocuk, arkasinda bir adam ve metal bir direkle tas doseli
bir sokakta yiiriiyor.

Altkelime/kok hali kiigiitk bir c¢ocuk arka sinda bir adam ve metal bir direk le tas
doseli bir sokak ta yiiriiyor

Orijinal metin Beyaz kopek yesil bir alanda sar1 bir oyuncakla oynuyor.

Altkelime/kok hali beyaz kopek yesil bir alanda sar1 bir oyuncak la oynuyor
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Lemmatization kavramu, literatiirde kelime On isleme yontemi olarak gecmektedir ve
kelimelerin daha diisiik boyutlu bir vektore doniistiiriilmesi islemi 6ncesinde kelimelerin
koklerine ayristirilmasi amaciyla kullanilmaktadir [42].

Kelimelerin sayisal vektorlere doniistiiriilmesi kelime gommeleri (word embedding)
yontemleri ile yapilmaktadir ve bu sayede birbirine anlam olarak yakin kelimelerin
yakalanmasina olanak saglanmaktadir. Ornegin mor, turuncu gibi kelimeler temelde renkleri
ifade ettiklerinden vektor uzayinda birbirlerine daha yakin gériinmektedirler. Lemmatization
islemi ile kelimeler koklerine ayrildiktan sonra word embedding kullanilarak kelime

benzerligi korunabilmekte diisiik boyutlu vektorlerle anlamli temsiller saglanabilmektedir.

4.2.3. Derin Ogrenme Modeli

Onceki béliimlerde, son yillarda derin 6grenme modellerinde yasanan gelismeler
sonucunda goriintii alt yazilama problemlerinin makine ¢eviri problemlerine benzer sekilde
kodlayici-kod ¢0Oziici mimarisi kullanilarak ¢oziildiigiinden bahsedilmistir. Goriintii
kodlayici olarak CNN kullanilmakta ve goriintiideki nesneleri tanimak igin goriintiiye ait
Oznitelik vektorii ¢ikartilmaktadir. Burada elde edilen goriintii vektoriiniin maksimum bilgi
icermesi ve goriintiiyii en iyi sekilde temsil etmesi gerekmektedir [16]. Temelde Evrisimli
Sinir Aglar simiflandirma problemleri i¢in tasarlanmistir ve ¢ikti olarak bir sinif tahmini
yapmaktadir. Ancak en sondaki siiflandirma katmani ¢ikarilarak goriintiiye ait 6znitelik
vektoriinii elde etmek miimkiindiir. Sonrasinda RNN tabanli bir kod ¢6ziicii, dil modeli
olarak calismakta ve CNN tarafindan iiretilen Oznitelik vektorii ile metinlerden olusturulan
kelime vektoriinii kullanarak goriintiiyii agiklayan bir metin olusturmaktadir. Kod ¢oziicti
her bir adimda, bir 6nceki adimda fiiretilen kelimeyi kullanarak bir sonraki kelimeyi tahmin

etmektedir. Sekil 4.3’de kodlayici kod ¢oziicii mimariye ait akis gosterilmektedir.

r——

Gorlinti
ESA (CNN) | vektsrii :> UKSB (LSTM)

— e Y 2 R g |

Kodlayici (Encoder) Kod Céziicii (Decoder)

Sekil 4.3. Kodlayic1 Kod Coziicii Mimari
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4.2.4. Goriintii 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi

Literatiirde kodlayic1 olarak kullanilabilecek bircok CNN modeli bulunmaktadir.
Egitim sirasinda bu hazir modellerin kullanilmasi 6grenme aktarimi (transfer learning)
olarak gegmektedir [43]. Ogrenme aktariminin avantaji sifirdan bir egitim gerceklestirmek
yerine daha onceden dgrenilen bilgileri kullanarak daha az veri ile daha hizli ve yiiksek
basarim gosteren modeller elde ediliyor olusudur [44]. Bu ¢aligmada, kodlayici olarak 2014
yilindaki ImageNet yarigmasinda en iyi 5 modelden biri olan VGG16 mimarisi
kullanilmustir. oznitelik_cikar() isimli metod ile goriintiiler son katmani ¢ikarilan VGG16
modeline girdi olarak verilmis, goriintiiye ait 6znitelikler ¢ikarilarak dictionary nesnesine
doniistiiriilmiistiir. Veri kiimesindeki goriintiilere ait elde edilen 6znitelikler “pkl” uzantil
dosyaya kaydedilmistir. Her bir veri kiimesi i¢in 6znitelik ¢ikarma islemi bir kere yapilmakta
ve goriintii 6zniteliklerini barindiran “.pkl” uzantili dosya kelime, alt kelime/kok ve hece
modellerinde dogrudan kullanilabilmektedir.

