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OZET

Goriintiilere baglik atama, insan yardimi olmaksizin bilgisayar tarafindan goriintii i¢erigini
betimleyen ciimle kurma olarak tanimlanabilir. Goriintiilere baslik atama problemi ile
sadece goriintiideki objeleri anlamak degil ayni zamanda objelerin birbiri ile iliskilerini
anlayarak bunlar1 bir climle haline getirmek amaglanmistir. Bu baglamda goriintiilere
baslik atama problemi, bilgisayarla gorii ve dogal dil isleme alanlarinin kesigiminde
bulunur ve her iki alanin da zorluklarim1 biinyesinde barindirir. Karsilasilan zorluklari
¢ozmek adina farkli mimarilere sahip caligmalar ortaya konulmustur. Fakat literatiirdeki
calismalarin bircogu Cermen dil ailesine mensup dillerde &zellikle Ingilizce dilinde
yogunlagmistir. Kendi ana dilimiz olan Tiirk¢e dilinde ise goriintiilere baglik atama
alaninda yapilan g¢alisma sayist oldukca azdir. Bu baglamda bu tez, Tiirk¢e dilinde
goriintiilere baslik atama alaninda yapilmustir. Onerilen ¢alisma kapsaminda, Tiirkge
dilinin sondan eklemeli yapis1 gozetilerek islenen veri kiimesi ile halihazirda Ingilizce
dilinde goriintiilere baslik atama problemini ¢ézmek i¢in kullanilan modeller ve bu
modeller iizerine yapilan birtakim iyilestirmeler ile olusturulan yeni modeller egitilmistir.
Bazi modellerde topluluk &grenmesinin kullanildigi, bazi modellerde de dikkat
mekanizmasinin eklendigi ¢alismada evrisimli ve yinelemeli sinir aglarindan olusan
kodlayici-kod ¢6ziicli mimariye sahip modellerin ¢iktilar1 aggdzIii arama veya 11 aramasi
yontemleriyle climle haline getirilmistir ve olusturulan ciimleler iki dilli degerlendirme
Olcegi yontemiyle degerlendirilmistir. Yapilan deneylerin sonucunda en yiliksek 0.424
BLEU-1 puanit elde edilmistir. Elde edilen puan goriintiilere bashik atama alanindaki
Tiirkge veri kiimesi ile yapilan arastirmalar arasinda en yiiksek puan olmustur.
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ABSTRACT

Image captioning can be defined as describing a content of the image without human help.
With the image captioning, it is aimed not only to understand the objects in the image, but
also to understand the relations between the objects then turn it to the meaningful sentence.
In this context, the problem of image captioning is located at the intersection of computer
vision and natural language processing and it includes the difficulties of both fields. In
order to solve the faced difficulties, different studies have been were put forward with
different architectures. However, most of the studies in the literature have concentrated on
languages belonging to the Germanic language family, especially in English. In the
Turkish language, which is our native language, the number of studies in the image
captioning field is very few. In this context, this dissertation conducted in the field of
image captioning in Turkish language. Within the scope of the proposed study, models that
are currently used to solve the problem of assigning captions to images in English language
and new models which created with some improvements made on the previous models
have been trained with the dataset processed by considering the agglutinative structure of
the Turkish language. In this study, some models have been created by ensemble learning
and some models have been created by attention mechanism. All models that are created
have encoder-decoder architecture and these models consist of convolutional and recurrent
neural networks. The outputs of the models were put into sentences by greedy search or
beam search techniques. Finally, created sentences were evaluated with the BLEU score
method.As a result of the experiments, the highest BLEU-1 score of 0.424 was obtained.
The score obtained was the highest score among the Turkish dataset studies in the field of
image captioning.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu ¢alismada kullanilmis kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

ESA Evrisimli sinir aglar

IYUKSB Iki yonlii uzun kisa siireli bellek
KYB Kapili yineleyen birim

SKT Siirekli kelime torbasi

UKSB Uzun kisa siireli bellek

YSA Yinelemeli sinir aglar1






1. GIRIS

Cevrimigi platformlarin giderek biiyiiyen popiilaritesi ile birlikte gectigimiz yillarda ve
gilinlimiizde bireylerin giinliik internet kullaniminda ciddi artiglar yasanmistir [1]. Bunun
paralelinde gelisen akilli telefonlarda, kameralarin standart donanim olarak sunulmasi
sayesinde multimedya kullanim ve paylasim hacminde de Onemli Olgiide artiglar
gozlemlenmistir. Ornegin sosyal medyada fotograf ve video paylasma uygulamasi olan
Instagram’da [2], 2018 yilinda giinliik ortalama 300 milyon hikaye paylasilirken [3], 2020
yilinda bu say1 giinliik 500 milyon hikaye paylasimina ¢ikmigtir [4]. Ortaya ¢ikan ve her
saniye milyonlarca yeni paylasimin eklendigi bu devasa gorsel veri koleksiyonu,
beraberinde hem yonetimini, hem aranmasini hem de efektif sekilde islenmesini gerektiren
bir dizi zorluk ortaya c¢ikarmistir. Ortaya c¢ikan zorluklari ¢6zmek icin ise akill

algoritmalarin tasarlanmas1 ve uygulanmasi ihtiyaci belirmistir.

Ayn1 donemde bilgisayarlarin gelisen hesaplama giicii ve artan kapasitesiyle birlikte derin
O0grenme ve yapay zeka teknolojilerinde 6nemli ilerlemeler olmustur. Bunun sonucunda
yapay zekanin alt alanlarindan olan bilgisayarli gorii ve dogal dil isleme alanlarinda da
daha iyi performanslar veren modeller gelistirilmistir. Artan ihtiya¢ ve gelisen teknoloji
sonucunda bilgisayarlt gorii ve dogal dil isleme alanlarinin kesisim noktasinda bulunan
goriintiilerden acgiklama olusturma diger bir deyisle goriintiilere baglik atama alaninda
basarili ¢calismalar yapilmistir. Bu calismalarin ortak noktasinda yer alan amag ise eldeki
goriintiiden insan yardimi olmaksizin goriintiiniin icerigini otomatik olarak tanimlayan bir

climle veya ifade olusturmaktir [5].

Goriintiilere baslik atama problemi hem dogal dil islemenin hem de bilgisayarli goriiniin
zorluklarin1 biinyesinde barindirmaktadir. Bunun yaninda bir gorselin igerigini otomatik
olarak tanimlama probleminin kendine has baska zorluklari da mevcuttur. Mesela
bilgisayarli gorii alaninin temel olarak ele aldig1 nokta goriintii siniflandirmadir ve sadece
bu konuya odaklanmaktadir [6]. Dolayisiyla sadece bu alandaki problemleri ¢dzmesi
gerekmektedir. Fakat goriintiiden agiklama olustururken sadece goriintiideki nesnelere
degil, nesnelerin ortam ve birbirleri ile iligskilerine ve aksiyonlarina da 6nem verilmesi
gerekmektedir. Ayn1 zamanda olusturulan aciklamanin anlamli olmasi ve dil bigimsel

olarak dogru olmasi gerekmektedir. Bu baglamda goriintiilere baslik atama konusu sahip



oldugu zorluk ve karmasikliktan dolay1 hala iizerinde ¢alismalar yapilan sicak bir konu

olarak degerlendirilmektedir.

Goriintiilere baslik atama probleminin biitiin zorluklarinin yaninda gelistirilen ¢oziimler
sadece dijital diinya problemlerinin ¢o6ziimiinde degil ger¢ek hayata dair farkl
problemlerin ¢dziimiine de saglayacagi faydalar mevcuttur. ilk olarak gdrme engelli
bireylerin hayatinda yardimci teknoloji olarak yer alarak gérme engelli bireylerin hayatini
kolaylastirabilecektir [7]. Gorme engelli bireylerin sahip olacag: bir cihaz goriintiiyli 6nce
metne c¢evirip, ardindan metni sese c¢evirerek bireylere rehberlik edebilmesi
saglanabilecektir. Bu konu iizerine hali hazirda nVidia ve IBM firmalar1 partnerliginde
ylriitilen calismalar mevcuttur [8-9]. Bunun yaninda goriintiilere baslik atama
konusundaki yapilacak c¢aligmalar ile birlikte cocuklarin egitiminden yaslilarin hayatlarin
idame ettirmesine kadar toplumun cesitli kesimlerine muazzam kolayliklar
saglanabilecektir [10]. Bu yararlarin diginda da sistemin gelismesiyle su an dngoriilemeyen

daha farkl1 yararlar1 olacagina dair hi¢ siiphe yoktur.

Goriintiilere baghk atamanin iki ayagindan biri olan bilgisayarli gorii; goriintiideki
yansimalar, dokunun belirginsizligi gibi gorlintiideki giiriiltiilerden etkilenebilmektedir ve
bu giiriiltii goriintii islemedeki temel zorluga sebep olmaktadir. Goriintiilere baslik
atamanin ikinci ayag1 olan dogal dil isleme alaninda ise bilgisayarli gorii alanina benzer
sekilde metin icindeki olasi karakter hatalari, gramer hatalar1 gibi giiriiltiiller metin
islemede zorluklara sebep olabilmektedir. Bunun yan1 sira giinliik dilin biitiiniiyle gramer
kurallarina uygun olmasi gibi bir durum olmadigi i¢in dogal dilin kelime ve ciimle yapisini
anlamlandirmak ve sonug¢ ¢ikarmak dogal dil islemeyi zorlayici kilmaktadir [11]. Bu
durumlarin haricinde, daha ¢ok yapisal olarak var olan bir zorluk ise climle sinirimi
netlestirme olarak tanimlanabilecek metinleri daha kiicik parcalara ayirarak
degerlendirmedir. Burada metinde var olan yapilandirilmis verileri elimine etmeden,

yapilandirilmamis veriyi anlamli hale getirmek zorlu bir is olarak tanimlanabilmektedir.

Dogal dil islemenin kendi i¢indeki zorluklarmin yani sira Tiirkge dilinin kendine has
zorluklart ve farkli 6zellikleri vardir. Tiirkge sondan eklemeli bir dildir ve kokler sonradan
eklenen ekler ile birlikte farkli formlarda bulunabilir [12]. Oyle ki Tiirk¢e dilinde bir kok,
eklenebilecek potansiyel li¢ farkli ekle birlikte onlarca farkli forma girebilmektedir. Bunun

yant sira Tiirkce, linsiiz uyumu 6zelligine sahip oldugundan koke gore eklenen hecelerin



sertlesmesi veya yumusamast miimkiin olmaktadir. Tiirk¢e dilinin bu zenginlikleri giinliik
hayatta ana dili Tiirk¢e olan bireyler i¢in avantajlar tasisa da dogal dil isleme agisindan

Tiirkge dili diger dillere gore daha zorlu bir dil olarak nitelendirilebilir.

Tez calismasinin literatiir katkisi

Literatiirde goriintiilere baslik atama alaninda bir¢ok caligma vardir fakat bu ¢alismalar
incelendiginde bircogunun Ingilizce dilinde kiimelendigi gozlemlenmektedir [5]. Bunun
yaninda bizim kendi ana dilimiz olan Tiirk¢e dili kullanilarak yapilan goriintiilere baslik
calisma sayis1 oldukca azdir. Bu sebeple literatiire kazandirilmig goriintiilere baslik atama
modellerinin basarim oran1 Tiirk¢e dilinde yeterli seviyede Olgiilememistir. Bu tez

kapsaminda yapilan ¢alismalar su sekilde 6zetlenebilir:

e Halihazirda gelistirilmis goriintiilere baslik atama modelleri Tiirkge dilindeki veri
kiimesine uygulanmistir ve modellerin basarim oranlari 6lglimlenmistir.

o Tiirkce dilinin sondan eklemeli yapis1 géz oniine alinarak Tiirkgceye 6zgii olarak dogal
dil isleme teknikleri uygulanmistir.

e Goriintiilere baslik atama konusundaki son calismalarda kullanilan modeller iizerine
birtakim gelistirmeler yapilarak yeni modeller olusturulmustur ve yeni olusturulan
modellerin Tiirk¢e dilindeki basarim oranlari 6l¢timlenmistir.

e Topluluk 6grenmesi teknigi ile birden fazla model beraber kullanilarak basarim oranlari

Ol¢timlemesi yapilmaistir.

Tez calismasinin boliimleri

Bu tez caligmasi toplam 6 bdliimden olusmaktadir. Boliim 2’de goriintiilere baglik atama
konusu ile ilgili literatlir taramasi sunulmustur. Bolim 3’te evrigimli sinir aglari,
yinelemeli sinir aglar1 ve dikkat mekanizmasi gibi goriintiilere baslik atama modellerini
anlamak i¢in gerekli olan materyal ve metotlar sunulmustur. Boliim 4°te calisma asamalari,
model gibi c¢alismaya 06zgli Onerilen yaklasim sunulmustur. Bolim 5’te arastirma
bulgularindan bahsedilmis ve Boliim 6°da tezin kisa bir 6zeti saglanarak gelecekteki olasi

aragtirma konular1 aktarilmistir.






2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde literatiirde var olan goriintiilere baslik atama modelleri incelenecektir.
Goriintiilere baglik atama ¢alismalarinda sinir aglar1 dominasyonuna kadar gecen siirecte
iki temel yaklasim hakim olmustur. Bunlarin ilki sablon tabanli (template based)
yaklasimdir. Ikinci yaklasim ise benzer gériintiilere ait tanimlamalarin getirilerek (retrieval
based) , bu tanimlamalarin mevcut goriintiiye uyacak sekilde degistirilmesi yaklagimidir.
Bu iki yaklasimin ortak 6zelligi 6zel isim gibi yalnizca mevcut goriintiiyle alakali bilgileri

kaldirip, tanimlamalar1 genelleme asamasindan gegirmeleridir [13].

2.1. Sablon Tabanh Modeller

Sablon tabanli modeller genelde daha onceden elle tanimlanmis ciimle ¢ercevelerini
kullanarak ciimledeki nesne, 6zne, Oznitelik agik alanlar1 doldurma yaklagimina sahiptir
[14]. Yang ve digerleri nesneleri, yiiklemleri, fiilleri ve edatlar1 Gizli Markov Modeli [15]
ile secerek ciimle sablonlar1 doldurma calismas1 yapmislardir [16]. Mitchell ve digerleri
s0z dizimsel olarak iyi olusturulmus ciimle parcgalarini tiiretme amaciyla aga¢ ikame
grameri (tree substitution grammar) kullanarak birlestirme c¢alismasi yapmislardir [17].
Benzer bir caligmada Kuznetsova ve digerleri, aga¢ parcalarinin egitim kiimesi i¢indeki
aciklamalardan 6grenildigi ve bu parcalarin yeni agiklamalar i¢in test aninda bir araya
getirildigi bir ¢alisma yapmislardir [18]. Gupta ve digerleri goriintiilerin etiketlenmesi
olarak tanimlanan gorlintli notlarindan goriintii  agiklamasi olusturma g¢aligmasi
yapmiglardir [19]. Calismalarinda basit bir a¢iklamanin nesne, 6znitelik, 6zne, fiil gibi biz
dizi temel unsurla tanimlanabilecegini gdstermislerdir. Ornegin galismalarinda “beyaz bir
kedi yesil ¢imenin iistiinde uyuyor” agiklamasi iki nesne, “kedi” ve “cimen”, iki 6znitelik,
“beyaz” ve “yesil”, iki Ozellik-nesne ¢ifti “beyaz kedi” ve “yesil ¢imen” gdsterilmistir.
Calismalarinda kullandiklar1 model, aciklamalar1 sadece nesneler ve oOzellikleri olmak
lizere iki temel unsur kullanarak tretmektedir. Bu model ile anlamli agiklamalar
iiretilmesine ragmen ciimle yapist elle tasarlanmaktadir. Daha karmasik ve farkli yapilarda

climleler tasarlayabilmek i¢in de agiklama yapis1 bagimsiz olmalidir.



2.2. Erisim Tabanh Modeller

Erisim tabanli modeller, yeni tanimlanacak goriintiiniin agiklamasini olusturmak igin veri
kiimesindeki benzer goriintiilleri alip benzerliklerden yararlanarak yeni tanimlama
olusturmaya dayanmaktadir [20]. Ordonzer ve digerleri [21] gelistirdikleri Im2Text
modelinde yeni tanimlanacak goriintiiyii temsil etmek icin kii¢iik goriintii tanimlayicilari
kullanilmistir. Erisim tabanli modellerin ekseriyeti bu c¢alismanin sonuglarini referans
calisma olarak degerlendirmislerdir. Farhadi ve digerlerine gore goriintii ve agiklamalari
arasindaki iliskinin nesne, eylem ve sahne {i¢liisii i¢cinde temsil edilebilir [22]. Bu sebeple
her goriintii ve agiklama bu alanda eslenir. Bir ciimle ile goriintii arasindaki yiiksek puan,
benzerligin yiiksek olduguna delalettir. Bu modelin problemi benzersiz ciimleler
olusturmaya olanak tanimamasidir. Li ve digerleri de Farhadi ve arkadaslarina benzer bir
sekilde t¢lii bir dizi ile temsil tabanli bir model 6nermistir. Fakat bu calismada n-gram
kullanilarak aday ciimleler elde edilmektedir [23]. Bu sebeple daha benzersiz ciimleler
olusturabilme imkani tanisa da, aday climleler goriintiiniin agiklamalarinin 6zgiinliigiinii

sinirlandirmaktadir.

