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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

GORSEL SORU CEVAPLAMA PROBLEMINDE BAGLAMSAL VEKTORLERIN
PERFORMANS ANALIZI

Ozlem HAKDAGLI

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Damsman: Dog. Dr. Metin BILGIN

Gorsel soru cevaplama (GSC) calismalari, gorsel imgeleri anlamlandirmanin yaninda
tutarlilik saglamayi hedeflemektedir. GSC problemi, goérsel bir imge ile bu imgeye
sorulan soru arasindaki baglantiy1 ele almaktadir. Ele alinan baglantinin yorumlanmasi
ve ¢oziimlenmesi, sorulan soruya beklenen cevabin gorsel igerisinden elde edilmesini
saglar. Coziimleme islemini gerceklestirmek icin gorsel imgelerin matematiksel
diizlemde temsil edilmesi gereklidir. Bu temsiller vektor olarak adlandirilir.

Gorsel vektorlerin elde edinimi asamasinda, bu ¢alismada ImageNet verisi ile egitilmis
olan Xception ve Inception-Resnet-V2 modelleri kullanilmistir. Modeller derin
konvoliisyonel aglara ve tekrarlayan katman yapisi sayesinden gorsel veriden yliksek
dogruluk ile vektor temsili elde edilmektedir. Gorsel vektor temsili, GSC problemi i¢in
yeterli degildir. Gorsele sorulan sorunun matematiksel diizlemde temsili gerekmektedir.
Metinsel verilerin temsili diger adi ile kelime gommeleri, 6n egitimli modeller olan
Word2Vec, Kelime Temsili igin Global Vektorler (Global Vectors for Word
Representation, GloVe) ve FastText yontemleri ile anlamsal baglamdan bagimsiz sekilde
elde edilmektedir. Transformatorlerden Cift Yonli Kodlayici Temsilleri (Bi-directional
Encoder Representations from Transformers, BERT), insa edilmis oldugu ¢ok basl ilgi
yapist ile kelimelerin arasindaki alt baglami 6grenmekte ve temsil etmektedir. Bu ¢alisma
ile sorulan sorunun anlamsal biitiinligiinii giiclendirmek i¢in BERT baglamsal vektorleri
uyarlanmigtir. Calismanin sonuglart degerlendirildiginde BERT yontemi; Word2Vec,
GloVe ve FastText yontemlerinden daha yiiksek dogruluk oranlarma ulastigi goriildii.
Boylelikle, literatiire yeni girmis olan BERT baglamsal vektorleri yonteminin GSC
problemindeki basaris1 gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Gérsel Soru Cevaplama, Derin Ogrenme, Dogal Dil isleme, Kelime
Gommeleri, Baglamsal Kelime Vektorleri

2022, viii + 60 sayfa.
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PERFORMANCE ANALYSIS OF CONTEXTUAL VECTORS IN VISUAL QUESTION
ANSWERING PROBLEM

Ozlem HAKDAGLI
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Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Metin BILGIN

Visual question answering (VQA) studies aim to provide consistency as well as to make
sense of visual images. The VQA problem deals with the connection between a visual
image and the question asked to that image. The interpretation and analysis of the
discussed link ensures that the expected answer to the question asked is obtained from
within the picture. In order to perform the analysis process, it is necessary to represent
the visual images on the mathematical plane. These representations are called vectors.

In the acquisition phase of visual vectors, Xception and Inception-Resnet-VV2 models
which are trained with ImageNet data were used. The models obtain vector representation
from visual data with high accuracy due to deep convolutional networks and residual
layer structure. Visual vector representation is not sufficient for the VQA problem. The
mathematical representation of the question asked to the image is required.
Representation of textual data, also known as word embeddings, can be obtained
independently of the semantic context with the pre-trained models Word2Vec, Global
Vectors for Word Representation (GloVe) and FastText, Bi-directional Encoder
Representations from Transformers (BERT)learns and represents the sub-context
between words with the multi-headed attention structure it is built on. BERT contextual
vectors were adapted to strengthen the semantic integrity of the question asked in this
study. When the results of the study were evaluated, it was seen that the BERT method
achieved higher accuracy rates than the Word2Vec, GloVe and FastText methods. Thus,
the success of the BERT contextual vectors method, which has just entered the literature,
in the GSC problem has been demonstrated.