VGG16 Mimarisi

VGG16 modeli 1000 farkli sinif ve 14 milyon goriintiiden olusan bir veri kiimesi
tizerinde egitilmistir. VGG16 mimarisi 224x224x3 boyutunda goriintiiler {izerinde
caligmaktadir dolayisiyla veri 6n isleme asamasinda veri kiimesindeki tiim goriintiiler bu
boyuta gelecek sekilde yeniden boyutlandirilmistir. Modelde overfitting yani asir1 uyum
sorununu yagamamak amaciyla 0,5 oraninda dropout uygulanmistir. EK olarak VGG16
modelinde optimizasyon algoritmasi olarak Adam (Adaptive Moment Estimation)
secilmistir. Optimizasyon algoritmalart derin Ogrenme modellerinde geri yayilim
(backpropagation) algoritmalarint kullanarak agirliklarin nasil gilincellenecegine karar
vermektedir. Adam derin 6grenme hizin1 otomatik olarak ayarlayarak verimli bir gradyan
inisi gerceklestiren ve derin 6grenme modellerinde basarili sonuglar veren bir algoritmadir.

Metin iiretme kisminda geleneksel yontem n-gramlardan faydalanarak bir sonraki

kelimenin tahmin edilmesidir. N degerinin 3 olarak belirlendigi n-gram yonteminde, siradaki
kelime tahmin edilirken kendinden 2 6nceki kelimeye bakilmaktadir. “Bugiin hava ...”
seklinde baglayan bir climle 6rneginden gidilirse; veri setinde bulunan kelimelerden “sicak”,

29 66

“kapal1”, “soguk” aday kelimeler olarak one ¢ikmaktadir. Tiim veri seti igerisinde “Bugiin

”»

hava sicak” ifadesinin ge¢me sayisinin “Bugiin hava...” ifadesinin ge¢me sayisina

2

boliinmesiyle bir sonraki kelimenin “sicak” olma olasiligi hesaplanabilmektedir. Bu
durumda n degerinin biiylik se¢ilmesi daha dogru tahminler yapilmasini saglamaktadir ancak

yiiksek bir hesaplama maliyeti getirmektedir. Derin sinir aglarinda yasanan gelismeler
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sonrasinda n-gramlar yerini hafiza hiicrelerine sahip 6grenme modellerine birakmustir.
Boylece hesaplama maliyeti yasanmadan uzun ciimleler {izerinde c¢alisilabilmektedir.

Bu ¢alismada ¢iktida anlamli ve sirali bir metin beklendiginden bir 6nceki adimdaki
bilgilerin tutuluyor olmas1 6nemlidir. Bu sebeple kod ¢oziicii olarak RNN tabanli bir mimari
secilmigtir. Temelde tekrarlayan sinir aglari bir 6nceki adimin ¢ikisini mevcut adimin girisi
olarak kullanan, dnceki girisi ve mevcut girisi hatirlama {izerine kurulmug bir mimaridir ve
igerisinde bellek barindirma 6zelligi bulunmaktadir. Teoride RNN’lerin uzun dizilerde
(long-sequence) basarili sonuglar elde etmesi beklenmektedir ancak kisa vadeli bir hafizaya
sahip oldugundan pratikte bu tiir problemlerde yeterince basarili calismadigi goriilmektedir.
Ayrica geriye yayilim (backpropagation) sirasinda Gradyan Kaybolmast (Vanishing
Gradient) problemi de yasanmaktadir. Gradyan Kaybolmasi, geriye yayilim sirasinda
gradyan degerinin ¢ok fazla kiiciilerek zamanla kaybolmas1 sonucu 6grenme problemleri
yasanmasidir. RNN’de yasanan uzun vadede unutma problemlerinin Oniine ge¢mek
amaciyla LSTM modelleri 6nerilmistir [45]. Bu sebeple ¢alismanin kod ¢6ziicii kisminda
ReLU aktivasyon fonksiyonu segilerek RNN tabanli LSTM mimarisi kullanilmistir.