Erisim tabanli modellerin handikaplarindan birisi, olusturulan bagliklarin  yakin
goriintiilerin tanimlamalari ile sinirlanmasidir. Bu konuda ¢esitli yaklasimlar mevcuttur.
Mason ve digerlerinin [24] calismasinda bu problemin c¢oziimiine yonelik yalnizca
metinsel bilgiler ele alinmistir ve nihai tanimlama c¢ikarimsal 6zetleme teknikleri

kullanilarak belirlenmistir.

2.3. Cok Boyutlu Modeller

Hem sablon tabanli hem de erisim tabanli yaklasimlar belirli bir noktaya kadar basari
saglamig olsalar da dizayn olarak agir yapida olmalar1 ve metin olusturma kabiliyeti
bakimindan kural bazli esnek olmayan yapida olmalar1 sebebiyle goriintiiyii betimleme
noktasinda dnceden belirmeyen nesneleri tanimlayamiyorlardir. Sinir aglarinin gelisimi ile
birlikte mevcuttaki iki yaklasim yerlerini sinir aglarini kullanarak gelistirilen goriintiilere
baslik atama yaklagimlarina birakmistir. Gilinlimiizde literatiire giren goriintiilere baslik

atama ¢aligmalarinin neredeyse tamamu sinir aglar1 kullanilarak gelistirilmektedir.



Karpathy’nin c¢aligmasinda [25] goriintiiler ve iliskili tanimlamalarin ¢ift yonlii olarak
sisteme alnmasi i¢in ¢ok boyutlu model kullanmay1 énermistir. Onerdikleri modelin temel

mimarisi Sekil 2.1'de gosterilmektedir.

'}HE'F" "sapt::" BITiS
@ © O
[_ﬁ Im W

[
f \'l.l';-,

24Py & &

BASLA  "hasirr  "sapka”

Sekil 2.1. Karphaty tarafindan 6nerilen goriintiilere baglik atama modeli [25]

Karphaty ImageNet iizerinde dnceden egitilmis ve ince ayar yapilmis bir ESA kullanmigtir.
Bununla birlikte baslik olusturucusu olarak YSA kullanmistir. Modelin egitimi i¢in her bir
goriintiiniin 6zellikleri, YSA’nin bir 6nceki zamandaki gizli durumu (hidden state) ve bir
onceki tahmin edilen kelime sistemin girdisini olusturur. Sinir aginin ¢iktis1 olarak siradaki
kelime tahmin edilir. Bu siire¢ ciimlenin sonuna gelene kadar devam eder. Baslangigta ise
onceki zamanin gizli durumu olmadigindan sistemin girdisi sifir olur. Onceki kelime
olmadigindan daha 6nceden belirlenmis -BASLA- kelimesi anahtar kelime olarak sistemin
girdisi olur. Yeterli ornekle egitim tamamladiktan sonra YSA, kullanilan dili 6grenir ve
agirlik giincellemeleri ile bir dnceki kelime ve goriintii 6zellikleri girdileri ile bir sonraki

kelimeyi tahmin eder.

Karphaty'nin ¢alismasinda egitim ve test siirecinden Once kelimeler 6n islemeden
gecirilerek kelime vektoriine dontistiirtiliir. ESA'dan ¢ikarilan goriintii vektorii ile kelime
vektori nokta carpimi yoluyla ayni vektor uzayinda eslenir. Bu islem, Girshick ve
digerlerinin Onerdigi [26] bolgesel evrisimli sinir ag1 (regional CNN) araciligiyla elde
edilir. Bolgesel evrigimli sinir agiyla goriintiideki en iist 19 nesne parcasi tespit edilir.
Devaminda ¢ift yonlii YSA ile kelimeyi iki yonde ¢evreleyen bilgiler ve kelimeye karsilik
gelen gorlintii 6zellik vektoriine dayali olarak her kelime, goriintii 6zellik vektoriiyle ayni

vektor uzayina eslenir. Burada tahmin edilen ciimle parcasit ve goriintii 6zellik vektori



ciftinin iyi bir sekilde iliskilendirilmesi amaciyla goriintii ve climle puanmin en yiiksek

olmasi hedeflenmektedir.

Kiros ve digerleri [27] goriintiilerden baslik olusturmak i¢in goriintii - baslik ¢ok boyutlu
sinirsel dil modeli kullanmayi onermistir. Calismalarinda modifiye edilmis log-gift
dogrusal dil modeli [28], kullanilmistir. Dogal dil isleme probleminde asagida gosterilen
onceden olusturulmus 4, ..., & - ; kelimelerine kosullandirilmis bir 4 kelimesi olusturma

olasiligini tahmin etmek i¢in bir dil modeli kullanilir.

P (ke| ki, ki 1). 2.1)

Kiros ve digerleri bu dil modelini iki farkli yoldan goriintiilere bagimli hale getirmislerdir.
[k olarak gériintii 6zelliklerini bir sonraki tahmin edilecek kelimeye ekleyerek bagimli
hale getirmislerdir. Ikinci olarak ise kelime temsil matrislerini, goriintii 6zellikleri
araciligiyla gecitleyerek bagimli hale getirmislerdir. Yani Kiros ve digerlerinin

caligmasinda bir k; kelimesi tiretme olasilig1 asagidaki gibidir:

P (k| ki,..., ki— 1, G). (2.2)

Burada G goriintii 6zelliklerini ifade etmektedir.

Bu caligmada goriintiilerin 6zellikleri derin evrigimli sinir ag1 ile ¢ikarilmistir. Ortak
goriintii-agciklama 0Ozellikleri, ¢cok boyutlu sinir agi modeli araciligiyla Ogrenilmistir.
Onerilen model ile énceden olusturulan kelimeler ve goriintii 6zelligine bagl olarak kelime

kelime goriintli baslig1 olusturulabilmektedir.

Google arastirmacilar1 olan Vinyals ve digerleri tarafindan olusturulmus [29] Sinirsel
Goriintii Alt Yazis1 Olusturucu modeli, 2014 yili MS COCO Baslik Atama Miicadelesi'nde
ilk sirada yer almistir ve bu calisma goriintiilere baslik atama alaninda temel alinan,
gelismis calismalardan biri olarak nitelendirilir. Calismada makine g¢evirisindeki son
gelismeleri gortintiilere baglik atama alani i¢in uygulanmaktir. Calismada kodlayici-kod
¢oziicli mimarisi kullanilmistir. Calismanin kodlayici kismi icin ESA ve kod ¢6ziicii kismi

icin YSA kullanilmistir. Model, bir girdi goriintiisii verildiginde hedef kelime dizisi iiretme



olasiligin1 maksimize edecek sekilde egitilmistir. Kullanilan ESA 6nceden egitilmis bir
goriintli smiflandiricidir ve bu agin son gizli katmani, YSA kod c¢oziiciisiine girdi

olmaktadir.

Modelde bagarim oranini artirmak i¢in basit bir YSA yerine Uzun kisa siireli bellek (Long
short term memory) kullanilmigtir. Calismadaki dil modeli kelime diizeyinde ¢aligmaktadir
ve kelime vektorleri ile egitilmektedir. Kelime vektorleri baslangigta rastgele olarak
baslatilmigtir ve egitim siiresince kendi kendine Ogrenmesi saglanmistir. Goriintiiden
ozellik vektorli olusturmak i¢in kullanilan ESA, modelin ilk girdisi olarak baslangicta

UKSB'ye baglanir. Modelin genel yapis1 Sekil 2.2'de gdsterilmistir.
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Sekil 2.2. Vinalys ve digerleri tarafindan 6nerilen goriintiilere baslik atama modeli [29]

Egitim sirasinda kullanilan seyreltme (dropout) katmani [30] ile kiiciik iyilestirmeler
saglamistir. Model, sabit 6grenme oranina sahip ve olasiliksal dereceli azalma (stochastic
gradient descent) [31] kullanilarak egitilmistir. Modelin ¢iktilarindan climle olusturma

safhasinda sonuglar1 iyilestirmek i¢in 151 aramasi [32] kullanilmastr.

Xu ve digerleri tarafindan yapilan calisma [33], bir Onceki ¢alismanin iistiine dikkat
mekanizmas1 ekleyen bir yontemdir. Dikkat mekanizmasi, goriintiiniin statik bir temsile
sikistirilmast yerine dikkat c¢ekici Ozelliklerin gerektiginde dinamik olarak 6n plana
cikmasini saglar. Calismada Onerilen model, kodlayici-kod c¢oziicii mimarisine dikkat

mekanizmasini eklemektedir. Modelin kodlayici tarafi goriintiiniin 6zellik vektorlerini
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cikarmak icin ESA kullanir. Cikarilan vektorlerin her biri goriintliniin bir kismina karsilik

gelmektedir.

Modelin kod ¢oziicli kismi kelime seviyesinde ¢alisgan UKSB agidir ve goriintiiniin ilgili
kisminin dinamik bir temsili olan bir i¢erik vektorii olusturur. Calismada igerik vektoriinii
hesaplayan iki farkli dikkat mekanizmas1 uygulanmigtir. Birincisi sert dikkat
mekanizmasidir. Bu mekanizma vektordeki degerleri karsilik gelen konumun
odaklanilacak dogru yer olma olasilig1 olarak yorumlar. Ikinci mekanizma yumusak dikkat
mekanizmasidir ve tiim vektorlerin degerlerini bir araya getirerek konumun goreceli
onemini verir. Bu calisma dikkat mekanizmasinin nesne olmayan bolgelere bile
katilabilecegini gostermektedir. Calismadaki model insan sezgisine karsilik gelen

hizalamalar1 bile 6grenebilir.

Caligmada ImageNet iizerinde egitilmis bir ESA kullanilmistir. Model egitimi sirasinda
modelin Flickr8k [34] veri kiimesi i¢in RMSProp [35] optimizasyon algoritmastyla en iyi
sonucu verdigini, Flickr30k [36] ve MSCOCO [37] veri kiimelerinde ise Adam [38]
algoritmasiyla en iyi sonucu verdigini belirtmislerdir. Egitim sirasindaki performansin ve
hizin aynt uzunluktaki climleler ile mini gruplar olusturuldugu zaman arttig

gozlemlenmistir.

Yukaridaki ¢alismalarm hepsi Ingilizce dilindedir. Sayica oldukca az da olsa Tiirkge dili
kullanilarak yapilan goriintiilere baslik atama ¢alismalar1 mevcuttur. Unal ve digerleri
tarafindan [39] gelistirilen ¢alisma Tiirkge dilindeki ilk goriintillere baglik atama
caligmasidir. Bu calisma kapsaminda Oncelikle Tiirk¢e goriintiilere baglik atama veri
kiimesi olusturulmustur. Unal ve digerleri tarafindan olusturulan TasvirEt isimli
goriintiilere baglik atama veri kiimesi Tiirkge i¢in gelistirilmis ilk goriintiilere baglik atama
veri kimesidir ve halen bu alanda TasvirEt'den baska Tirkce veri kiimesi

bulunmamaktadir.

Caligmada TasvirEt veri kiimesi kullanilarak iki farkli goriintiilere baslik atama yaklasimi
onerilmistir. Ilk yaklasim en yakin goriintii bashiginin transferidir. Bu kapsamda
gorlintiiniin vektorel goriiniimii ESA kullanilarak ¢ikarilmis ve bu goriintiiye en yakin N2
aday goriintii veri kiimesinden getirilmistir. Bu goriintiilerden en yakin goriintiiniin

basliginin transfer edilmesi ile test goriintlistinlin bagligi elde edilmektedir. Calismadaki
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diger bir yaklasim ise konsensus basligin bulunmasi seklinde tanimlanmaktadir. Onerilen
yaklagima gore en yakin komsu goriintii kiimesi bulunduktan sonra bu goriintiilere ait
basliklar koklerine ayrilmaktadir ve baslik kiimesinden en merkezi baslik, test goriintiisiine

en uygun baslik olarak degerlendirilmektedir.

Samet ve digerlerinin ¢alismasinda [40] yeni bir veri kiimesi olugturmak veya literatiirdeki
tek Tiirkge veri kiimesi ile calismak yerine Ingilizce veri kiimelerinin geviri yazilimi
araciligryla Tiirkgeye cevrilerek elde edilen veri kiimesi ilizerine goriintiilere baslik atama
modeli egitimi gerceklestirilmistir. Caligmada kodlayici-kod ¢6ziicli tabanli bir model
kullanilmistir. Modelin kodlayici tarafinda ESA kullanilmistir. Kod ¢oziicii tarafinda ise
YSA kullanilmistir. Onerilen modelde ESA olarak en son katmani ¢ikarilmis VGG16 [41]
ag1 kullanilmistir. YSA olarak ise UKSB kullanilmistir. Calismada MSCOCO ve Flick30k
veri kiimeleri Google Translate API [42] kullanilarak Tiirkceye g¢evrilmistir. Calismada
optimizasyon yontemi olarak Adam kullanilmistir. Calismanin bagarim 6l¢timii icin BLEU

[43], METEOR [44], Rogue-L [45] ve CIDEr [46] yontemleri kullanilmistir.

Kuyu ve digerlerinin calismasinda [47] bir dnceki ¢alismada oldugu gibi Ingilizce veri
kiimeleri ¢eviri yazilimi araciligryla Tiirkgeye cevrilerek g¢evirisi yapilmis veri kiimeleri
tizerine c¢alisilmistir. Calismada Tiirk¢enin sondan eklemeli yapisindan dolayr kelimeler
yerine alt sdzciik Ogeleri kullanan bir model Onerilmistir. Onerilen modelde egitim
kiimesindeki sozciikler bayt c¢ifti kodlamasi (byte pair encoding) [48] kullanilarak alt

sOzciiklere ayristirilmaktadir ve sonuglar alt sozciik s6zIligi kullanilarak elde edilmektedir.
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3. MATERYAL VE METOTLAR

Bu boélimde sinir aglar1 hakkinda gerekli teknik temel ve goriintiilere baslik atama

caligmamizda kullanilan yaklagimlarin teknik alt yapis1 saglanmaktadir.

3.1. Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi ¢esitli bilgisayar algoritmalarinin, 6nceki deneyimlere dayanarak veriler
arasindaki gizli bilgilerin ¢ikarilmasimi saglayan bir bilim dalidir. Ayn1 zamanda makine
ogrenimi hesaplama agisindan maliyetli islemlerin kolaylikla yapilabilmesine olanak
saglamaktadir. Makine Ogrenimi algoritmalari 6grenme yOntemlerine gore denetimli
ogrenme, denetimsiz 0grenme, pekistirmeli 6grenme, yar1 denetimli 6grenme gibi siniflara

ayrilabilmektedir.

3.1.1. Denetimli 6@renme

Denetimli 6grenme veri kiimesindeki girdilerden istenilen ¢iktilarin bilindigi yani sonucun
zaten etiketlendigi veri kiimeleri iizerine uygulanan bir 6grenme makine Ogrenimi
yontemidir [49]. Denetimli 6grenmede egitim kiimesinin belirlenen algoritma yoluyla
egitimi ile girdi ve ciktilar arasinda bir iliski kurulur. Kurulan iligki kullanilarak test

zamaninda veri kiimesindeki girdinin karsilig1 olacak ¢ikt1 tahmin edilir.

3.1.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme veri kiimesindeki girdilerden istenilen ¢iktilarin bilinmedigi sonucun
etiketlenmedigi veri kiimeleri iizerine uygulanan bir 6grenme makine 6grenimi yontemidir.
Denetimsiz 6grenmede amac¢ veri kiimesi i¢indeki iliskinin ve yapilarin 6grenilmesidir.
Kiimeleme, benzer girdileri alakali kiimelere ayiran bir teknik olarak denetimsiz

ogrenmeye Ornektir [11].
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3.2. Yapay Sinir Aglar

II.Dlinya Savasi'ndan sonra ortaya ¢ikan yapay sinir aglari, insan beynindeki ndronlarin
matematiksel modelinden esinlenilerek ortaya ¢ikmis bir teknolojidir [50]. Yapay sinir
aglarinin en temel parcasi olan ve lineer fonksiyonla ifade edilebilen diigiim veya ndron,
1958'de Frank Rosenblatt [51] tarafindan olusturulmustur. Yapay sinir aglarinin 6nem
kazanmasi, geri yayilim algoritmasi [52] ile birlestikten sonra olmustur. Fakat o donemde
sinir aglar1 makinelerin islem giiciindeki zayiflik ve ayrica veri kiimelerinin eksikligi

nedeniyle bugiinkii popiilerligine ulagamamastir.