Key words: Visual Question Answering, Deep Learning, Natural Language Processing,
Word Embedding, Contextual Word Vectors

2022, viii + 60 pages.
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1. GIRIS

Gliniimiiz diinyasinda teknoloji katlanan bir hizda gelismekte ve ilerlemektedir. Gerek
Ozgiir yazilim gerekse 6zel girisimlerin teknolojiye gergeklestirdigi katkilar daha da hizli
ilerleme olanag1 sunmaktadir. Teknolojiye erisebilen insan sayist ile teknolojinin gelisim
hiz1 dogru bir orantiya sahiptir. Bu orant1 ayn1 sekilde teknolojiye erisen insan sayist ile
olusturduklar1 verilerin katlanarak artmasida gozlemlenmektedir. Gelismeler g6z Oniine
alindiginda veri depolama sistemleri ve veri ambarlarinda elde edilen giincel basarilar,
veri depolama ve dizinleme sorununu ortadan kaldirmistir. Alan ve baglanti sinirlamalart
olmadan giinliik olarak olusturulan veriler, bireyin mahremiyetini koruma kurallar
gercevesinde depolanmaktadir. Depolanmis olan ham goérsel ve metinsel veriler gerek
kamusal gerekse 6zel kar amaci giitmeyen olusumlar igin biiyiik bir 6nem tagimaktadir.
Ham verilerin uygun yontemler ile islendigi siirecler sonucunda ortaya ¢ikan sonuglar

birgok problem i¢in ¢dziim kaynagi olmaktadir.

Insanlar; gérme, duyma, hissetme gibi aktiviteleri ayn1 anda yapabiliyor ve ayni anda
birgok farkli reflektorden gelen uyarilari isleyebilme yetenekleri bulunmaktadir. Bunlara
bagli olarak ¢esitli karmasik sorulara cevaplar liretebiliyorlar. Yapay zeka, insan beynini
taklit ettigi bilindigine gore, makinelerinde bunlar1 yapabilmesi saglanabilir prensibinden
yola ¢ikarak Gorsel Soru Cevaplama (GSC) problemi ortaya ¢ikmistir. Son yillarda bu
konu iizerinde bir¢ok arastirma yapilmaktadir. Akademik arastirma problemi olarak
ortaya ¢ikan bu problem, kalite denetleme béliimiinde tiriiniin kontrol edilmesine ¢6ziim
olarak kullanilabilir. Bu ¢aligma kapsaminda, gorsel ve metinsel verileri ele alan
caligmalarin kesisim noktasi olan GSC problemini ele almistir. GSC problemine Sekil

1.1°de ornek verilmistir.

0 100 200 300 400

Soru: Yakinlarda orman var mi?
Cevap: evet

Sekil 1.1. Gorsel Soru Cevaplama problemine 6rnek



GSC c¢alismalari, teorik olarak diiz bir akis fikri olmasina ragmen oldukg¢a karmasik ve
coklu modellerin bir arada kullanildig: siirecin ortak paydada birlesmesi gerektirmektedir.
GSC, bir gorseldeki imgelerin bir soru ile iligkilendirilip, hedeflenen cevabin ortak
yontem ile elde edildigi problemdir. Gergeklestirilen tez ¢alismasinda GSC
problemindeki metin temsillerinin kalitesini ele almaktadir. Geleneksel ¢oziimler, GSC
probleminde Kelime Temsili i¢cin Global Vektorler (Global Vectors for Word
Representation, GloVe) (Pennington , Socher , & Manning, 2014) kelime temsillerini
temel alarak ¢ozmiistiir. Ancak 2017 yilinda sunulan yeni bir ilgi mekanizmasi (Vaswani
, et al., 2017) sayesinde kelime vektorlerinin baglamsal biitiinliigiiniin en iyi sekilde
yansitilmasinin 6nii agilmistir. Bu gelisme ayn1 donemde Google beyin takiminin yeni bir
dil modeli olan Transformatorlerden Cift Yonlii Kodlayici Temsilleri (Bi-directional
Encoder Representations from Transformers, BERT) (Devlin , Chang , Lee , &

Toutanova, 2019) yaklasimini ortaya ¢ikarmistir.