LSTM'in mimarisi, bir hafiza hiicresi, bir giris kapisi, bir unutma kapisi ve bir ¢ikis
kapisindan olusmaktadir. LSTM igerisinde bulunan bu yapilarla bilgileri daha iyi saklamakta
ve klasik RNN’lerin bellek problemini ortadan kaldirmayr hedeflemektedir. LSTM
mimarisinde bulunan hafiza hiicresi, ag mimarisinde bulunan girig, unutma ve ¢ikis kapilar
sayesinde hangi verilerin tutulacagina ya da hangi verilerin unutulacagina/silinecegine karar
vermektedir [46]. Cell State ise hiicre igindeki taginmasi gereken bilgileri alarak hiicre
sonuna, oradan da diger hiicrelere tasiyan bir yapidir. Cell state’in tasimasi gereken bilgileri
belirlemek hiicre i¢indeki kapilarin gérevidir. Bu kapilar hangi bilgilerin gerekli hangilerinin
gereksiz oldugunu verileri 0 ile 1 arasmna sikistiran sigmoid aktivasyon fonksiyonu
yardimiyla belirlemektedir. Sigmoid fonksiyonu sonucu 0 olan bilgiler unutulurken 1 olan

bilgiler ise Cell State ile birlikte bir sonraki hiicreye ilerlemeye devam etmektedir.

4.2.5. Kelime Vektorii ve Goriintii Vektoriiniin Modele Beslenmesi

Onerilen hecelere dayali modelin basarimmi kiyaslayabilmek icin sadece
sOzciiklerden olusan metin verisi, alt kelime/koklerden olusturulmus metin verisi ve
hecelerine ayrilmis metin verisine ait kelime vektorleri “Word Embedding” kullanilarak ayri
ayr1 ¢ikarilmistir. Kelime vektoriine donistiiriilmeden once load_aciklama() metodu ile