Noron veya diger adiyla diigim bir sinir aginin temel hesaplama birimi olarak tanimlanir.
Bir néron diger bazi ndronlardan veya harici bir kaynaktan girdi alir ve bir ¢iktiy1 hesaplar
[53]. Diiglim, girislerinin agirlikli toplamina Sekil 3.1'de gosterilen bir f fonksiyonu

uygular.

G1 at

ﬂ\.
7

1

=2
fial.G1+a2 G2+h) | —— C

Sekil 3.1. Noron yapist

Yukaridaki noronda G; ve G girdileri, a; ve a> bu girdilerle iliskili agirliklar1 temsil
etmektedir. Ayrica b yanlilik (bias) olarak adlandirilan bagka bir girdiyi temsil etmektedir.
Yapay sinir aglarinda biitiin girdiler iligkili agirliklariyla carpilir, yanhilik degeri ile
toplanir ve bir sonraki ndronun degerini belirlemek icin dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonu uygulanir. Aktivasyon fonksiyonu uygulanarak néronun ¢iktisinin dogrusal
olmasi engellenmis olur. Bunun amaci gergek diinya verilerinin neredeyse hepsi dogrusal

olmadig1 i¢in néronlarin dogrusal olmayan verileri 6grenmesidir.
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Aktivasyon fonksiyonlart bir say1 alir ve {izerinde sabit bir matematiksel islem uygular.

Giinlimiizde sik¢a kullanilan birkag aktivasyon fonksiyonu sunlardir:

Sigmoid: Girdinin degerini 0 ile 1 arasinda olacak sekilde sikigtirir.

o(x)=1/(1+ exp(—x)) (3.1)

Tanh: Girdinin degerini -1 ile 1 arasinda olacak sekilde sikistirir.

tanh (x) =20 (2x) — 1 (3.2)

ReLU: Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit) anlamina gelir. Girdinin

degeri eger negatif ise girdinin degerini sifirla degistirir.

f (x) = maks (0, x) (3.3)

Sekil 3.2°de yukaridaki aktivasyon fonksiyonlar1 gosterilmistir.

Sigmoid tanh | ReLU

Sekil 3.2. Aktivasyon fonksiyonlar1

Sekil 3.3°de goriilebilen temsili bir yapay sinir ag1 giris katmani, ¢ikis katman ve gizli
katmandan olusur. Girdiler giris katmanina verilir ve gizli katmanlardaki bir¢cok gegisten
sonra sonucu dis katmana dondiiriir. Yapay sinir aglarinin ¢iktiyr tahmin etmek i¢in belirli
algoritmas1 yoktur ve siirekli olarak girdi verilerinden 6grenen bir yapidadir. Yapay sinir
aglarinda noronlarin arasinda bulunan kenarlar iizerinden sinyaller noronlar arasinda
aktarilir. Kenarlarin agirliklar1 vardir ve siirekli 6grenme ile kenarlarin agirliklar1 yeniden
hesaplanarak modelin optimizasyonu saglanir. Bu agirliklar, bir kenardan gegen sinyalin

giiciinii belirler.
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Sekil 3.3. Yapay sinir ag1 [54]

3.3. Derin Ogrenme

Makine Ogrenimi alt alani olarak tanimlanabilen derin 6grenme [55], temel olarak c¢ok
katmanli yapay sinir aglari yapilaridir. Derin 6grenme modelleri makine O6grenimi
modellerinin aksine hem 06zellik c¢ikarimini hem de smiflandirmayr kendi kendine
yapmaktadir. Derin 6grenmedeki “derin” tabiri yapay sinir agindaki katman sayisinin
biiytikliigiinden gelmektedir [56]. Yani agdaki katman sayisi arttikca agin derinligi
artmaktadir. Klasik yapay sinir aglarinda katman sayist oldukc¢a sinirli iken, derin sinir
aglar1 onlarca katmandan olusabilmektedir. Bu kadar biiyiik yapidaki bir ag {izerinde islem
yapmak icin yiiksek islem giicline sahip cihazlara ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu noktada derin
o0grenme modellerinin son donemde gelismesinin temel sebebi ihtiya¢ duyulan islem
giiclindeki artistan dolayidir. Derin 6grenme modellerini kullanabilmek i¢in farkli yapilar
mevcuttur. Gilinlimiizde yapilan c¢aligmalarin ekseriyeti bu yapilardan Keras [57],
TensorFlow [58], Torch [59] ve Caffe [60]yi kullanmaktadir. Sekil 3.4’te 6rnek bir derin

sinir ag1 yapist gosterilmektedir.
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Giktilar
Girdiler

QOO0

Girdi katman o
Gizli Katmanlar Cikig katman

Sekil 3.4. Derin sinir aglar1 temsili gosterimi

3.4. Kelime Gommeleri

Kelime géommeleri (word embeddings) anlamsal olarak birbirine yakin kelimelerin benzer
sekilde temsil edilmesine olanak taniyan bir kelime temsil yontemidir [61]. Kelime
godmmelerini ¢ikarmak i¢in farkli yontemler mevcuttur. Bunlardan en popiiler ve en yaygin
kullanima sahip olani, Google'da calisgan Mikolov ve digerleri tarafindan 2013 yilinda
gelistirilen Word2vec'tir [62]. Word2vec kelimeleri vektor uzayinda matematiksel olarak

ifade etmeye ¢alisan denetimsiz ve iki katmanli bir sinir ag1 modelidir [63].

Mikolov ve digerleri Word2vec ¢alismalariyla ¢ok biiyiik boyutlu veri kiimeleri {izerinden
dogrulugu yiiksek kelime vektorleri elde etmeyi amaglamiglardir. Caligma temel olarak,
benzer kelimelerin vektor uzayinda kosiniis uzakligi hesaplandiginda birbirine yakin
konumda bulunmasi ve kelimelerin birden fazla benzerlik derecesine sahip olabilecegi
ilkesine dayanmaktadir [64]. Word2vec temel olarak giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmani olmak iizere ii¢ katmandan olusan yapay bir sinir ag1 yapisidir. Bu agda gizli
katmandaki néron sayis1 kelimenin ka¢ boyutlu vektor ile temsil edildigini gosterir. Agin
girdisi, veri kiimesindeki kelimelerden olusan sozliikteki her bir kelimeyi temsil eden bir
sifir vektorleridir (one-hot vector). Agin egitimi sirasinda stokastik gradyan inisi ve geri

yayilimi kullanilmistir. [62]. Sekil 3.5’te Word2vec mimarisi gosterilmektedir.
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CIKTI KATMANI

Kelimenin "adet" olma olasilig1
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Sekil 3.5. Word2vec mimarisi [65]

Kelimelerin vektorel temsilini ¢ikarmak i¢in kullanilan iki ana Word2vec mimarisi vardir.
Bunlar Siirekli Kelime Torbasi modeli (Continuous Bag Of Words) ve skip-gram
modelidir. Algoritmik olarak, bu modeller birbirine benzerdir ve her ikisi de kelimeleri
hedef degiskenle eslestiren sinir aglaridir [66]. Her iki modelde kelimelerin vektorel olarak

tanimlamasini saglayan sinir agindaki agirliklar1 6grenir.

SKT modeli, mevcut kelimeyi, ¢evresindeki kelimelerden olusan bir pencereden tahmin
eder. Skip-gram modeli, SKT modeline gore ters mantikta ¢alisir. Yani mevcut sdzcligii
kullanarak cevreleyen penceredeki kelimeleri tahmin eder. Ornegin “bir adam ¢imenlerin
iistiindeki kopegine bakiyor” ciimlesinde SKT: “¢imlerin” kelimesini tahmin etmek igin
pencere boyutu iki iken: “bir”, “adam”, “lstiindeki”, “kopegine” kelimelerini girdi olarak
alirken; skip-gram tam tersini sekilde “cimlerin” kelimesinden pencere boyutu iki iken
“bir”, “adam”, “Ustlindeki”, “kopegine” kelimelerini tahmin eder. SKT skip-gram'a gore
daha hizlidir ancak skip-gram sik gegmeyen kelimeler i¢in daha basarili sonug verir. bu
sebeple kiigiik veri setlerinde daha iyi performansa sahiptir. Sekil 3.6’da SKT ve skip-gram

yontemleri gosterilmektedir.
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Sekil 3.6. SKT (solda) ve skip-gram(sagda) modelleri

3.5. Evrisimli Sinir Aglar

Evrisimli sinir aglari, LeCun ve digerleri tarafindan 1989 yilinda 6nerilen ileri beslemeli
bir yapay sinir ag1 ve derin 6grenme mimarisidir [67]. Insanlar ve makineler arasindaki

algilama farkin1 kapatmaya yardimci olmak i¢in canlilarin gorsel algi mekanizmalarindan

h 4

a
NS

k(t+1)

k(t+2)
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ilham alinarak tasarlanan ESA’nin temel amaci, resimler i¢inde bilgiyi anlamak, derin

O0grenme yontemleriyle yeni resim olusturmak gibi resimler {izerine derin Ogrenme

caligmalar1 yapmak icin resim igindeki karmasik 6zellikleri anlamaktir. ESA, bir goriintii

tizerine calisabilecek, goriintiideki nesneleri algilayacak ve birbirini ayirt edebilecek

sekilde tasarlanmistir [68]. Fakat ESA ile sadece goriintiiler lizerine ¢aligmalar yapilmaz;

videolar, ses verileri, metinler gibi c¢ok c¢esitli konular iizerine ESA ile calismalar

yapilmistir ve yapilmaya aktif bir sekilde devam edilmektedir.
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3 Renk Kanali

Yikseklik: 4 piksel

Genislik: 4 piksel

Sekil 3.7. 3 renk kanall1 4x4°liik bir goriintiiniin gésterimi [69]

Bu calismalarin ¢ogunda girdi ¢ok boyutlu bir dizidir. Ornegin Sekil 3.7’ deki gibi 256x256
piksellik bir renkli goriintii, 3 renk kanalina sahiptir (kirmizi, yesil ve mavi) ve 256x256x3
boyutludur. Girdi boyutunun yiiksekligi sebebiyle basit sinir aglarindaki gibi bagh
katmanlar1 kullanmanin ¢ok fayda saglamadigi deneyimlenmistir. Bu sebeple girdi
boyutunun yiiksek oldugu goriintli, video ve ses gibi veri kiimeleri iizerine yapilan
calismalarda, girdinin mekansal diizeninin farkinda olabilen ve anlamli parametre
paylasimlar1 yapabilen ESA’nin daha basarili oldugu gézlemlenmistir. ESA temel olarak
iic katmandan olusur. Bunlar giris katmani, gizli katman ve ¢ikti katmanidir. Ancak gizli
katmanda basit sinir aglarinin aksine, birbirini takip eden evrisim ve ortaklama katmanlar

vardir. Sekil 3.8'de, climle siniflandirma igin basit bir ESA mimarisi gosterilmektedir.

kahwverengi

bir

kopek

L

@ninden |

gegerkan I e

sekiyor

| | l J [ | [

k boyutlu bir cimlenin Evrisim katmani Ortaklama katmani Tam bagl katman
n*k'hk gdsterimi

Sekil 3.8. Ornek evrisimli sinir ag1 mimarisi [70]
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3.5.1. Evrisim katmam

Evrigim katmani ESA'nin en 6nemli kismidir. Evrisim katmaninda onceki katmandaki giris
verileri dontstiiriiliir. Yani, giris verilerinden girdinin 6zellik haritas1 (feature map)
cikarilir. Bunu yapmak icin girdiye farkli boyut ve agirliklarda filtreler, matris ¢arpimi
yontemi ile uygulanir. Bunu islem Sekil 3.9'da gosterildigi gibi her bir seferde, filtre bir
adim hareket ettirilerek gergeklestirilir. Sekil 3.9°da, [ gorintiiniin piksellere

doniistiiriilmiis halini, K ise uygulanan filtreyi temsil etmektedir.
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Sekil 3.9. Evrisim katmani uygulamasi [71]

Evrisim katmani farkli agirlik vektorlerine sahip birden ¢ok 6zellik haritasindan olusur.
Boylece girdinin her konumundan girdiye ait birden ¢ok yiiksek seviyeli ve disiik seviyeli

ozellik elde edilebilir [67].

3.5.2. Kaydirma adimi

Kaydirma adimi (stride), filtrelerin giris verileri iizerinde kag¢ birim hareket ettigini ifade
etmektedir. Sekil 3.10, 7x7 boyutundaki bir veriye 3x3 boyutundaki bir filtrenin
uygulanmasini gostermektedir. Sekil 3.10'daki Ornekte kaydirma adimi iki olarak
belirlenmistir. Filtre, kaydirma adimi iki olarak belirlendiginde x ve y yonlerinde iki birim

hareket eder.
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Sekil 3.10. Kaydirma adimi (stride) = 2 ile evrisim uygulamasi [72]

3.5.3. Sifir ekleme

Uygulanan filtre ile giris verisi arasindaki boyut farkina gore girdi ile ¢ikti arasindaki
boyut farkini azaltmak i¢in girdi matrisine sifir ekleme (padding) uygulamasi
yapilabilmektedir. Boylece sonraki katmanlara aktarilan ozellik sayisi arttirilabilir. Bu
islemi saglayabilmek i¢in giris verisinin ¢evresine ekstra pikseller ile sifir eklenir. Sekil

3.11°de bir kere sifir eklenmis girdi matrisine filtre uygulamasi 6rnegi gosterilmektedir.
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Sekil 3.11. Sifir ekleme (padding) = 2 ile evrisim uygulamasi [73]

3.5.4. Ortaklama katmani

Ortaklama (pooling) katmaninda, maksimum ortaklama, minimum ortaklama ve ortalama

ortaklama gibi farkli yontemler uygulanarak, secilen yonteme gore evrisim katmaninin
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ciktilar1 iizerinden alt 6rnekleme yapilir. Ortaklama katmanindaki amag baskin 6zellikleri
kaybetmeden 6zellik vektoriiniin boyutunu kiigiiltmektir. Maksimum ortaklamada segilen
boyut araligindaki maksimum deger dondiiriiliir, ortalama ortaklamada ise segilen boyut
araligindaki tiim degerlerin ortalamasi dondiiriiliir. Maksimum ortaklama giiriiltiilii
verilerde daha iyi c¢alistigi icin ve giriiltiyii ortadan kaldirdigi i¢in daha sik

kullanilabilmektedir [68]. Sekil 3.12°de maksimum ortaklama 6rnegi gosterilmektedir.

Jl1]1]2]4
2 kaydirma ile - B -
5 6 7 8 mak:imum ertaklama u
3 | 2 [EES Ty
112 P34
y -

Sekil 3.12. Ortaklama katmani 6rnegi [74]

3.5.5. Cikt1 katmam

ESA’daki son katman c¢ikti katmanidir. Ozellikleri cikarilmis girdinin ortaklama
katmanindaki ¢iktis1 diizlestirildikten sonra tam bagl sinir agina verilir. Tam bagh sinir
aginda ozellikler arasindaki dogrusal olmayan iliskiler 6grenilir ve sonucunda softmax
siiflandirmas: kullanilarak siniflandirma yapilir. Softmax smiflandirmas: ile her bir
girdinin hangi sinifa ait oldugunun olasilik degerleri hesaplanir. Sekil 3.13’te 6rnek bir

ESA mimarisindeki biitiin veri akislar1 gosterilmektedir.

"l i ] -TIR
f -ARABA
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GIRDI EVRISIM+RELU ORTAKLAMA EVR+RELU ORTAKLAMA TAM BAGLI KATMAN

Sekil 3.13. Evrisimli sinir ag1 mimarisi [69]
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Bu kisimda mevcut goriintiilere baglik modelleri ve bu tez g¢alismasi dahilinde yeni
olusturulan modellerin isleyisinden bahsedilecektir. Goriintii 6zelliklerinin ¢ikarilmasi ve
dil modeli asamalar1 her modelde kullanilirken, dikkat mekanizmasi sadece dikkat

mekanizmasi ile ¢alisan modellerde kullanilmaktadir.

3.6. Goriintii Ozelliklerinin Cikarilmasi

Goriintii 6zelliklerinin ¢ikarilmast asamasinda ESA mimarileri kullanilmistir. Bu tez

caligmasinda kullanilan ESA mimarileri:

e VGGI6
e VGGI9
e ResNet
e ResNetv2

e Inception v3

e InceptionResNetv2
e Xception

e EfficientNet

e MobileNet’dir.