Onciil galismalar gostermistir ki GSC alanindaki en biiyiik sikintilardan biri modellerin
egitildigi veri seti eksikligi olmustur. Bu baglamda ilk olarak Gerg¢ek Diinya Goriintiileri
Uzerinde Soru Cevaplama Igin Veri Seti (DAtaset for QUestion Answering on Real-
world images, DAQUAR) (Malinowski & Fritz, 2014) sunulmustur. Veri seti igerisindeki
taraf sorunu ve dengesizlik fark edilmis ve DAQUAR-uzlasma adi verilen yeni bir veri
seti tiiretilmistir. Onciil veri setleri soru, cevap ve gorsel arasimdaki iliski bakimimdan
oldukca dengesiz bir yapidadir. Bu durum elde edilen sonuglardan, modellerin davranis
bi¢imine kadar bir etki alanina sahiptir. Yash Goyal ve ekibi VQA-1 veri setini neredeyse
yeniden insa ederek set igindeki dengesizligi ortadan kaldirip, taraf sorununa ¢oziim
sunmustur. Sunulan veri seti, gelismeler neticesinde VQA-2 olarak adlandirilmistir
(Goyal , Khot , Summers-Stay, Batra , & Parikh, 2017). Devam eden ¢alismalarda model
ve veri seti 6zelinden ¢ikilarak, 6grenme modellerinin performansi ve hangi durumlarda
en yiiksek sonuca ulastiklart ele alinmigtir. 3 000 grafik islemci saati esdegerindeki
calisma ve kapsamli model-vektor arastirmalari sonucunda elde edilen en yiiksek hiper
parametreler sunulmustur (Teney , Anderson , He , & Hengel, 2018). Yapilan hiper

parametre ve mimari 6zelindeki kesifsel ¢alisma, halen giincelligini korumakta ve bir¢ok



¢Oziimiin temelini olusturmaktadir. GSC ¢alismalarinin dikkat ¢ekmesi ve incelikle ele

alinmasi yan alanlarida olusturmustur.

Incelenen ¢alismalarda gozlemlendigi iizere yaklasimlari iki ana baslik altinda toplamak
miimkiindiir. ilk olarak, calismalarin biiyiik cogunlugu gérsel bilgi ¢ikarimi ve bilgi
cikarimi esnasinda ilgi metotlarina agirlik vermistir. Standart konvoliisyonel aglarla
baslayan siireg, gelisen modeller ile ilgi mekanizmalar1 ve ardindan ¢ift yonlii ilgi tabanh
yaklasimlara evrilmistir. Ikinci baslik ise yeni bir problem ve bu probleme ait veri seti
sunulmasi olarak ele alinabilir. Bunlar soyut sahnelerde GSC ya da dokiiman gorselleri
iizerinde GSC ¢alismalar1 6rnek olarak verilebilir. Ugiincii bir sinif olarak ele alinmasada
Damien Teney’in ¢aligmasi (Teney , Anderson , He , & Hengel, 2018) kesifsel analiz

bulgularini sunmustur ve kendisinden sonraki bir¢ok ¢aligma i¢cin mihenk tasi olmustur.

incelemeler sonucunda, literatiirdeki metinsel verilerin kesifsel analizi eksikligi dikkat
cekmistir. Gergeklestirilen ¢aligmalarin biiylik cogunlugunda, 6n egitimli kelime vektorii
olan GloVe (Pennington , Socher , & Manning, 2014) kullanilmistir. On egitimli kelime
vektorleri biiyiik bir kelime kiilliyat1 igerisinde, kelimelerin birbiri ile olan komsuluk
iliskilerine gore elde edilmektedir. Bu sayede, her bir kelime i¢in yogun olarak
adlandirilan vektorel bir temsil iretilmektedir. Ancak 2017 yilinda Vaswani’nin
(Vaswani, et al., 2017) sunmus oldugu ilgi mekanizmast, kelime temsilleri alaninda yeni
bir ¢ag agmustir. Yeni ilgi modeli, Google beyin takiminin gergeklestirdigi calisma
sonucu ile yeni bir dil modeli olan BERT’in ortaya ¢ikmasini saglamistir. BERT (Devlin
, Chang , Lee , & Toutanova, 2019) 6n egitimli kelime vektorlerinden farkli olarak her
bir kelimenin diger kelimeler ile olan iligkisini tek tek ele alarak ciimle igerisindeki

anlamsal baglami en iyi sekilde sunabilmektedir.