metin verisi gorlntii ad1 ve karsiliginda ona ait aciklamalar olacak sekilde dictionary
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nesnesine doniistiiriilmiistiir. aciklama_temizle() metodu ile metin igerisinde bulunan
rakamlar, noktalama isaretleri elenmis biiyiik harfler kii¢iik harfe ¢evrilmistir. Metin verisi
tizerinde gergeklesen temizleme islemi sonrasinda temizaciklama_load() metodu ile metin
verisi tekrar yiiklenmistir. Metin verisi i¢indeki agiklamalarin basina <startseq> sonuna ise
<endseq> belirteci konularak veri kiimesi igindeki agiklamalarin baslangi¢ ve bitisinin
nerede oldugu isaretlenmis ve sonrasinda create_tokenizer() metodu ile metin verisine ait
kelime vektorleri ¢ikarilmistir. Metin verisinin sayisal degerlere doniistiiriilmesi i¢in keras
kiitiiphanesinin tokenizer sinifi kullanilmistir. Korpusta bulunan her kelime i¢in bir index
degeri atanmakta ve sonrasinda kelimeler o index degerleriyle degistirilmektedir. Metin
verilerini modele dogru sirada verebilmek igin create_sequence() metodu ile agiklamalar
diziye donistiriilmektedir. Metin verilerindeki agiklamalar farkli sayida kelime
icerdiginden ”0 padding” islemi ile her agiklama sabit boyutlu vektor haline getirilmistir.
Benzer sekilde kodlayicit mimarisine beslenecek goriintiiler VGG 16 modelinin girdi formati
olan 224x224 boyutuna doniistiirilmistiir. Basarim kiyasi yapilacak her ti¢ model i¢in de
“aciklama_raw.txt”, “aciklama altsoz.txt” ve “aciklama hece.txt” dosyalar1 ve goriintii
Ozniteliklerinin ¢ikarildigr “.pkl” uzantili 0Ozellik vektorii olusturulmustur. Goriintii
oznitelikleri ¢ikarilirken 6grenme aktarimi yontemi ile VGG16 modeline ait agirliklar
kullanilmis, VGG modelinin son katmani olan siniflandirma katmani ¢ikarilarak sadece
Oznitelik vektorleri alinmistir. Alt yazilara ait sayisal vektorler ve kodlayici ile elde edilen
goriintii vektorleri birlestirme(merge) modeli kullanilarak goriintii alt yazilama i¢in 6nerilen,
kodlayici-kod ¢oziicli tabanli LSTM modeline beslenmistir [45]. Boylece LSTM modeli
ardisik olarak kelimeleri tahmin etmeye baslamistir. Model ardisik olarak bir sonraki
kelimeyi tahmin etmek i¢in bir onceki kelimeye dayali bir dil modeli kullanmistir ve
aciklamaya ait kelimeler sirayla tahmin edilmistir. Categorical_crossentropy kayip
fonksiyonu kullanilarak gercek deger ile tahmin degeri arasindaki farkin azaltilmasi
hedeflenmistir. Her ti¢ model i¢in de ilk etapta epoch degeri 20 olarak belirlenmis ve kayip
degerleri gozlemlenmistir. Flickr30k veri kiimesi tizerinde yirminci epoch sonunda kayip
degerinin lineer bir sekilde azalmaya devam ettigi gozlemlenmistir. Modelin veriyi
ezberleme noktasina gelmedigi tespit edildiginden epoch degeri artirilarak 100 epoch ile
egitime devam edilmistir. 88. epoch itibariyle kayip degerinde duraklama baslamistir.
Egitim siiresinin uzun siirmesi sebebiyle yiizlincii epoch’da egitim sonlandirilmis olup 88.
epoch sonucu elde edilen modelin basarim degerleri 4. boliim sonunda tablo halinde

paylasilmistir.
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4.3. Modelin Egitildigi Test Ortam ve Kullanilan Teknolojiler

Gorlintii  alt yazilama modeli gelistirilirken kullanilan teknolojiler asagida

aciklanmstir.

4.3.1. Programlama dili

Bu calismada makine 6grenmesi ve derin 6grenme uygulamalarinda siklikla tercih
edilen Python dili kullanilmistir. Kolay kodlanabilir ve kolay anlagilir bir dil olmasinin yan1
sira yaygin kullanim sebebiyle biinyesinde bir¢ok hazir kiitliphaneyi de barindirmaktadir.
Hazir kiitiiphanelerin ¢oklugu ve her gegen giin artiyor olusu derin 6grenme modellerinin
kolaylikla tasarlanmasinda biiyiik katkilar saglamaktadir. Ogrenme modeli tasarlanirken
derin 6grenme uygulamalarinda siklikla kullanilan ve igerisinde bir¢ok fonksiyon barindiran

Tensorflow ve Keras kiitiiphaneleri tercih edilmistir.

4.3.2. Gelistirme ortamm

Bu calismada Python temelli projelerin gelistirilmesinde siklikla kullanilan agik
kaynak erisim olan Anaconda platformu tercih edilmistir. Anaconda ortami NumPy,
Matplotlib, Pandas gibi sik kullanilan baz1 kiitiiphaneleri igerisinde dogrudan
bulundurmaktadir. Kodlama JetBrains tarafindan gelistirilen ve Python dili ile yazilim

gelistirmek icin gelismis araglar sunan PyCharm gelistirme ortaminda gergeklestirilmistir.

4.3.3. Test ortanm
Hazirlanan modellerin egitim ve testinin gergeklestirildigi makine 64GB RAM ve
NVIDIA Quadro M2000 ekran kartina sahiptir.