Kullanilan mimarilerin egitilmesi hem eldeki veri miktarinin azligi hem de mevcut
bilgisayarin iglem giicliniin sinir1 nedeniyle ¢ok zordur. Bununla birlikte kullanilan ESA
mimarilerinin hepsi hali hazirda ImageNet [75] gibi binlerce kategoride milyonlarca
goriintiiden olusan bir goriintli veri kiimesi listiinde egitilmistir. Bu noktada literatiirdeki
hemen hemen biitiin ¢aligmalar gibi transfer 6grenmesi yardimiyla mevcuttaki egitilmis
mimarilerin agirliklar1 kullanilarak goriintiilerin 6zellikleri ¢ikarilmigtir. Bunun yaninda
bizim amacimiz goriintiillerin 6zellik vektoriinii kullanarak goriintiilere baslik atama
problemini ¢6zmek oldugu ic¢in kullanilan mimarilerdeki son iki katman c¢ikarilmis ve
mimarilerin ¢ikt1 olarak bir tahmin donmesi yerine goriintiilerin 6zellik vektoriini ¢ikti

olarak donmesi saglanmaistir.
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3.6.1. VGG16 mimarisi

Simonyan ve Zisseman tarafindan [41] Onerilen VGG16 mimarisi, 2014'teki ILSVRC
yarigmasinda [76] en iyl 5 modelden biri olmustur. VGG16, parametre sayisini kisarak
egitim zamanini azaltmak ig¢in tasarlanmistir. Kendinden bir onceki en basarili ESA
mimarisi olan AlexNet'den [77] farkli olarak 3x3'liik filtre kullanmistir ve VGG16
mimarisinde arka arkaya 2 veya 3 evrisim katmani bulunmaktadir. VGG16 mimarisinde
toplam 13 evrisim katmani ve 5 ortaklama/ havuzlama katmani bulunmaktadir. VGG16
mimarisinin en son asamasinda 4096 nérondan olusan iki tane tam bagl katman vardir ve
bu katmanlarin sonunda hedef simif boyutunda (1000 néron) igeren softmax katmani

bulunmaktadir [78]. Sekil 3.14°te VGG16 mimarisi gosterilmektedir.

@ evrisim+ RelLU
@ maksimum ortaklama

| tam bagh katman+ RelU

1! softmax

Sekil 3.14. VGG16 mimarisi [79]

3.6.2. VGG19 mimarisi

VGG16 mimarisi ile benzer bir mimariye sahip olan VGG19 mimarisinde [41] 19 tane

katman bulunmaktadir. Sekil 3.15°de VGG19 mimarisi gosterilmektedir.
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__ softmax

maks-ortaklama tam bagh katman

. evrisim

Sekil 3.15. VGG19 mimarisi [80]
3.6.3. ResNet mimarisi

ESA mimarileri arasinda ResNet [81], getirdigi yenilikle 6nemli bir konumda yer almistir.
ResNet'e kadar gelistirilen mimarilerde temel yaklasim katman sayisini arttirarak derinligi
arttirmak yoniindedir. Fakat ag derinligini arttirmak bir noktadan sonra gradyan yok olmasi
probleminden dolay1 ise yaramamaktadir. Hatta bir¢ok ¢alismada agin derinligini ¢ok fazla
artirmanin basarim oranim azalttig1 gdzlemlenmistir. Ornek olarak Sekil 3.16'da 20 ve 56

katmanli iki agin hata oranlar1 gosterilmektedir.

A .|
56- katman

20-katman
56- katman

20- katman

1 L i L L L n L
o 1 2 i + & L [L] 1 2 ] 4 5 L

Yineleme Yineleme

Sekil 3.16. 20 ve 56 boyutlu iki sinir aginin hata oranlari. Egitim hatasi (solda), test hatasi
(sag) [82]

ResNet mimarisinin ana fikri, Sekil 3.17'de gosterildigi gibi artik blokun (residual block)
bir veya daha fazla katman atlayarak artik degerleri sonraki katmanlara aktarimini

saglamaktir. Bu sayede ResNet, dnceki derin 6grenme mimarileri gibi diiz bir akis icinde
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ilerlememektedir ve artitk degerlerin aktarilmasi sayesinde ResNet mimarisinde

gradyanlarin yok olmasi problemi ¢oziilmektedir.

agirhk katmani
_F(x) l relu

agirhk katmani

Sekil 3.17. Artik blok 6rnegi [82]

3.6.4. ResNet v2 mimarisi

ResNet mimarisinin gelismis bir versiyonu olan ResNet v2’de temel iyilestirme Sekil

3.18’de gosterildigi gibi artik bloktaki katmanlarin diizenlemesi iizerine yapilmistir [83].

[ [
X2 | X3 |
Y Y
Evr2D(3)- GN-RelU-
GN-ReLU Evr2D(1)
X X
-1 k2 4
Evr2D(3)-GN GN-RelU-
Evr2D{(3)
xI—1 '
GMN-RelU-
Evr2D(1)
RelLU
Xl l x|
artik blok v1 artik blok v2

Sekil 3.18. ResNet vl ve ResNet v2 artik bloklar1 [84]



28

3.6.5. Inception v3 mimarisi

ILSVRC 2015 [77] yarismasinda en basarili secilen, Google arastirmacilari tarafindan
gelistirilen Inception mimarisi [85], ismini Inception filminden almaktadir. Inception
mimarisi temel olarak farkli farkli Inception modiillerinden olugsmaktadir. Her bir Inception
modiilii ise farkli boyutlardaki evrisim ve ortaklama katmanlarindan olusmaktadir [85]. Bu
tez calismasinda kullanilan Inception v3 ise ayni arastirmacilar tarafindan hazirlanmis
Inception mimarisinin gelismis bir versiyonudur. Inception v3’te dnceki versiyondan farkl
olarak ag1 daha diizenli hale getirmeye yarayan grup normalizasyon katmani ve tam baglh

katman eklenmistir. Sekil 3.19°da Inception v3 mimarisi gosterilmektedir.

Girdi 299x299x3  Cikti: 8x8x2048

vvvvvv BGOOGEA N

299x299x3 8x8x2048

Son balim: B8x8x2048-> 1001

Sekil 3.19. Inception v3 mimarisi [85]

3.6.6. InceptionResNet v2 mimarisi

InceptionResNet v2 [86] mimarisi, Inception mimarisiyle ResNet mimarisinin
birlesiminden olusmustur ve performansi artirmak hedeflenmistir. InceptionResNet v2
mimarisi Inception v3 mimarisinden daha derindir ve bu sebeple hesaplama maliyeti daha
biiytiktiir. Fakat dogruluk orani daha yiiksektir. Sekil 3.20’de InceptionResNet v2 mimarisi

gosterilmektedir.
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Inception Resnet V2

Sikistirilmis Gorunim

10X 20x 10x

Evrigim
Maks. Ortaklama
Ort. Ortaklama

Birlegtirme

Seyreltme

Tam Bagh katman
Softmax
Artik blok ' .

Sekil 3.20. InceptionResNet v2 mimarisi [87]

3.6.7. Xception mimarisi

Google arastirmacist Chollet tarafindan gelistirilen Xception mimarisi [88] Inception
mimarisinin daha ileri versiyonu olarak ortaya c¢ikmistir ve Inception v3’ten daha iyi
sonuclar elde etmistir. Xception mimarisinde standart Inception modiilleri, derinlemesine

ayrilabilir evrisimler ile degistirilmistir [88].

3.6.8. MobileNet mimarisi

MobileNet [89], Google arastirmacilar1 tarafindan mobil uygulamalar i¢in gelistirilmis bir
ESA mimarisidir. MobileNet mimarisinde derinlemesine ayrilabilir sinir aglar
kullanilmaktadir. Klasik ESA aglarina gore parametre sayisi daha azdir. Boylece islem

maliyeti azalmaktadir. Sekil 3.21°de MobileNet mimarisi gosterilmektedir.
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Derinlemesine evrisim
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Sekil 3.21. MobileNet mimarisi [90]

3.6.9. EfficientNet mimarisi

Bu calisma dahilinde en son kullanilan ESA mimarisi EfficientNet’dir [91]. EfficientNet
mimarisi kendinden once gelistirilen mimarilerin aksine sadece basarim oranini artirma
odakli degil; ayn1 zamanda daha efektif bir mimari sunmay1 amag¢lamistir. Ciinkii daha
efektif bir mimarinin ayn1 zamanda modelin dogruluk yiizdesini artirdig1 gézlemlenmistir.
Bu baglamda Efficient mimarisi gelistirilirken mimarinin efektifligini etkileyen derinlik,
geniglik ve c¢oziiniirlik boyutlarinda 6l¢eklendirme calismasi yapilmistir. EfficientNet

mimarisinde 6lgeklendirme Sekil 3.22°de gosterilmektedir.
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genislik

derinlik
cozinirlik

temel geniglik Glcekleme derinlik dlcekleme cozunurluk olgekleme bilesik @lcekleme

Sekil 3.22. Model dlgeklendirme [91]
3.7. Yinelemeli Sinir Aglar

Yinelemeli sinir aglari ileri beslemeli sinir aglarinin degistirilmis bir versiyonudur ve sirali
bilgi kullanir [92]. Geleneksel yapay sinir aglarinda her bir ¢+ zamaninda sadece o anki
mevcut girdi siniflandirmak icin kabul edilir. Onceki girdilerin sonuglar1 veya sonraki
girdiler hesaba katilmaz, sadece o anki aga beslenen girdi degerlendirilir. Fakat gercek
hayattaki uygulamalarin birgogunda hem girdiler hem de ¢iktilar dizi halindedir. Ornegin
videolar birer gortintii dizisidir, ciimleler kelime dizisidir veya hava durumu tahmininde

onceki gilinlerin ve sonraki gilinlerin hava tahminleri bir dizinin pargasidir.

YSA geleneksel sinir aglarinin tersine her bir # zamaninda sadece mevcut girdiyi hesaba
katmaz; bunun yerine mevcut girdi ve bir dnceki girdinin agda gegmesi sonucu elde edilen
gizli durumun birlesimi giincel girdiyi olusturur. YSA mimarisinin temelini olusturan
onceki girdiden elde edilen gizli durumu hesaba katma 6zelligi ileri beslemeli aglarin
cozemedigi problemleri ¢6zmek icin kullanilir. Sekil 3.23’te  YSA hiicre yapisi

gosterilmektedir.
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Sekil 3.23. Yinelemeli sinir ag1 hiicre yapist

Sekil 3.23’te g; ¢t zamaninda gizli durumdur, a; ¢ zamanindaki girdidir ve g; 3.4 ile

hesaplanir.

gt= K" 1t Kahat (3-4)

Burada K" onceki durum g.; yi gosteren agirlik matrisidir. K, a, girdisini temsil igin
kullanilan agirlik matrisidir ve ¢;,  zamaninda olasilik dagiliminin ¢iktisidir. Cikt1 denklem

3.5 ile hesaplanur.

¢ = softmax(®"gt) (3.5)

Burada K", t zamanindaki agirlik matrisidir.

YSA onceki hiicrenin gizli durumunu tutmak icin bir hafizaya sahiptir. YSA’daki her bir
hiicrede o6nceki hiicrenin gizli durumu aktivasyon fonksiyonu iizerinden gegcirilir ve
ardindan mevcut hiicrenin girdisi ile birlestirilir. Elde edilen degerde bir sonraki hiicreye
aktarilacak gizli durumu olusturmaktadir. Fakat geleneksel YSA kisa siireli hafiza
problemine sahiptir. Yani geleneksel YSA gecmise ait bilgiyi giincel girdiyi tahmin etmek
icin kullanirken sadece birkag adim geriye gidebilir, bu sebeple uzun dizilerde agin
baslangicinda 6grenilen bilgileri unutmaya meyillidirler [68]. Bunun yaninda bir katmanda

hesaplanan hata degerinin geriye yayilimi sirasinda onceki katmanlara hata degerinin
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kiiclik bir kismu1 aktarilabilir. Bu durum literatiirde kaybolan gradyan problemi (vanishing
gradient problem) olarak tanimlanir. Geleneksel YSA, kaybolan gradyan problemini
cozemez. YSA’nin bu konudaki eksikliklerinden &tiirit UKSB, kapili yineleyen birim gibi
cesitli YSA mimarileri gelistirilmistir. Sekil 3.24’de 0Ornek bir YSA mimarisi

gosterilmektedir.

Yinelemeli Ag

\ J gkt katmani

irig katmamn
e Y

gizli katmanlar

Sekil 3.24. Yinelemeli sinir ag mimarisi [93]

3.8. Dil Modeli

Dil modeli, siral1 olarak onceki kelimelere bagl olarak sonraki kelimeyi tahmin ederek
cimle olusturabilir. YSA sirali verilerdeki basarisindan otiirii dil  modelinin
olusturulmasinda sik¢a kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasi dahilinde dil modeli olusturmak
icin 3 farkli YSA mimarisi kullanilmistir. Bunlar; UKSB, KYB ve iki yonlii uzun kisa

sureli bellektir.

3.8.1. Uzun Kkisa siireli bellek

YSA boliimiinde bahsedildigi gibi, YSA’nin temel problemlerinden birisi gradyan yok
olmasi problemidir. Bu problemin ¢6ziimii icin UKSB gelistirilmistir. UKSB icinde
barindirdig1 bir¢cok kapi nedeniyle girdiler arasindaki bagimliliklar1 yakalamada YSA'dan
daha iyi sonuglar verir. UKSB hiicresinin klasik bir YSA'dan farkli olarak ii¢ kapisi daha
vardir: giris kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis kapisi. Bunlarin yaninda YSA'daki gibi birde
icinde bellek bulundurur. UKSB mimarisinde gizli katmanlarda normal ndronlar yerine

UKSB hiicreleri bulunur.
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Girig kapis1t mevcut hiicre durumuna bagli olarak yeni girdiden hangi bilgilerin girecegini
kontrol eder. Unutma kapisi, dnceki durumun mevcut duruma etkisini kontrol ederek hangi
bilgilerin unutulmasi gerektigine karar verir. Son olarak c¢ikis kapisi hiicrenin mevcut
durumuna gore bir sonraki gizli durumun ne olacagina karar verir. Sekil 3.25°de tipik bir

UKSB hiicresi gosterilmektedir.

h,
I
X, Bellek :
h,.4 : » C,
I
|
c !
I-f \o_h __________________ #f"

Sekil 3.25. Uzun kisa siireli bellek hiicresi [94]

Yukaridaki UKSB hiicresinde x; girdiyi, A.; bir onceki gizli durumu, c.; hiicrenin bir

onceki durumunu, /4, ¢iktiy1 ve ¢; hiicrenin durumunu temsil etmektedir.

3.8.2. Kapih yineleyen birim

Kapili yineleyen birim (Gated recurrent unit) [95], UKSB ile olduk¢a benzeyen bir
mimaridir. KYB’de UKSB’den farkli olarak hiicre durumu yoktur ve bilgi aktarimi i¢in
gizli durum kullanmaktadir. Bunun yaninda KYB’de giincelleme ve sifirlama kapilari
bulunmaktadir. Giincelleme kapisi, UKSB’de ki giris ve unutma kapilarina benzemektedir.
Sifirlama kapisi ise hangi ge¢mis bilgilerin ileri aktarilacagina karar vermektedir [93].

KYB, UKSB’den daha hizli ¢alismaktadir. KYB 6rnegi Sekil 3.26’da mevcuttur.
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Sekil 3.26. Kapili yineleyen birim hiicresi [96]

Yukaridaki K'YB hiicresinde x; girdiyi, 4.; bir 6nceki gizli durumu, 4, ¢iktiy1 temsil

etmektedir.

3.8.3. iki yonlii uzun kisa siireli bellek

Iki yonlii uzun kisa siireli bellek temel olarak birbirinden bagimsiz iki tane UKSB nin bir
arada kullanilmasidir. Boylece agda hem ileri hem de geri yonli bilgi akisina olanak
saglanir. Diger bir tabirle bilgi hem gelecege dogru akarken hem de gelecekten bilgi akisi
saglanir. [YUKSB mimarisi Sekil 3.27 de gosterilmektedir.

047;-\'4 A' < A' < A' <
9 A 25 A L SN *pA!L@

()

Sekil 3.27. iki yonlii uzun kisa siireli bellek mimarisi [97]
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3.9. Kodlayici-Kod coziicii Mimarisi

Geleneksel derin yapay sinir aglarinda girdinin ve ¢iktinin boyutunun 6nceden bilinmesi ve
sabit olmas1 gereklidir [98]. Fakat karsilagilan problemlerin bir¢ogunda bdyle bir durumla
karsilasilmaz. Ornegin goriintiilere baslik atama probleminde goriintiiyii tasvir edecek
cimlenin kag¢ kelimeden olusacagi sabit degildir veya bir dilden bagka bir dile terciime
probleminde her iki dildeki kelime sayis1 ayni1 olmayabilir. Mesela Tiirk¢ede 4 kelimeden
olusan "Giizel seyler olacagini hissediyorum" ciimlesi Ingilizceye gevrildiginde “I feel that
good things will happen” seklinde ¢evrilir ve 7 kelimeden olusur. Bu ve benzeri

problemleri ¢c6zmek i¢in kodlayici-kod ¢oziicli (encoder-decoder) mimarisi gelistirilmistir.