4.4. Modelin Degerlendirilmesi

Gorlintii alt yazilama problemlerinin bilgisayarli gorii ve dogal dil isleme
yontemlerinin  birlikte kullanilmasiyla ¢oziildiigii 6nceki boliimlerde aktarilmistir.
Literatiirde goriintii alt yazilama alaninda yapilan bir¢cok c¢alisma bulunmaktadir ve bu
calismalarda goriintii 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi kullanilan dilden bagimsiz olarak ilerleyen
bir islemdir. Ancak veri kiimesinde bulunan diger bir parametre olan metin verisi islenirken,
baska bir deyisle dogal dil isleme kism1 ¢dziiliirken kullanilan dilin 6zellikleri géz 6niinde

bulundurulmalidir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan alt yazilama modellerinin ¢ogu
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Ingilizce diline &zel tasarlanmistir ve dogrudan alinip Tiirkge icin kullanilmast miimkiin
degildir. Bu tez calismasinda, Tiirkge dilinde goriintii alt yazilama yapilmast hedeflenmis ve
Tirkge diline 6zgili yapilar incelenmistir. Alt yazilama yapilirken hecelerin kullaniminin
etkisini gozlemlemek tizere hecelere dayali bir goriintii alt yazilama modeli Onerilmistir.
Kiyas yapabilmek amaciyla kullanilan veri kiimelerine ait metinler 6n islemden gecirilerek
kelime, alt kelime veya koklerine ayrilmistir. Metin verisi “word embedding” yontemiyle
kelime vektorlerine doniistiiriildiikten sonra goriintii vektorii ile birlikte 6grenme modeline
girdi olarak verilmistir. Tablo 4.7.’deki deneysel sonuglar incelendiginde hecelere dayali
modelin tiim veri kiimelerinde diger iki modele gore basarili oldugu goriilmektedir. Tiim
veri kiimelerinde en basarisiz sonuglarin metnin bosluk karakteri yardimiyla sozciiklerine
ayrildigr “sozciik modeli”’nde elde edildigi goriilmistiir. Flickr30k veri kiimesi 6zelinde
basarimlara bakildiginda, test verisindeki metinlerin sozciiklere ayrildigi ilk yontemde
BLEU-1 degeri 0.526482, kok veya alt kelime seklinde temsil edildigi ikinci yontemde
0.545882, hecelere dayali yontemde 0.584491 bulunmustur. Bu durumda hecelere dayali
yontemin ilk modelden %11, ikinci modelden %7 daha basarili oldugu goriilmektedir. Tablo
4.7. incelendiginde veri kiimesi boyutu arttikca basarimlarin da paralel sekilde arttigi
gorilmiistiir. Manuel veri toplama yontemiyle olusturulan veri kiimesi giriiltiilii veriler
icerdiginden ve veriler arasinda yapisal birliktelik bulunmadigindan her ti¢ modelde de diger
veri kiimelerine goére en diisiikk basarimi gostermistir. Olusturulan metin verisi
incelendiginde Tablo 4.1.’den de goriilecegi gibi bir goriintiiye karsilik yazilan alt yazi sayisi
bu calismada kullanilan diger iki veri kiimesinden diisiik kalmistir. Goniillii kisiler tarafindan
manuel olusturulan ctimleler incelendiginde bir kisminin dogal dil yapisindan uzak oldugu,
goriintii betimlenirken sadece nesne ve nesneye ait sifatlar kullanildig1 gériilmiistiir. Gorilintii
verilerinin video materyallerinden kod yardimiyla cekilen karelerden (frame) olustugu
onceki boliimlerde aktarilmistir. Elde edilen goriintii verileri incelendiginde akan videodan
cekilen goriintiilerin hazir veri kiimelerindeki goriintiiler kadar net olmadig1 gériilmektedir.
Bu sebeple goriintiiler i¢erisindeki nesneler, sahneler net bir sekilde ayirt edilememistir ve
elde edilen goriintii verileri beklenen kalitenin ¢ok altinda bir nesne tanima ve 6znitelik
¢ikarma olanagi sunmaktadir. Sayilan tiim bu sebepler diger veri kiimelerine kiyasla daha
diisiik basarim elde edilmesini aciklamaktadir. Ancak bu veri kiimesi lizerinde her ii¢
modelin basarimi karsilastirildiginda hecelere dayali yontemin kelime modeline gore %05,
alt kelime/kok modeline gore %3 daha basarili oldugu goriilmektedir. Bu sebeple manuel
olusturulan veri kiimesinden elde edilen sonuclar kiymetlidir ve hazir veri kiimeleriyle elde

edilen sonuglarla paralel sekilde heceleme modelinin daha basarili oldugunu gostermektedir.
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arazide beyaz bir kopek bir engelin bir adam bir su kiitlesinin i¢inde yiiziiyor

iizerinden atliyor

bir adam bir boganin yaninda duruyor arazide bir kopek bir kopek tarafindan

kovalaniyor

Sekil 4.4. Flickr8k veri kiimesi iizerinde Heceleme Modeli ile olusturulan alt yazilar