Kodlayici-kod ¢oziicii mimarisine sahip klasik bir ag, girdi goriintiisiiniin 6zelliklerini ESA
ile ¢ikarir. Cikarilan 6zellikler goriintiiniin bagliginin olusturulmasi i¢in YSA'ya beslenir.

Sekil 3.28'de bu akisin gdsterimi saglanmaktadir.

Kodlayici Kod ¢dziicii
(v ]
’ E
BB
5
i - (o)

Sekil 3.28. Kodlayici-kod ¢6ziicii mimarisi [64]

Kodlayici bu yaklasimda goriintiiniin goriintii vektoriine ve tercihen daha diisiik boyutlu bir
vektore dontistiiriilme siirecini ifade etmektedir. Burada goriintiiye ait vektoriin goriintiiyi
maksimum seviyede temsil etmesi ve maksimum bilgiyi icermesi beklenmektedir [64].
Kod ¢6zme asamasi ise goriintiiden ¢ikarilan vektoriin tanimlamaya déniistiiriilmesini ifade

etmektedir.
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3.10. Goriintiilere Bashk Atama Modelleri

Gorintiilere baglik atama alanindaki problemlerin ¢6ziimiinde, kodlayici-kod ¢6ziicli
mimarisine sahip calismalarin basarili oldugu goézlemlenmistir. Kodlayici-kod ¢oziicii
mimarisinin uygulanmasi1 enjeksiyon (inject) ve birlestirme (merge) yaklasimlarina
ayrilabilir. Enjeksiyon yaklasiminda temel olarak girdi goriintiisiine ait 6zellik vektorii ile
basligin o ana kadar olusturulmus kelimeleri birlestirilir ve ardindan YSA’dan gegirilerek
tanimlamadaki bir sonraki kelime olusturulur. Enjeksiyon yaklagiminin kendi i¢inde 3
farkli varyasyonu vardir. Bunlar ilk enjeksiyon(init-inject), 6n enjeksiyon (pre-inject) ve

paralel enjeksiyon (par-inject) yaklagimlaridir.

[k enjeksiyon yaklasimmda YSA nin ilk gizli durum vektdriinii girdi goriintiisiiniin ESA
araciligiyla olusturulan 6zellik vektorii olusturur. Burada olusturulan 6zellik vektoriiniin
YSA'nin gizli durum vektoriiyle ayn1 boyutta olmasi gerekmektedir. ilk enjeksiyon
yaklagiminda goriintiiye ait tanimlama climlesi olustuk¢a, her bir kelime i¢in bir dnceki
kelime ve bir onceki kelimenin gizli durum vektorii, meveut kelimenin ¢ikarildigi YSA’ya

girdi olur. Sekil 3.29°da ilk enjeksiyon yaklagimi gosterilmektedir.

K, Kz Kt-1

Goriintii > YSA > YSA > .. — YSA » K

Sekil 3.29. i1k enjeksiyon yaklasimi (K kelimeleri temsil etmektedir)

On enjeksiyon yaklasiminda YSA’nmn ilk girdisi goriintii vektoriidiir. Bu sebeple goriintii
vektorii ilk kelime gibi degerlendirilir. On enjeksiyon yaklasiminda da gériintii vektorii ile
kelime vektorlerinin ayn1 boyutta olmasi gereklidir. On enjeksiyon ¢alismalarinda bazen
gorilintli vektorleri yerine resmin Ozelliklerinin kullanilmast veya goriintii vektorii ve
goriintli 6zelliklerinin beraber girdi olmasi gibi varyasyonlar1 vardir. Bununla beraber ilk
enjeksiyon modelindeki gibi her bir kelime i¢in bir 6nceki kelime ve bir 6nceki kelimenin
gizli durum vektorii, mevcut kelimenin ¢ikarildigi YSA’ya girdi olur. Sekil 3.30°da 6n

enjeksiyon yaklasimi gosterilmektedir.
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Sekil 3.30. On enjeksiyon yaklasimi (K kelimeleri temsil etmektedir)

Paralel enjeksiyon yaklasiminda girdi goriintiisiine ait gortintii vektorii, baglik kelimelerine
paralel olarak YSA’ya girdi olur. Burada kelime vektorii ile goriintii vektorii YSA’ya
girmeden Once birlestirilir. Fakat paralel enjeksiyon yaklagiminda basliga ait her bir
kelimenin tahmininde goriintii vektoriinlin YSA’ya girmesi mutlak sart degildir. Yani
paralel enjeksiyon yaklasiminda goriintii zaman zaman YSA’ya beslenir. Bunun sebebi
veri kiimesine bagli olarak degiskenlik gostermekle beraber, her kelimede goriintii vektorii
YSA’ya girdigi zaman YSA ayn1 zamanda bir onceki kelimenin gizli durum vektoriinii
girdi olarak aldig1 i¢in YSA’nin goriintli vektoriiyle sismesinden kaynakhidir. Sekil 3.31°de

paralel enjeksiyon yaklagimi gosterilmektedir.

Garintd —,

-
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Garinti Garinti

Sekil 3.31. Paralel enjeksiyon yaklasimi (K kelimeleri temsil etmektedir)

Ug enjeksiyon yaklasimmimn yaninda bir tane birlestirme (merge) yaklasimi mevcuttur.

Birlestirme yaklasiminda YSA’ya sadece kelime vektorii girer. Goriintii vektorii higbir
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asamada YSA’ya girdi olmaz. Bunun yerine YSA’dan ge¢cmis kelime vektoriiyle birlesir
ve yeni kelime tahmin edilir. Enjeksiyon modelinde goriintii siirekli olarak YSA’dan
gectigi i¢in her bir adimda goriintiiniin temsili degisirken ve etkisi azalirken birlestirme
modelinde goriintii ge¢ baglandigr i¢cin ve YSA’dan ge¢cmedigi i¢in gorilintlinlin temsili

degismez. Sekil 3.32°de birlestirme yaklagimi gosterilmektedir.

Ky K3 Ki-1
Y Y Y
YA > YA —» e YSA

Y
Gorinti » K

Sekil 3.32. Birlestirme yaklasimi (K kelimeleri temsil etmektedir)

Onceki calismalar degerlendirildiginde ii¢ enjeksiyon yaklasimi ve birlestirme yaklasimi
arasindan birlestirme yaklasiminin en basarili sonuglara sahip oldugu goézlemlenmistir [99].
Ortaya ¢ikan bu sonuca gore goriintii vektorii ile kelime vektoriiniin birlestirilmesinin geg
asamaya birakilmasi basarim oranini artirmaktadir. Diger bir ¢ikarilan sonug ise kodlayici-
kod ¢oziicii mimari kullanan goriintiilere baglik atama c¢alismalarinda, YSA’ya c¢ikti

iiretmek yerine, girdi kodlamak rolii verildiginde ¢ikan sonuglar daha iyi olmaktadir [99].

3.11. Dikkat Mekanizmasi

Kodlayici-kod ¢oziici mimarisi ile gelistirilen modellerin goriintiilere bashik atama
problemlerinin ¢oziimiinde de basarili oldugu goézlemlenmistir. Fakat bu ¢dziimlerin
tanimlama olusturdukca, goriintiiyli analiz ederken performanslar1 azalmaktadir. Ayrica
kodlayici-kod ¢oziicii mimariye sahip modeller goriintiiniin mekansal yonlerini dikkate
almamaktadir. Bunun yerine goriintiiye ait tanimlamalar1 goriintiiniin biitiiniinden olusturur.
Buda olusturulan basliklarin goériintiiye ait bilgileri ifade edebilmesini azaltir.

Bunun yaninda goriintiiler igerikleri agisindan olduk¢a zengin bilgilere sahiptir. Fakat

goriintiilerden olusturulan basliklarda beklenen goriintiiye ait en dikkat ¢ekici noktalarin
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ifade edilmesidir. Bu noktada yapilan ¢alismalarda insanlarin ve hayvanlarin gorsel dikkat
mekanizmalarindan ilham alinarak dikkat mekanizmasi gelistirilmistir [100]. Dikkat
mekanizmas1  kullanarak gelistirilen c¢aligmalar kodlayici-kod ¢oziicii  yaklasimla
gelistirilmis  caligmalarin  gelismis silirlimii  olarak tanmimlanabilir. Dikkat tabanh
yaklagimlarda dikkat mekanizmasi kodlayici-kod ¢6ziicii tabanli goriintiilerden baglik
olusturma yaklasimlarina dahil edilir ve bagliklar dikkat mekanizmasina gére hesaplanan
gizli durumlara gore olusturulmaktadir. Dikkat tabanli goriintli alt yazilama modellerinin

temel yapist Sekil 3.33’de oldugu gibidir. Sekil 3.33’de k;, k2 kelimeleri ifade etmektedir.

L4

Garantd ESA Kodlanmis Gzellikler
kullanilarak kodlanir |—* | ¥sa ile gazalar —* ks, k2, ke

Dikkat mekanizmasi 4I

Sekil 3.33. Dikkat tabanli baslik olusturma modelinin genel yapis1

Dikkat mekanizmasina dayali goriintiilerden baslik olusturma modelleri, modelin nereye
bakacagin1 bilme kapasitesine sahip bilgisayarla gérme algoritmalar1 sagladiklari igin
giderek daha popiiler hale gelmektedir [101]. Dikkat mekanizmasi nereye bakacagini
Ogrenme isini goriintiiye ait farkli bolgelerin icerigini, dnemine gore dinamik bir sekilde
farkli agirliklandirarak yapmaktadir. Dikkat mekanizmas: kullanarak gelistirilen bir
modelde klasik olarak oOnce girdi gorseline ait Ozellikler ESA kullanilarak c¢ikarilir.
Devaminda YSA, dikkat mekanizmasinin goriintiide odaklandigi bolgeye gore ve dnceden
iirettigi kelimeleri de hesaba katarak goriintliye ait basligi olusturur. Dikkat mekanizmasi

kullanilarak olusturulan gériintiilere baslik atama mimarisi Sekil 3.34°deki gibidir.
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GORUNTU

Sekil 3.34. Dikkat mekanizmasi kullanilan goriintiilere baslik atama mimarisi [102]

Bu tez calismasi kapsaminda lokal ve global dikkat mekanizmalari kullamlmustir. iki
mekanizmanin kullanildigit modellerde, kullanilmayan modellere gore kod ¢oziicii

asamasinda farkliliklar mevcuttur.

3.11.1. Lokal dikkat mekanizmasi

Bahdanau dikkat mekanizmasi diye de adlandirilabilen lokal dikkat mekanizmasi [103],
Bahdanau ve digerleri tarafindan tasarlanmistir. Lokal dikkat mekanizmasi temel olarak,
girdi gorilintiisiindeki belli bir noktaya odaklanmayi amaglamaktadir. Lokal dikkat

mekanizmasi 5 adimda ger¢eklesmektedir. Bu adimlar sirastyla soyledir:

e Kodlayici, girdi goriintiilerinden gizli durumlar olusturur.

e Kod ¢oziiciiniin bir 6nceki gizli durumu ile bir numarali adimda olusan gizli durumlar
arasinda yerlesim puani hesaplanir.

e Hesaplanan yerlesim puanlar1 bir araya getirilir ve softmax fonksiyonundan gecirilerek
olasiliksal degerleri (dikkat mekanizmasindaki agirliklari) hesaplanir.

e Kodlayicinin ¢iktis1 olan gizli durumlar ile {giincii adimda hesaplanan dikkat
mekanizmasi agirliklar: ¢arpilir ve igerik vektorii elde edilir.

e Onceki adimda elde edilen icerik vektorii ve daha 6nceden tahmin edilen kelimelerin

gommeleri birlestirilerek YSA’ya girdi olur.
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Lokal dikkat mekanizmasinin ¢alisma akisi sekil 3.35°deki gibidir.

Kod ¢dziicii
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Sekil 3.35. Lokal dikkat mekanizmasi ¢alisma akisi [104]

3.11.2. Global dikkat mekanizmasi

Luong dikkat mekanizmasi diye de adlandirilabilen global dikkat mekanizmasi [105],
Luong ve digerleri tarafindan tasarlanmistir. Bahdanau tarafindan tasarlanan lokal dikkat
mekanizmasindan ilham alinarak gelistirilen model bu mekanizmanin daha basit bir hali
olarak oOne siiriilmiistiir. Global dikkat mekanizmasinda yerlesim puani hesaplanmadan
once YSA calisir ve gizli durum dretir. Devaminda yerlesim puani lokal dikkat
mekanizmasindaki gibi kod ¢oziicliniin bir dnceki gizli durumu yerine yeni hesaplanan
giincel gizli durum ile hesaplanir. Global dikkat mekanizmasinda lokal dikkat
mekanizmasindan farkli olarak {i¢ farkli yerlesim puani hesaplama ydntemi mevcuttur.
Sonraki adimlarda lokal dikkat mekanizmas1 gibi ilerleyen global dikkat mekanizmasinda,
en son asamada, YSA’nin ¢iktistyla hesaplanan igerik vektorii birlestirilir ve tam baglh

katmana iletilir.

3.12. Derin Ogrenme Hiper Parametreleri

Derin 6grenme hiper parametreleri agin nasil egitilecegi, agin yapisindaki degiskenler gibi

birgok parametrenin genel cer¢eve adidir. Hiper parametreler veri kiimesinden veri
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kiimesine, modeli tasarlayan kisiden modelin egitilecegi makinenin iglem giiciine gore
degisebilir. Tasarlanan modelin basarim oranin yiikseltmede hiper parametre se¢imlerinin

onemli bir rolii vardir. Yaygin kullanilan hiper parametreler sunlardir.

3.12.1. Ogrenme hiz1

Geri yayilim ile agirliklarin giincellendigi derin 6grenme modellerinde yeni agirlik
degerlerinin hesaplanmasinda 6grenme hiz1 hiper parametresi kullanilir. Ogrenme hiz1
sabit olabilecegi gibi degisken bir degerde olabilir. Eger 6grenme hizi ¢ok kiiciik olursa
modelin ideal noktaya ulasmasi ¢ok uzun siirecektir. Fakat 6grenme hiz1 eger ¢ok biiyiik
olursa da ideal noktaya ulagmaktan ziyade modelin agirlik degerleri siirekli bir salinim
halinde olacaktir. Ogrenme hizinmn se¢iminde yaygin kani1 énce 0.001 gibi biiyiik bir deger

secip iterasyon sayist arttikga 6grenme hizini azaltma yoniindedir [106].

3.12.2. Mini grup boyutu

Mini grup (mini batch) boyutu, veri kiimesinin alt kiimelere ayrilmasi ve her bir alt
kiimede bulunan veri sayisini ifade etmek i¢in kullanilan bir terimdir. Biitiin veri
kiimesinin ayni anda modele girerek modelin egitilmesi hem zaman hem de kullanilan
hafiza agisindan oldukg¢a zorlayici bir islemdir. Zaten birgok veri kiimesi boyutu sebebiyle
hafizaya sigmayacak kadar biiyiiktiir. Bu sebeple veri kiimesi birden ¢ok parga halinde
modele verilir. Mini grup boyutu i¢in denenmesi Onerilen degerler 4, 8, 16, 32, 64, 128 ve

256°dir [107].

3.12.3. Tur sayisi

Modelin egitimi sirasinda model iteratif bir sekilde egitilir. Buradaki iterasyon sayisi tur
(epoch) sayis1 olarak adlandirilir. Egitimin baglarinda modelin ¢ikardigi sonuglar basarisiz
olmakla birlikte tur sayisina bagli olarak modelin basarim orani da yiikselir. Fakat belli bir
noktadan sonra tur sayisinin artmasi basarim oranini artirmaz. Yani belli bir noktadan

sonra basarim orani belli bir degere yakinsar.
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3.12.4. Katman sayis1 ve noron sayisi

Derin 6grenme kavramindaki derin kavrami yapay sinir aglarindaki katman sayisinin
fazlaliligindan gelmektedir. Yani derin 6grenmenin ayirict Ozelliklerinden biri katman
sayisiin fazlaligidir. Yapilan caligmalar neticesinde katman sayisinin artmasinin basarim
oranini arttirdigl gozlemlenmistir [66]. Fakat bu noktada sadece katman sayisini artirmanin
basarim oranini belli bir noktadan sonra artirmadigi goézlemlenmistir. Bunun en temel
sebebi geri beslemeli aglarda katman sayisi arttik¢a ilk katmanlardaki agirlik degisimi
oldukca siirli kalmasindan kaynaklidir. Noron sayisi temel olarak modelin hafizasinda
tutulan bilgi sayisi olarak tanimlanabilir. Girdi boyutunun kiigiik oldugu calismalar i¢in az
noron sayist belirlemek daha basarili sonuglar verebilirken, bliylik girdiler i¢in ndron

sayisinin artirmanin basarim oraninin arttirdigi deneyimlenmistir [108].