Sekil 4.4’te Flickr8k veri kiimesinden 6rnek alinmis goriintiiler ve dnerilen model
sonucu iiretilen alt yazilar gosterilmektedir. Ilk iki satirda basarili sonuglar, son satirda ise
basarisiz sonuglar goriilmektedir. Ust satirdaki gorsellerde nesneler ve goriintii igerisindeki
eylemlerin gergek verilere yakin bir sekilde tahmin edildigi goriillmektedir. Ortadaki satirda

nesneler dogru tahmin edilirken aktivitelerin yanlis yorumlandigi, son satirda ise nesnelerin
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karmagik arka plandan dogru bir sekilde ayirt edilemedigi goriilmektedir. Genel olarak

tiretilen alt yazilar incelendiginde 6nerilen hecelere dayali modelde ciimle yapisinin dogru

bir sekilde kurulabildigi gézlemlenmektedir.

Tablo 4.7. Deneysel Sonuglar

;(::nesi Flickr8k (tamamn) Flickr8k (Rastgele 2000) Olusturulan X Veri kiimesi Flickr30k (tamamn)
Alt B Alr
Model Sdazecitk Hece _ . Sozeitk Hece Al kelime/kik |Sozcitk Hece All kelime/kok |Sdzcitk Hece . "
kelime/kik | kelime/kik
Train 6475 6475 6475 1615 1615 1615 1615 1615 1615 25607 25607 25607
Test 1616 1616 1616 385 385 385 385 385 385 6401 6401 6401
BLEU-1  [0.489017  |0.548882 |0.502412 0.452502  |0.531653  |0.482604 0.351822  0.373656  |0.367809 0.526482 |0.584491  [0.545882
BLEU-2 0.283722 0.364546  |0.290584 0.250868 0.347743 |0.268843 0.187165  |0.205200 |0.175975 0.341753 |0.361488 [0.323413
BLEU-3 0.185128 0.275884 |0.188704 0.170248 0.257388 |0.181093 0.139792  |0.156844 |0.134659 0214394 0.235131 [0.193421
BLEU-4 0.045069 0.158320 |0.084352 0.079783  0.144433 |0.082684 0.060434  |0.082597 |0.068626 0.095217 [0.123773 |0.075244
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5. SONUC VE ONERILER

Bir 6nceki boélimde anlatilan hecelere dayali goriintii alt yazilama modelinin
egitiminde Flickr8k, Flickr30k ve bu calisma i¢in manuel olarak hazirlanan 2000 adet
goriintii ve onlara ait agiklamalardan olusan veri kiimesi kullanilmistir. Manuel metin
girilerek olusturulan veri kiimesinin basarimini Flickr8kK ile kiyaslayabilmek i¢in Flickr8k
veri kiimesinden 2000 adet rastgele goriintii alinarak yeni bir veri kiimesi elde edilmis ve
Onerilen modelin iki veri kiimesi iizerindeki basarimi 6l¢iilmiistiir. Her bir veri kiimesi %80
train, %20 test verisi olacak sekilde ayristirilmistir. Secilen bu veri kiimeleri tlizerinde
sozciik, alt kelime/kok ve onerilen heceleme modelleri uygulanmis olup sonuglar Tablo
4.7.°de gosterilmektedir.