3.12.5. Optimizayon algoritmasi

Derin 6grenme modellerinde optimizasyon algoritmalar1t modelin kayiplarini azaltmak icin
sinir agindaki agirliklart degistirme islevine sahiptirler. Optimizasyon algoritmalar1 ile
modelin en optimal sonucu vermesi igin agirliklarin optimum degeri bulunmaya
calisilmaktadir. Literatlirdeki calismalarda yaygin olarak stokastik gradyan inisi, adaGrad,
adaDelta, RMSProp yontemleri kullanilmaktadir [109].

3.12.6. Baslangi¢ agirhiklarinin belirlenmesi

Modelin egitimine baslamadan 6nce agirliklar belirli degerler ile baglatilabilir. Agriliklarin
baslatilmasi i¢in biitiin agirliklara O verilmesi, biitiin agirliklara 1 verilmesi, agirliklara 0
ile 1 araligindaki rastgele sayilar verilmesi, sabit bir degerle ag1 baslatmak gibi bircok
secenek vardir. Bu secenekler arasindan agirliklart kiigiik fakat rastgele sayilarla

baslatmanin daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir [110].

3.12.7. Seyreltme

Yapay sinir aglarinda asirt uyum (overfitting) dnemli bir problemdir. Asir1 uyum egitim

verisinin ezberlenmesi ile olur ve bdyle bir modelin egitim verisinden farkli bir veri ile

karsilasmas1 durumunda basarim orani oldukg¢a diisiik olmaktadir. Asir1 uyumun Oniine
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gegmek i¢in Onerilen yontemlerden bir tanesi seyreltme (dropout) uygulamaktir. Agdaki
belli bir esik degerinin altindaki ndronlarin seyreltilmesinin agin genel basarisini arttirdigi
deneyimlenmigstir. Bu islem ile agdaki ¢ok ©nemli olmayan bilgilerin unutulmasi
saglanmaktadir. Seyreltme degeri olarak genelde 0.5 secilmektedir. Fakat bu ve diger
biitiin hiper parametre degerleri veri kiimesine gore, tasarlanan modele gore ve probleme

gore degisiklik gosterebilir. Sekil 3.36’da 6rnek bir seyreltme uygulamasi gosterilmektedir.

O () (2
NANYAN

) () o
Y '\‘Qﬁ“‘«"

a- Standart sinir agi b- Seyreltme uygulanmis ag

Sekil 3.36. (a) 2 gizli katmanli standart sinir agi1. (b) Seyreltme uygulanarak {iretilmis sinir
ag1 [111]

3.13. Topluluk Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi alant ve alt alanlarinda mevcut problemleri ¢6zmek icin farkl
yaklagimlar mevcuttur. Bu yaklasimlardan biri de topluluk 6grenmesi (ensemble learning)
yaklagimidir. Genel olarak derin 6grenme problemlerinde modeller degiskenliklerin
yliksek oldugu veri kiimelerinde ¢ok iyi sonucglar alamazlar. Veri kiimesindeki giiriiltii
veya ug¢ degerler gibi yiiksek degiskenlikler modelin agirliklarini yanlis yonlendirebilir ve

dolayistyla modelin basarim orani diigebilir [112].

Topluluk 6grenmesi ise tek bir modelin diisebilecegi yiiksek degiskenlik problemine
¢oziim olusturmaktadir. Topluluk O6grenmesi, problemin ¢oziimiinde tek bir model ile
calismak yerine birden ¢ok modelin beraber kullanilmasi ile yeni bir model ortaya
cikarilmasini amaglamaktadir. Bu tarz bir yaklagimin bazi derin 6grenme problemlerinde
tek bir model kullanilarak elde edilen sonuglara gore daha basarili sonuglar verdigi

gozlemlenmistir [113]. Sekil 3.37'de topluluk 6grenmesinin gdsterimi verilmistir.
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Topluluk 6drenmesi

/ Model 1

|7 Model 2

h

Girdi . Topluluk Gkt

\ Model 3

Sekil 3.37. Topluluk 6grenmesi

3.14. Veri Kiimesi

Goriintiilere baslik atama konusunda Ingilizce dilinde ¢ok sayida ve biiyiik veri
kiimeleri vardir. Fakat Tiirk¢e dilindeki ¢alisma sayist oldukca az oldugundan Tiirkge
veri kiimesi sayis1 da oldukca smirhidir. Ozellikle gériintiilere baslik atama problemi
gibi kompleksligin yiiksek olmasi sebebiyle ilginin daha az oldugu bir alanda diger
alanlara kiyasla Tiirkge veri kiimeleri bulmak son derece zordur. Oyle ki bu alanda
sadece bir tane Tiirkce veri kiimesi vardir. TasvirEt isimli Tiirk¢e goriintiilere baglik
atama veri kiimesi olusturulurken Flick8K isimli veri kiimesindeki goriintiiler i¢in
Tiirkge aciklamalar toplanmistir. Flickr8K veri kiimesi, goriintiileri Flickr web
sitesindeki gruplardan alinarak bir araya getirilmis goriintiilerden olusan bir veri

kiimesidir.

TasvirEt veri kiimesinde Flickr8K veri kiimesinden alinan 8091 gdriintii mevcuttur ve
bu goriintiiler i¢in toplamda 16037 adet agiklama vardir. Agiklamalardaki ortalama
kelime sayis1 8’dir. TasvirEt veri kiimesine ait istatistik bilgileri Cizelge 3.1°de

verilmistir.
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Cizelge 3.1. TasvirEt veri kiimesi istatistik bilgileri

Goruntu sayist 8091
Toplam agiklama sayisi 16037
Ortalama kelime sayis1 8

TasvirEt veri kiimesindeki en ¢ok kullanilan 15 kelime ve frekanslar1 Cizelge 3.2°de

gosterilmektedir.

Cizelge 3.2. TasvirEt veri kiimesindeki en sik kullanilan 15 kelime ve frekanslar1

Kelime Frekans

1 bir 12331
2 kopek 2610
3 adam 1822
4 iki 1637
5 plan 1608
6 ve 1517
7 cocuk 138
8 kiz 1121
9 kadin 1102
10 cocugu 1050
11 ile 1012
12 kiigiik 769
13 lizerinde 758
14 siyah 749
15 beyaz 737
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4. GORUNTULERE BASLIK ATAMA ICIN ONERILEN YAKLASIM

Bu boéliimde bir 6nceki boliimde agiklanan kuramsal temeller iistiine goriintiilere bagslik
atama calismamiza oOzgii Onerilen yaklasim aktarilacaktir. Onerilen yaklagim dort
boliimden olugmaktadir. Bu boliimler sirasiyla veri 6n igsleme, veri doniisiimii, model ve
degerlendirme bdliimleridir. Calismada kullanilan veya yeni gelistirilen modellere gore
degisiklik gostermekle birlikte, Sekil 4.1°de calismanin {ist seviye genel adimlari

gosterilmektedir.

@ @ € e o

Sekil 4.1. Ust seviye calisma adimlari [114]

4.1. Veri On Isleme

TasvirEt veri kiimesinde goriintiilleri tanimlayan tanimlamalar, kitle kaynak
yontemiyle, isteyen herkesin katki saglayabilecegi sekilde toplanmistir [39]. Bu
sebeple veri kiimesindeki tanimlamalar giiriiltiiliidiir. Veri kiimesindeki giiriiltiiniin
etkisini azaltarak elde edilecek sonuclardaki bagarimi arttirmak i¢in Oncelikle veri

kiimesi iizerine bir dizi 6n isleme adimlar1 uygulanmistir. Bunlar sirasiyla:

e Veri kiimesindeki biiylik harflerin kiigiik harflere doniistiiriilmesi,

e Noktalama isaretlerinin kaldirilmasi,
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e Ozel sembollerin kaldirilmasi,
e Numaralarin temizlenmesi,
e Numara igeren kelimelerin temizlenmesi,

e Teck harften olusan kelimelerin temizlenmesidir.

Bu islemlerin ardindan temiz hale gelen veri kiimesi iizerinde caligmak igin veri
kiimesi i¢indeki ctimleler sozciiklerine ayrilmis ve biitiin sozciiklerden olusan sozciik
hazinesi olusturulmustur. Ayirma islemi i¢in bosluk karakteri kullanilmistir. Fakat
olusturulan sozciik hazinesindeki kelimelerin ¢ogu bir kez veya iki kez veya ii¢c kez
geemektedir. Bununla beraber derin 6grenme modellerinin birgogunda en temel
gereksinim, veri sayisinin fazlaligidir. Yani biitiin bir veri kiimesinde sadece iki kere
gecen bir kelimeyi modelin 6grenerek test zamaninda dogru tahmin etme olasiligi
oldukca zayiftir. Bu sebeple veri kiimesinde kok hali dortten az gegen kelimeler
sozciik dagarcigindan kaldirilmistir. Kok hali hakkinda ayrintili bilgi bir sonraki

boliimde verilmistir.

Veri kiimesindeki metinlerin yan1 sira goriintillerin de o6n islemeden ge¢mesi
gerekmektedir. Goriintiiler modele vektdr formunda girmektedir ve kullanilan ESA
mimarisine gore degismekle birlikte her ESA mimarisinin kabul ettigi kendine 6zgii bir
girdi boyutu vardir. ESA modellerine ilerde deginilecek olmakla beraber, 6rnegin VGG19
mimarisi girdi boyutu olarak 224x224x3'ii kabul etmektedir. Inception v3 ise girdi boyutu
olarak 299x299x3'ii kabul etmektedir. Bu sebeple kullanilan ESA mimarisine gore girdi
goriintiilerinin yeniden boyutlandirilmistir. On islemenin son asamasinda goriintii
vektorleri ESA’ya girmeden evvel normalize edilmistir. Normalize etme islemi de ESA
mimarisine gore degisiklik gostermektedir. Ornegin VGG16 mimarisinde pikseller 0
merkezli olarak [-1,1] arasinda degerlenecek sekilde normalize edilirken, Inception v3

mimarisinde her bir piksel [-2,0] arasinda degerlenecek sekilde normalize edilmistir.

4.2. Veri Doniisiimii

Temizlenmis veriler modele beslenmeden 6nce verileri modelin isleyebilecegi bir formata
doniistiirmek gereklidir. Gelistirilen modellerde baslik olusturulurken basligi olusturan
kelimeler sirali bir sekilde tahmin edilir. Yani, model egitilirken girdi goriintiisiini

tanimlayan bashigin # aninda k;, k2, .... kc2, kes kelimeleri modelin girdisi olur ve k.
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kelimenin modelin ¢iktis1 olmast beklenir. Bunun yaninda gelistirilen modelin, basligin ne
zaman bagladigini ve ne zaman bittigini 6grenebilmesi i¢in benzersiz birer baslangic ve
bitis kelimelerini her basliga eklemek gereklidir. Bu sebeple veri kiimesindeki her bagligin
basmma ve sonuna benzersiz "<basKelime>" ve "<bitKelime>" simge kelimeleri

eklenmistir.

Bununla birlikte giris boliimiinde bahsedildigi gibi Tiirk¢e dilinin sondan eklemeli
yapisindan dolay1, Tiirk¢e dili iizerinde yapilan derin 6grenme c¢alismalarinda basarim
oranin1 artirmak i¢in, diger dillere gore ekstra islemler gereklidir. Bu baglamda, veri
kiimesindeki kelimelerin koklerine ayrilarak modellere girdi olmasi saglanmistir.
Kelimeleri kokiine ayirma igleminde Tiirk¢e Kelime Kok Ayirict [115] uygulamasi
kullanilmistir. Kelimeleri koklerine ayirmanin iki amaci vardir. Ik olarak aldiklari
eklerden dolay1 farkli formlarda bulunan, fakat aslinda ayni kokten tiireyen kelimeleri
bulmak ve sOzcilk hazinesini buna gore olusturmak amaclanmistir. Aksi halde veri
kiimesinde kok hali dortten fazla kez bulunan fakat aldig1 eklerden dolay: farkli formlarda
goziiken kelimeler sozclik hazinesine girmemektedir. Bu durumun 6rnegi Cizelge 4.1'te
gosterilmektedir. Eger kelimeleri koklerine ayirma islemi gerceklestirmeden dortten az
kere veri kiimesinde bulunan kelimeleri sozciik hazinesine dahil etmeyerek sozciik
hazinesi olusturulsa idi “afis” kelimesi kokiinden tiireyen higbir kelime sozciik hazinesinde
bulunamayacak ve dolayisiyla gelistirilen model “afis” kelimesi kokiinden tlireyen hicbir

kelimeyi 6grenemeyecekti.

Cizelge 4.1. Veri kiimesindeki “afis” kelimesi kdkiinden tiireyen kelimelerin miktari

Kelime Miktar
Afis 1
Afisi 1

Afisin 1

Afiginin 1

Afislerin 1

Fakat calisma dahilindeki biitiin deneylerde kelimeler koklerine ayrilmamistir. Koke
ayirma isleminin basartya etkisini Ol¢limlemek amaciyla baz1 calismalarda sonuglar

kelimelerin koklerine ayrilmis haliyle elde edilmis, bazi calismalarda da koke ayirma
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islemi yapilmadan sonuclar elde edilmistir. Aymi sekilde kelimelerin koklerine ayrilmis
formlarmin veri kiimesindeki toplam frekansini belirleme ¢alismasi da bazi deneylerde yer
alirken baz1 deneylerde yer almamistir. Elde edilen sonuglarin hepsi karsilastirmali olarak
deneysel sonuglar boliimiinde sunulmustur. Kelimeleri koklerine ayirmanin ikinci sebebi
ise kelime gommelerinde degeri bulunamayan kelimelerin kok formlarmin kelime
gommelerinin degerini kullanarak c¢aligsmaktir. Bu konu hakkinda daha detayli bilgi bu

boliimin sonunda bulunmaktadir.

Bir sonraki agsamada veriler, modelin egitimine girecek hale doniistiiriiliir. Daha 6nce de
bahsedildigi gibi goriintiilere baglik atama probleminin ¢éziimiinde goriintiiye ait baslik
kelime kelime tahmin edilir. Orneklemek gerekirse veri kiimesinden bir baslik: “Arabanin
hemen yakininda bir kriket sopasiyla topa vurmaya calisan bir kiz ¢ocugu” seklindedir. Bu

tanimlamanin tahmini Cizelge 4.2°deki gibi gergeklestirilir.

Cizelge 4.2. Goriintiilere baslik atama probleminde modelin girdileri ve ¢iktist

Zaman Girdiler Cikt1
Goriintii Kismi baglik Hedef kelime
vektori

1 Gorilintii 1 <basKelime> arabanin

2 Gorlintii 1 <basKelime> arabanin hemen

3 Gorunti 1 <basKelime> arabanin hemen yakininda

Gorinti 1 <basKelime> arabanin hemen yakininda ...... | .........
13 Gorinti 1 <basKelime> arabanin hemen yakininda bir | <bitKelime>
kriket sopasiyla topa vurmaya c¢alisan bir kiz
¢ocugu

Bunun yaninda calisma dahilinde gelistirilmis modellerin higbiri dogrudan metin tizerinde
caligmamaktadir. Bu sebeple sozclik hazinesindeki tiim kelimeler tam sayiya dontistiiriiliir.

Ornegin;

e [Cimlerin iistiinden kosarak gelen bir kopek]

o [64,78,249, 864, 1,2]
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seklinde dontigtirilir. Calisma dahilinde modelin egitimine giren tanimlamalarin
uzunluklarini esitlemek adina veri kiimesindeki en uzun climlenin uzunluguna esit olacak
sekilde her climlenin sonuna sifir ekleme (padding) islemi yapilmistir. Yani, istteki

ornekteki tanimlamanin sifir eklendikten sonraki goriiniimii su sekildedir:

o [64,78,249,864,1,2,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]

Son islem olarak veri kiimesindeki her kelime, gémme (embedding) katmanindan
gecirilerek kelimelerin vektorel temsilleri ile islem yapilmasi saglanmistir. Bu islem icin
onceden egitilmis Word2vec modeli kullanilmistir. Koksal tarafindan gelistirilen [116]
modelin olusturulmasi i¢in Vikipedi’deki Tiirkge makaleler taranmis ve Gensim [117]
kiitiiphanesi kullanilarak makalelerde yer alan kelimeler vektdrize edilmistir [116]. Bu
modelde 150.000’e yakin kelime bulunmasina karsin dilimizin sondan islemeli yapisi
geregi TasvirEt veri kiimesinde yer alan biitiin kelimelerin vektdrel gosterimi kullanilan
Word2vec modelinde bulunmamaktadir. Bu sebeple bir kelime Word2vec modelinde
bulunamadigi zaman, bulunamayan kelime kokiine ayrildiktan sonra vektorel gosterimi
elde edilmektedir. Fakat kelimeleri koke ayiran uygulama her zaman en dogru sekilde
ayiramayabilmektedir.  Bu  gibi  durumlarda  kelimenin  vektorel — goOsterimi
bulunamamaktadir. Diger bir durum ise kelimenin koke ayrilmig hali dogru olsa dahi
Word2vec modelinde kok yer almayabilmektedir. Fakat bu iki durumun goriilmesi oldukca

kisithidir. Bu durumlarla karsilasildiginda ilgili kelime vektorii olarak 0 ayarlanmaktadir.