Basarimlar1 6lgmek i¢in BLEU metrigi n=1,2,3,4 olacak sekilde [47] kullanilmistir.
BLEU metrigi makine g¢eviri alaninda kullanilan en popiiler metriklerden biridir ve tiim
kelime n-gram eslesmelerinin hesaplanmasi sonucu bir puan elde edilmektedir. insan
cevirisi ile makine cevirisi arasinda ne kadar kelimenin Ortiistligliniin hesaplanmasi sonucu
0 ile 1 arasinda bir deger dondiirmektedir. Bu deger 1’e ne kadar yakinsa geviri kalitesi o
kadar yiiksek demektir. Bu metrik goriintii alt yazilama problemlerinde de benzer sekilde
Olctim yapmakta hedef metin ile tahmin edilen metin arasindaki uzaklig1 hesaplamaktadir.

Sonuglar incelendiginde heceleme tabanli 6grenme modelinin, 6l¢iim yapilan her ii¢
veri kiimesinde de diger iki yonteme gore basarili oldugu goriilmektedir. Manuel olarak
olusturulan veri kiimesi basarim olarak Flickr8k’in altinda kalmistir, ancak Onerilen
yontemin bu veri kiimesi lizerinde ortaya ¢ikardigi sonuglar degerlidir. Tablo 4.7.
incelendiginde heceleme yonteminin diger veri kiimeleriyle elde edilen sonuglarla paralel
sekilde diger kelime ve alt kelime/kok modellerine kiyasla basarili oldugu goriilmektedir.
Edinilen bu bulgu heceleme modelinin, bu tez caligmasi kapsaminda kullanilan tiim veri
kiimelerinde diger modellere kiyasla daha basarili sonucglar verdigini kanitlamaktadir.
Hecelerin igerisinde 6nemli bilgiler kodladigr ve bu bilgilerin kaybedilmeden 6grenme
modeline verilmesinin modelin basarimini artiracagi deney sonuglariyla net bir sekilde
ortaya koyulmustur.

Elde edilen tiim bu sonuclar, onerilen heceleme modelinin hem Flickr8k hem
Flickr30k veri kiimesi tlizerinde hem de daha once {izerinde g¢alisiimamis bir veri kiimesi
tizerinde diger iki yonteme gore daha basarili oldugunu kanitlamaktadir. Veri kiimesi manuel

olusturulurken goriintiilere ait alt yazilar serbest bir sekilde olusturuldugundan yapisal olarak
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bir birliktelik bulunmamakta ve ¢ok fazla giiriiltii icermektedir. Diger iki veri kiimesine
kiyasla elde edilen diisik basarimin bahsedilen bu sebeplerden kaynaklandig
degerlendirilmektedir. Giiriiltiilii ve dolayisiyla degiskenlik gosteren verilerle calisilirken
derin 6grenme modellerinin tek basina yeterli basarim gosteremedigi, tek model kullanmak
yerine birden fazla modelin beraber kullanilmasiyla basarimin artirilabilecegi bilinmektedir
[48]. Bu sebeple gelecek calismalarda veri kiimesi boyutunun artirilmasi ve veriler
toplanirken belirli kurallar ¢ergevesinde manuel alt yazilama yapilmasinin saglanmasinin
yani sira topluluk 6grenmesi yontemi uygulanarak birden fazla model ile daha yukarida bir
basarim elde edilmesi hedeflenmektedir.

Tiirkge dili 6zelinde yapilan bu ¢aligma ile goriintii alt yazilama yapilirken dilin yapisi
gdz oOniinde bulundurularak ve dilin en temel bilesenleri belirlenerek dil modeli
hazirlanmasinin modelin basarimini artirdign  goriilmistiir. Hecelerin kelimeler ve alt
kelimelere kiyasla icerisinde fazla bilgi barindirdigi bu sebeple 6grenmenin igerisine dahil
edilmeleri halinde modellerin daha dogru metinler iiretecegi deneysel sonuglarla
gosterilmistir. Tiirkce disindaki diger diller i¢in de dilin kendi dinamikleri g6z Oniine
alinarak ve temel bilesenlerine inilerek 6grenme modeli hazirlanmasinin basarimi artiran bir
faktdr olacag degerlendirilmektedir. Bu anlamda bu tez ¢alismasinin Ingilizce disindaki
diger diller tizerindeki gOriintii alt yazilama ¢alismalarina da katki saglayacagi

diistiniilmektedir.
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