4.3. Model

Bu tez caligmasi kapsaminda 10 farkli model kullanilmistir. Bu modellerin bazilar1 hali
hazirda gelistirilmis ve literatliirdeki ¢alismalarda siklikla kullanilan modeller olmakla
birlikte baz1 modeller mevcut modeller iizerine yeni gelistirmeler yapilarak bu ¢alisma
kapsaminda olusturulmustur. Bazi modeller ise topluluk d6grenmesi teknigi altinda beraber

calistirilmastir.

4.3.1. Enjeksiyon modeli

Enjeksiyon modelinde evrisim sinir aginda 6zellik vektorii ¢ikarilmis goriintii ile kelime

gommeleri elde edilmis kelimelerin vektorleri birlestirilerek YSA’ya girer ve elde edilen
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sonu¢ tam bagl katmandan gegirilerek modelin ¢iktis1 elde edilir. Sekil 4.2°de enjeksiyon

modeli gosterilmektedir.

Gorintl vektdri

Birlegtirme

h 4

YSA

Sirall n kelime

¥

Kelime gdmmeleri

Sekil 4.2. Enjeksiyon modeli

4.3.2. Alternatif enjeksiyon modeli

h 4

Tam Badh katman

h J

Softmax

>

Olasiliksal
cikhilar

Alternatif enjeksiyon modeli daha oOnce gelistirilmemis bir modeldir ve bu caligma

kapsaminda enjeksiyon modelinin {izerine gelistirme yapilarak elde edilmistir. Bu

baglamda enjeksiyon modeline ek olarak ESA’nin ¢iktisi olarak bulunan goriintiilere ait

ozellik vektorii YSA’dan gegirilir. Elde edilen ¢ikti kelimeleri gdmmeleri ile birlestirilerek

olusturulan vektor YSA’ya girer. YSA’nin ¢iktist tam bagl katmandan gegirilerek modelin

ciktist elde edilir. Sekil 4.3’de alternatif enjeksiyon modeli gosterilmektedir.

Goruntd vekidri

Sirall n kelime

h 4

YSA

Birlestirme

YSA

h J

Tam Badl katman

h 4

Sekil 4.3. Alternatif enjeksiyon modeli

Kelime gommeleri

}

Softmax

Olasiliksal
cikhilar
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4.3.3. Birlestirme modeli
Birlestirme modelinde goriintiiler YSA’ya girdi olmaz, bunun yerine kelime gommeleri

YSA’ya girer ve YSA’nin ¢iktisi ile goriintiiye ait 6zellik vektorii birlestirilerek tam bagl

katmana iletilir ve modelin ¢iktis1 alinir. Sekil 4.4’de birlestirme modeli gdsterilmektedir.

Gorintu vektori

Tam bagh katman

}

Softmax

h 4

Birlegtirme

h 4

Sirali n kelime Kelime gémmeleri > YWSA

Clasihiksal
cikhilar

Sekil 4.4. Birlestirme modeli

4.3.4. Alternatif birlestirme modeli

Alternatif birlestirme modeli daha oOnce gelistirilmemis bir modeldir ve bu c¢alisma
kapsaminda birlestirme modelinin {izerine gelistirme yapilarak elde edilmistir. Bu
baglamda birlestirme modeline ek olarak hem kelime gommeleri hem de goriintiilere ait
ozellik vektorii ayri kanallarda YSA’dan gecirilir. Devaminda YSA’larin ¢iktilar
birlestirilerek tam bagli katmana iletilir ve modelin ¢iktis1 alinir. Sekil 4.5°de alternatif

birlestirme modeli gosterilmektedir.

Garlintd vektdr » YWSA
Birlegtirme »| Tam badl katman
Sirali n kelime »  Kelime gommeleri » WSA l
Softmax
Olasilksal
cikhilar

Sekil 4.5. Alternatif birlestirme modeli
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4.3.5. BirEn modeli

Birlestirme ve enjeksiyon modellerinin isimlerini bir araya getirerek isimlendirdigimiz
BirEn modeli de daha 6nce gelistirilmemis bir modeldir ve bu c¢alisma kapsaminda
birlestirme ve enjeksiyon modellerinin iizerine gelistirme yapilarak elde edilmistir. Bu
baglamda her iki modelin 6zellikleri bir araya getirilmistir. Modelde goriintiiye ait 6zellik
vektorii ile YSA’dan gecirilen kelime gommeleri birlestirilir ve devaminda YSA’ya
girerler. YSA’ nin ¢iktis1 tam bagl katmandan gegirilerek modelin ¢iktist elde edilir. Sekil
4.6°da BirEn modeli gosterilmektedir.

Gorunti vektard > YSA

Birlegtirme » YSA

h 4

Sirall n kelime Kelime gémmeleri » YSA

b J

Tam bagh katman

Softmax

i

Olasiliksal
cikhilar

Sekil 4.6. BirEn modeli

4.3.6. Lokal dikkat mekanizmasi1 modeli

Bolim 3.11.1°de anlatildigi gibi goriintiilerden elde edilen 6zellik vektorii ile kod
¢oziliclinlin bir dnceki durumundan hesaplanan yerlesim puanlart hesaplanir. Devaminda
yerlesim puanlarinin dikkat mekanizmasindaki agirliklar1 hesaplanir ve elde edilen deger
ile goriintiilerin 6zellik vektorii carpilarak igerik vektorii elde edilir. Elde edilen igerik
vektorii ile kelime goémmelerinin birlesimi YSA’ya girdi olur. YSA’nin ¢iktis1 tam bagh
katmandan gecirilerek modelin ¢iktis1 elde edilir. Sekil 4.7°de lokal dikkat mekanizmasi

modeli gosterilmektedir.
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Gaorintl vektord

Dikkat mekanizmas

Bir dnceki YSA qizli
durumu

¥

YSA

k4

Birlestirme

Y

Y

Sirali n kelime Kelime gommeleri

Tam bagh katman

h 4

Softmax

|

Olaziliksal
ciktilar

Sekil 4.7. Lokal dikkat mekanizmasi1 modeli

4.3.7. Global dikkat mekanizmasi1 modeli

Global dikkat mekanizmasinda lokal dikkat mekanizmasindan farkli olarak YSA dikkat
agirliklar iiretilmeden evvel calisir ve giincel gizli durum ile agirliklar hesaplanir. Bunun
yaninda gizli durum ile kodlayici ¢iktilarindan elde edilen yerlesim puani farkli yontemle

hesaplanabilir. Sekil 4.8’de global dikkat mekanizmas1 modeli gosterilmektedir.
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Sirall n kelime

h J

Kelime gémmeleri

YSA

h 4

Eirlegtirme

»| Dikkat mekanizmas

Gorlnta vektdri

Sekil 4.8. Global dikkat mekanizmas1 modeli

h J

Tam badh katman

Softmax

Olasihksal
cikhilar

4.3.8. Topluluk 1 modeli

Topluluk modeliyle farklt ESA mimarilerinin beraber kullanimi saglanmistir. Bu baglamda
2 farkli ESA’dan elde edilen Ozellik vektorii birlestirilmis ve ardindan kelime
gommeleriyle birlestirilerek tam bagli katmandan gegirilerek modelin ¢iktisi elde edilmistir.

Sekil 4.9°da Topluluk 1 modeli gosterilmektedir.

Goruntu vekton 2

h J

Garunta vektord » Birlestirme
Birlegtirme »  Tam badh katman
Sirall n kelime »  Kelime gdmmeleri » YSA l
Softmax
Olasihksal
ciktilar

Sekil 4.9. Topluluk 1 modeli
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4.3.9. Topluluk 2 modeli

Topluluk 2 modeliyle topluluk 1 modelinden farkli olarak 3 farklt ESA’dan elde edilen
ozellik vektorii birlestirilmistir. Devaminda elde edilen oOzellik vektorii ile kelime

gommeleri birlestirilmis ve tam bagli katmandan gecirilerek modelin ¢iktis1 elde edilmistir.

Sekil 4.10°da Topluluk 2 modeli gosterilmektedir.

Gorintd vektord 3
Gorlintd vektord 2

¥

Goruntu vekiord > Birlegtirme
Birlegtirme > Tam bagh katman
Sirali n kelime »  Kelime gdmmeleri » WSA l
Softmax
Olasiliksal
cikhilar

Sekil 4.10. Topluluk 2 modeli

4.3.10. Topluluk 3 modeli

Tez caligmasi dahilinde gelistirilen son model Topluluk 3 modelidir. Bu modelde 4.3.3
boliimiinde anlatilan birlestirme modeli ile ESA beraber kullanilmistir. Birlestirme
modelinin en son boliimiinde tam bagli katmanda 2. evrisim agindan ¢ikarilan goriintiilere
ait Ozellik vektori birlestirilmis ve tam bagl katmandan gecirilerek modelin ¢iktist elde

edilmistir. Sekil 4.11°de Topluluk 3 modeli gosterilmektedir.

Siral n kelime Gorinti vektdri
Birlegtirme » Tam bagh katman » Softmax
4
[
Kelime gdmmeleri > YSA Olasiliksal
cikhilar
Gorantd vektord 2

Sekil 4.11. Topluluk 3 modeli
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4.4. Degerlendirme

Modelin c¢iktilar1 aggdzlii arama (greedy search) veya 1smn arama (beam search)
algoritmalart kullanilarak tam bir ciimle haline getirilir ve ardindan degerlendirilir.
Modelin en son katmani olan softmax katmani ¢ikt1 olarak biitiin kelimelerin dogru kelime
olma ihtimallerinin degerlerini doner. A¢gdzlii aramada en yiiksek olasiliga sahip kelime
cikt1 olarak secilir ve bir sonraki kelimeyi tahmin etmek i¢in yeni girdiyi olusturur. Bu
siire¢ climle tamamlanana kadar tekrarlanir. A¢gozlii arama hizlidir fakat elde edilen sonug

en 1yi sonug olmayabilir [118].

Isin arama algoritmasinda ise ac¢gdzlii arama gibi en yiiksek olasiliga sahip kelime
secilmez, bunun yerine en yiiksek ihtimale sahip n adet kelime potansiyel cilimleyi
olusturan kelime olarak degerlendirilir ve hafizada tutulur. Bir sonraki asamada hafizadaki
n adet kelime ayr1 ayr1 yeni girdi olur ve her bir kelime i¢in model kosturulur. Sonug
olarak yine potansiyel n adet kelime her bir girdi i¢in elde edilir. Yani, ikinci asama
sonunda n*n adet 2 kelimeden olusan aday kelime dizisi elde edilmistir. Devaminda 2
kelimeden olusan dizilerin ayr1 ayr1 kiimiilatif olasilik degerleri hesaplanir ve en yiiksek
olasilik degerine sahip n tane kelime dizisi potansiyel olarak segilir. Bu islem ciimle

tamamlanincaya kadar devam eder. Sekil 4.12°de 151n aramasi 6rnegi gosterilmektedir.

t=1 adaylar t=2 adaylar t=3 adaylar

A A
VA
:

Sekil 4.12. Isin aramas1 [119]
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Elde edilen bagliklarin dogrulugunu olgmek i¢in BLEU skorlandirma yontemi
kullanilmistir. BLEU [43] Papineni ve digerleri tarafindan 2002 yilinda iki dil arasindaki
otomatik c¢eviricilerin performanslarini 6lgmek igin gelistirilmistir. BLEU algoritmast
tahmin edilen baslik ile gercek baslik arasindaki yakinligi hesaplar. Eger tahmin ile gercek
climle birebir ayn1 ise BLEU skoru 1 olurken, hi¢ benzerlik yoksa BLEU skoru 0 olur.
BLEU skoru ile degerlendirme yontemi son donemde sikc¢a tartisilmaktadir ve yeni
arayislar vardir fakat mevcut calismalarin ekseriyeti degerlendirmesini BLEU skoru ile
yapmistir. Bu baglamda anlamli bir karsilastirma i¢in BLEU skorlandirma yontemi ile
ciktilar1 degerlendirmek tercih edilmistir. Bunun yaninda BLEU algoritmasi, hizh
hesaplama yetenegi ve dilden bagimsiz c¢alisabilmesi nedeniyle de tercih edilmistir. BLEU
algoritmas1 skorlandirmay1 aday baglik ile referans basligin n-gramlarimi sayarak

yapmaktadir.
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5. ARASTIRMA BULGULARI

5.1. Se¢ilen Teknolojiler ve Test Ortam

Derin o6grenme uygulamalarinin  gelisimiyle birlikte modellerin olusturulmas1  ve
kosturulmasini saglayan birgok farkli ara¢ ve teknik gelistirilmistir. Gelistirilen teknolojiler
arasindan bu tez calismasinda kullanilan arag, yap1 ve kiitiiphaneler hakkinda temel bilgi

verilecektir.

5.1.1. Python

Kodlama kolaylig1 ve yazilan kodun anlasilabilirligi bakimindan diger dillere goére daha
kolay olan Python programlama dili se¢ciminin temel motivasyonu, makine dgrenmesi ve
derin 6grenme alanlarinda olduk¢a yaygin kullanilan dil olmasindandir. Yaygin kullanim
beraberinde daha ¢ok gelistirilen yapilar ve kiitiiphaneler getirmektedir. Bununla birlikte
yaygin kullanimdan kaynakli olarak sorun yasandiginda ¢oziim bulmak adina topluluk

destegi oldukea yiiksek seviyededir.

5.1.2. Tensorflow

Tensorflow, Google arastirmacilar tarafindan tasarlanmis, agik kaynak kodlu bir makine
ogrenmesi platformudur [58]. Derin 6grenme modellerinin tasariminda kolaylik saglayan
Tensorflow’un se¢iminin temel motivasyonu Keras kiitliphanesi ile beraber calisabilir

olmasidir.

5.1.3. Keras

Python dilinde yazilmis bir derin 6grenme kiitiiphanesi olan Keras [57], sundugu iist seviye
fonksiyonlar ve efektif kullanimi ile tercih edilmistir. Bunun yaninda derin 6grenme
alaninda son donemde gelistirilmis mimarileri ve yaklagimlart hizli bir sekilde biinyesine
katmas1 ve bu yaklasimlar1 kolaylikla kullanma olanagi saglamasi bakimindan da Keras
kiitiiphanesi tercih sebebi olmustur. Bununla birlikte Keras toplulugunun oldukga aktif

olmas1 sebebiyle karsilasilan sorunlara hizla yanit alinabilmektedir. Ornegin tez galismasi
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kapsaminda karsilastigim ve ¢Oziimiinii bulamadigim Keras ile ilgili problemleri
Stackoverflow isimli gelistirici platformunda [120] sordugumda, oldukga kisa siirelerde
yanitlandigr gozlemlenmistir. Keras kiitiiphanesinin yaninda gelen bu gibi 6zellikler de

Keras’in se¢iminde etkili olmustur.

5.1.4. Test ortami

Python dilinde, Keras kiitiiphanesi kullanilarak hazirlanan modellerin egitimi ve testi, 16
GB RAM ve nVidia GTX 1060 ekran kartinin oldugu bir sistemde tamamlanmistir ve
GPU’nun giiciinden faydalanilmstr.

5.2. Kullanilan Hiper Parametreler

Modellerin egitimi sirasinda kullanilan hiper parametreler Cizelge 5.1'de sunulmustur.
Ogrenme hiz1 ve mini grup boyutu ilk 10 turda ilk degerleri, ikinci 10 turda ise ikinci
degerleri almislardir. Kelime gémmelerinin boyutu ise kullanilan Word2vec modelinden

elde edilen kelime gobmmelerinin ka¢ boyutlu olarak temsil edilecegini ifade etmektedir.

Cizelge 5.1. Model egitimi sirasinda kullanilan hiper parametreler

Parametre Deger
Ogrenme hizi 0.001, 0.0001
Mini grup boyutu 64, 128
Tur say1s1 10,10
Noron sayist 256
Optimizasyon algoritmasi Adam
Kelime gdmmelerinin boyutu 400
Seyreltme orant 0.5
Aktivasyon fonksiyonu ReLU
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Hiper parametreler belirlenirken hiper parametre arama yontemlerinden sezgisel arama ve
1zgara aramasi beraber kullanilmistir. Sezgisel arama, daha onceden benzer problemlerde
kullanilan hiper parametrelerden ilham alarak bu hiper parametrelerin mevcut probleme
dair 6ngoriilere gore uyarlanip uygulanmasidir. Izgara aramasi (grid search) ise belirli
araliklar konularak hiper parametrenin aday degerleri ile modelin egitilmesidir. Ornegin
sOzciik hazinesi olusturmak i¢in kullandigimiz kelime sayisi esik degeri igin [0,10]
araliginda, 2 birim kaydirarak 0,2,4,6,8,10 kelime esik degerleri i¢in sozciik hazineleri

olusturulmus ve model egitilmistir.

Gorintiilerin modele rastgele sira ile girmesi ve sirali girmesi arasinda skorlarda farklilik
oldugu gozlemlendigi i¢in modellerin egitiminde gorintiiler rastgele sira ile girdi
olmuslardir. Bunun yaninda onceki boliimde bahsedildigi gibi kelimeleri koklerine
aywrarak ortak koklere sahip kelimeler tizerinden kelimenin veri kiimesinde ka¢ kere
gectigini belirlemek ile hi¢ koklere ayirmadan ka¢ kere gectigini belirlemek arasinda
skorlarda farklilik oldugu gdzlemlendigi i¢in modellerin egitimi her iki sekilde de
gerceklestirilmistir. Son olarak yine dnceki boliimde bahsedildigi gibi kelimelerin vektorel
gosterimleri bulunamadiginda kelimeleri koklerine ayirarak vektorel gdsterimlerini
cikarmak ile koklere ayirmadan sadece vektdrel gosterimleri olan kelimelerle ¢alismak
arasinda skorlarda farklilik oldugu gozlemlendigi i¢in modellerin egitimi her iki sekilde de

gerceklestirilmistir.

5.3. Sonuglar

Birlestirme modeli ile elde edilen BLEU skorlar1 Cizelge 5.2°da gosterilmektedir. Cizelge
5.2, 5.3, 5.4, 5.5°de kdke ayirma boliimiinde 1 sayist hi¢ bir sekilde kdke ayirma islemi
uygulanmadigini, 2 sayisi kelime gommeleri bulunamadiginda kdke ayirma isleminin
uygulandigini, 3 sayisi kelimenin orjinal halinin kelime gommesi oldugu halde, sézciik
hazinesinde esik degerin altinda yer aldigini fakat kelimenin kdkiinden tiireyen kelimelerin
toplam sayisinin esik degerin istiinde yer aldigi i¢in kelimenin sdzciik hazinesine dahil
edildigini, 4 sayisi ise 3’de yapilan islemin kelime kokii kullanilarak yapildigini ifade

etmektedir.
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Cizelge 5.2. Birlestirme modeli ile elde edilen sonuglar

ESA YSA Arama Koke ayirma | BLUE-1 skoru
Inception v3 UKSB acgozli 1 0.360
Inception v3 UKSB acgozli 2 0.376
Inception v3 UKSB acgozli 3 0.362
Inception v3 UKSB acgozli 4 0.375
Inception v3 UKSB 151N 2 0.383
Inception v3 KYB 151N 2 0.394
Inception v3 YUKSB acgozli 2 0.365

VGG16 UKSB acgozli 2 0.344
VGG19 UKSB acgozli 2 0.347
MobileNet UKSB acgozli 2 0.355
ResNet UKSB acgozli 2 0.365
ResNet v2 UKSB acgozli 2 0.345
EfficientNet UKSB acgozli 2 0.287
IncResNetv2 UKSB acgozli 2 0.374
Xception UKSB acgozli 2 0.379

Elde edilen sonuglar incelendiginde ESA mimarileri arasinda Inception modiilii kullanan
mimarilerin digerlerine gore daha iyi sonuclar verdigi gdzlemlenmistir. Bunun yaninda
YSA’da KYB’nin en iyi sonuglar verdigi, ardindan UKSB’nin geldigi ve iki yonli
UKSB’nin en son sirada yer aldigi gozlemlenmistir. Kelimeyi koklerine ayirarak modeli
egitmenin ise ufakta olsa bir etkisi olmakla birlikte beklenen seviyede bir artis olmamustir.
Son olarak arama yonteminde 151n aramasinin a¢gdzlii aramaya gore daha iyi sonuglar

verdigi gozlemlenmistir. Fakat burada da beklenen sonuglar 15in aramasinin ¢ok daha iyi

sonuclara sahip olacagi yoniindeydi.
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Alternatif birlestirme, enjeksiyon, alternatif enjeksiyon ve BirEn modelleri ile elde edilen

BLEU skorlar1 Cizelge 5.3’de gosterilmektedir.

Cizelge 5.3. Alternatif birlestirme, enjeksiyon, alternatif enjeksiyon ve BirEn modelleri ile

elde edilen BLEU skorlart

Model ESA YSA Arama Kok BLUE-1
kullanimi1 skoru
Alternatif Inception v3 UKSB Acgozli 2 0.374
birlestirme
Alternatif Xception KYB Acgozli 2 0.372
birlestirme
Alternatif VGGI19 I[YUKSB Aggozlii 3 0.355
birlestirme
Alternatif IncResNetv2 KYB Isin 4 0.378
birlestirme
Enjeksiyon | Inception v3 UKSB Acgozli 1 0.346
Enjeksiyon | Inception v3 UKSB Acggozli 2 0.355
Enjeksiyon ResNet IYUKSB Acggozli 1 0.338
Enjeksiyon MobileNet KYB Isin 2 0.256
Alternatif Inception v3 UKSB Acggozli 2 0.348
enjeksiyon
Alternatif Xception KYB Acgozli 1 0.357
enjeksiyon
Alternatif IncResNetv2 | IYUKSB Acgozli 3 0.335
enjeksiyon
Alternatif ResNet v2 UKSB Isin 4 0.338
enjeksiyon
BirEn Inception v3 UKSB Acgozli 2 0.366
BirEn VGGI19 IYUKSB Aggozlii 1 0.349
BirEn ResNet IYUKSB Isin 3 0.36

Yapilan c¢alismalar sonucunda enjeksiyon modeli ve tiirevi modellerin genel olarak
birlestirme modeli ve tiirevi modellere gore daha az basarili oldugu goézlemlenmistir.

Modellerin kiyaslanabilmesi adina biitiin modellerde bir kere ESA olarak inception v3,
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UKSB, ag¢gozlii arama ve koke ayirma olarak 2. segenek secilerek modeller egitilmistir.
Buradan ¢ikan sonuglara gore birlestirme modeli de dahil edildiginde en basarili model
birlestirme modeli, ardindan alternatif birlestirme, BirEn, alternatif enjeksiyon ve

enjeksiyon modelleri gelmistir.

Sekil 5.1°de veri kiimesindeki goriintiiler ve elde edilen agiklamalar gosterilmektedir. Elde
edilen agiklamalar incelendiginde basarisiz agiklamalarin dahi climle yapist baglaminda ve
aciklamalarin kelime sayis1 baglaminda basarisiz olmadigi sdylenebilir. Bunun yaninda
yine basarisiz c¢iktilar dahi mantiksiz sayilabilecek tarzda degillerdir. Buradan
cikarilabilecek sonu¢ veri kiimesinin kiiciikliigli sebebiyle modellerin yeterince

egitilememistir.
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iki kopek karlar iizerinde kafasina koruyucu spor salonunda basketbol
oynuyor kask giymis bir

ok

oynayan gengler

o

kaya tirmanisi yapan bir sokakta dans eden  iki kdpek ¢imler iizerinde

adam afrika asilli cocuklar kosuyor

beyaz tigortlii bir adam bir i adam ve bir kadin kaykay ile artistik

kayanin 6niinde duruyor sokakta yiiriiyor hareketler yapan bir geng

Sekil 5.1. TasvirEt veri kiimesi goriintiilerinden olusturulan agiklamalar (list satir basarili
ciktilari, orta satir orta seviye c¢iktilari, alt satir ise basarisiz ¢iktilar
gostermektedir)

Dikkat mekanizmasi kullanilarak gelistirilen modeller elde edilen sonuglar Cizelge 5.4°de

gosterilmektedir.
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Cizelge 5.4. Dikkat mekanizmasi kullanilarak gelistirilen modeller elde edilen sonuglar

Model ESA YSA Arama Kok BLUE-1

kullanimi skoru

Lokal dikkat | Inception v3 UKSB Acgozli 2 0.410

mekanizmasi

Lokal dikkat VGG16 KYB Acggozli 1 0.383

mekanizmasi

Lokal dikkat ResNet IYUKSB Isin 3 0.394

mekanizmasi

Global dikkat | Inception v3 UKSB Acgozli 2 0.407

mekanizmasi

Global dikkat | Inception v3 KYB Isin 2 0.424

mekanizmasi

Global dikkat VGG19 [YUKSB Aggozlii 1 0.372

mekanizmasi

skorlar1 elde etmistir. Ayn1 zamanda bu skorlar tiim zamanlarda goriintiilere baslik atama

alaninda Tiirk¢e caligmalar arasindaki en yiiksek skorlar olmustur. Buradan dikkat

5.5’de gosterilmektedir.

v3 mimarisi kullanilarak ¢ikarilan goriintii 6zellik vektori ile elde edilmistir.

Biitiin modeller arasinda dikkat mekanizmas1 kullanarak gelistirilen modeller en yiiksek

mekanizmasinin goriintiilere baslik atama problemi ile uyumlu oldugu ¢ikarimi yapilabilir.

Bunun yaninda diger modellerdeki sonuglara paralel olarak en basarili sonuglar Inception

Topluluk 6grenmesi kullanilarak gelistirilen modeller ile elde edilen sonuclar Cizelge
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Cizelge 5.5. Topluluk 6grenmesi kullanilarak gelistirilen modeller ile elde edilen sonuglar

Model ESA YSA Arama Kok BLUE-1

kullanimi skoru
Topluluk 1 Inception v3, resNet UKSB | Acgozli 2 0.372
Topluluk 1 | IncResNetv2, Xception | UKSB Isin 4 0.401
Topluluk 1 EfficientNet, Inception | IYUK | Acgozlii 2 0.369

v3, SB
Topluluk 2 Inception v3, resNet UKSB | Acgozli 2 0.360
Topluluk 2 Xception, resNet KYB | Acgozli 1 0.356
Topluluk 3 | Inception v3, Xception, | UKSB | Acgdzli 2 0.395
resNet
Topluluk 3 | EffcientNet, IncResNetv2, | KYB Isin 1 0.364
mobileNet

Topluluk 6grenmesi kullanilarak egitilen modellerden elde edilen skorlar dikkat
mekanizmasi kullanarak egitilen modeller ile elde edilen skorlar kadar yiiksek elde olmasa
da Inception modiilii kullanilarak elde edilen ESA mimarilerinin diger mimarilere gore

daha yiiksek sonug verdigi gézlemlenmistir.

Tez calismasi dahilinde elde edilen en iyi sonuglar ve goriintiilere baslik atama konusunda

Tiirkge dilindeki diger calismalar Cizelge 5.6’da mevcuttur.
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Cizelge 5.6. Karsilastirmali sonuglar

Calisma Kullanilan Veri Kiimesi | BLUE-1 skoru
TasvirEt (Yontem 2) [39] TasvirEt 0.260
Oto. Terciime (M3) [40] MS-COCO 0.342
Oto. Terciime (F3) [40] Flickr30K 0.335
Yilmaz [121] MS-COCO 0.288
Altsozceiik (Yontem 1) [47] MS-COCO 0.293
Altsozciik (Yontem 2) [47] Flickr30K 0.308
Inception v3+UKSB+ 1s1n [5] TasvirEt 0.400
Topluluk 1 (IncResNetv2+ TasvirEt 0.401
Xception, UKSB, 151n aramast)
Global dikkat mek. (Inception v3, TasvirEt 0.424
KYB, 1s1n aramasi)
Lokal dikkat mek. (Inception v3, TasvirEt 0.410
KYB, a¢gozlii arama)

Bu caligmada bir onceki ¢alismamizda [5] elde edilen 0.394’lilk BLUE-1 skoruna gore
daha iyi bir sonug elde edilmistir. Literatiirdeki Tiirk¢e dilinde goriintiilere baslik atama
caligmalar1 ile karsilastirma yapildiginda bizim ¢alismamizin sahip oldugu handikaplara
ragmen elde edilen skorlarin biiyiik bir cogunlugunun literatiirdeki ¢alismalardaki
skorlardan daha yiiksek oldugu goézlemlenmistir. Calismamizin en biiyiik handikap1 veri
kiimesinin boyutunun kiiclikliigiidiir. Bu sebeple sadece 6000 goriinti ile egitim
tamamlanirken diger caligmalarda egitim asamasinda 30.000 veya 80.000 goriintii
kullanilmigtir. Bunun yaninda TasvirEt veri kiimesinin olusturulmasinda kitle kaynak
yontemi kullanildigr igin veri kiimesindeki tanimlamalar belirli bir desene sahip degildir.
Fakat diger c¢alismalarda veri kiimesi Google Translate API kullanilarak

Tiirkcelestirilmistir. Yani veri kiimesi onceden egitilmis bir agin ¢iktis1 oldugu i¢in dogal
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degildir. Bizim c¢alismamizda bahsedilen handikaplar1 agsmak adina MS-COCO ve
Flick30K veri kiimeleri Translate API ile Tiirkgeye cevirerek kullanilmamistir. Bunun

temel sebebi dnceden egitilmis bir agin ¢iktist Tiirk¢e veri kiimesi olarak nitelendirilemez.
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6. SONUC VE ONERILER

Evrisimli ve yinelemeli sinir aglar1 kullanarak goriintiilere baglik atama caligsmalar1 yeni
gelisen bir alan oldugu halde derin 6grenmenin dominasyonu sayesinde gelistirilen
teknikler ve bu alana yakin alanlardaki ¢alismalarda kullanilan tekniklerin uyarlanmasi
sayesinde basarim oranlar1 hizla artmistir. Fakat 2021°in ilk aylari itibariyle bu alandaki en
olgun déneme girildigini sdylemek i¢in halen erken olabilir. Muhtemelen gelecek donemde
yapilacak calismalarda daha iyi sonuglar elde edilebilecektir. Ozellikle dikkat mekanizmasi
kullanarak gelistirilen ¢oOziimlerin goriintiilere baglik atanmasi problemine uyumu
diisiiniildiigiinde, dikkat mekanizmasinin gelisimi ile birlikte bu alanda daha iyi sonuglar

alinabilecegi sdylenebilir.

Cermen dil ailesindeki dillerde goriintiilere baslik olusturma alaninda bir¢ok ¢alisma vardir
ve bu c¢alismalarda belirli bir olgunluk seviyesine ulasilmistir. Fakat Tiirk¢e gibi sondan
eklemeli dillerde hem diger dillerdeki kadar c¢alisma yapilmamistir hem de yapilan
caligmalarda diger dillerdeki seviyede bir basar1 gozlemlenmemistir. Yapilan tez
calismasimin temel motivasyonu da goriintiilere baslik atanmasi konusunda kendi ana
dilimizde, hali hazirda gelistirilmis modelleri ve bu tez ¢aligmasi kapsaminda gelistirilmis
modelleri kullanarak bir ¢alisma yapmak olmustur. Calisma kapsaminda ESA ve YSA,
kodlayici-kod ¢6ziicii mimarisini kullanan modeller ve dikkat mekanizmasi kullanarak
kurulan modeller i¢inde kullanilmistir. Gelistirilen modeller, Tiirk¢e veri kiimesi lizerinde
Tiirkgeye 6zgili On isleme ve doniisiim yapildiktan sonra egitilmis ve ¢ikarilan sonuglar
acgozIlii arama ve 151 aramasi yoluyla ciimle haline getirilmistir. Modelin basaris1t BLEU

skor teknigi ile dl¢tilmiistiir.

Elde edilen sonuglar literatiirdeki Tiirkge goriintiilere baslik atamasi ¢alismalarindan daha
iyl sonuglar vermis olsa da diger dillere nazaran daha diisiik sonuglar elde edilmistir.
Bunun ilk sebebi kullanilan veri kiimesindeki tanim sayisinin az olmasindandir. Diger
dillerde dahi egitim icin 100.000’lerle ifade edilen sayilarda tanimlamalar kullanilirken
sondan eklemeli yapida olan Tiirk¢e dilinde diger dillere nazaran ¢ok daha biiyiik boyutlu
bir veri kiimesi ihtiyact vardir. Bunun yaninda daha 6nemli bir sebep ise mevcut
modellerin tasarimi genel olarak Cermen dil ailesi ig¢indeki dillere uygundur. Bu sebeple,

bu diller {lizerinde en iyi sonuglar1 veren modeller ile dahi sondan eklemeli yapida olan
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Tiirkge dilinde Ingilizce dilindeki gibi bir basar1 elde edilmemektedir. Bunu yenmek icin
ekleri atarak sadece kokler ile calisma yapildiginda da elde edilen sonuglar da tatmin edici

olmamustir.

Buradan cikarilacak sonu¢ ve gelecek caligmalarda yapilmasi gereken, Tiirkgenin sondan
eklemeli yapisina uygun olarak metinlerin bigim bilimsel ve s6z dizimsel ¢oziimlemelerini
matematiksel bir hale getirip, ¢ikarilan bigim bilimsel ve s6z dizimsel ¢dziimlemelerin
girdi olabilecegi bir model gelistirerek Tiirkce dilinde daha yiiksek basarim oranlarina

ulasmaktir.
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