Bu tez caligmasi, GSC problemini geleneksel kelime vektorleri ve baglamsal kelime
vektorlerinin performans degerlendirmesi yapilmistir. Yapilan tez ¢aligmasindan GSC
probleminin ele alinmasinda, metinsel vektorlerin degerlendirilmesi eksikligine dikkat
cekilmistir. Calismanin ilk asamasinda geleneksel olarak kullanilan Goérsel Geometri
Grubu (Visual Geometry Group, VGG) mimarisinin disina ¢ikilarak artik bloklar ve
konvoliisyonel ilgi mekanizmanlarina dayanan vektorler Xception (Chollet, 2017) ve

Inception-Resnet-VV2 (Szegedy , loffe , Vanhoucke , & Alemi, 2017) modelleri ele



almmustir. Ikinci asamada ise 6n egitimli kelime vektorleri olan Word2Vec (Mikolov ,
Chen , Corrado , & Dean, 2013), GloVe (Pennington , Socher , & Manning, 2014) ve
FastText (Bojanowski , Grave , Joulin , & Mikolov, 2017) kelime vektorleri ile her bir
model egitilmistir. EIde edilen sonuglarin gorsel 6zelliklerden bagimsizligini1 gostermek
icin Xception (Chollet, 2017) ve Inception-Resnet-V2 (Szegedy , loffe , Vanhoucke , &
Alemi, 2017) modellerini resimlerden 6zellik ¢ikarimi igin kullanilmistir. Sonra ayni
diizen tekrar edilerek BERT mimarisine dayanan kelime vektorlii GSC modelleri elde
edilmistir. Modeller VQA-2 veri seti lizerinde egitilmistir. Veri seti birlestirilerek
literatlirde kabul gérmiis olan 80 — 10 — 10 oranlarin boliinerek egitime alinmistir. Elde

edilen sonugclar grafik ve ¢izelgeler halinde sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde, tez alaninda daha 6nce yapilmis ve literatiirde yer edinmis ¢alismalar ele
alimmustir. Her bir ¢alismanin anlatilis ve ele alinis siras1 kronolojik sira baz alinarak

yapilmuistir.

Malinowski, onceki ¢aligsmalara nazaran bu ¢alismada gorsel ve dilbilimsel 6zelliklerin
beraber kullanildig1 bir yaklasimi benimsemektedir. Yaklagimlarina gore her modalite
yorumlanmali ve ortak bir sekilde temsil edilmelidir. Bu durum, cevabin aslinda gorsel
ve metnin beraber yorumlanmasina bagl oldugunu gerek¢e ederek agiklanmaktadir.
Calismasinda kendisinin ortaya sunmus oldugu gorsel sahne veri seti olan DAQUAR
(Malinowski & Fritz, A Multi-World Approach to Question Answering about Real-World
Scenes based on Uncertain Input, 2014) veri setini genisleterek bir ortak fikirlilik
temeline dayandirilan DAQUAR-uzlagma veri setini olusturmustur. Gergeklestirdigi
modelde uctan uca sundugu ¢oziim ile gorsel sahnelerin anlamlandirilmasinda metin
sekanslarinin yorumlanmasini temel almistir. Bu durum, verilen bir soru ve resim
lizerinden cevabin tahmin edilmesi temeline dayandirilmasi demektir. Bu senaryoda
sorular birden ¢ok cevaba sahip olabilirler dolayisiyla ¢caligma devamli olarak problemi
bir cevap seti olan kelimeler 6zeline bolmektedir. Coklu kelimeleri tahmin edebilmek
icin, problemi sozliikkten sirali kelime tahmini seklinde ele almaktadir. Calismalari
konvoliisyonel aglar ve Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory, LSTM)
(Hochreiter & Schmidhuber, 1997) yapisi iizerine insa edilmistir. LSTM (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997) degisken uzunluktaki sekanslar1 6grenmede oldukga biiyiik basari
elde etmektedir. Calismada soru ve cevaplar vektor ile temsil edilmis ve sonraki asamada
bu temsiller daha diisiik boyutlu uzaya indirgenmistir. Bu gémiilme islemi ortak lineer
gizli 6grenme gormeleri ile saglanmistir. Egitim zamaninda, gorsel soruya dayali bilgiyi,
onceden tahmin edilmis olan cevap kelimeleri ile giiclendirerek devam eder. Ag¢iklamak
gerekirse, her LSTM (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) adiminda bir 6nceki adimda elde
edilen cevap bilgisi, bir sonraki zaman adimina entegre edilmektedir. Gergeklestirdikleri
testlerin daha anlamli sonu¢ vermesi i¢in insan tarafindan yapilan tahmin skorlar ile

karsilastirmiglardir. Sonuglarina gore kendi modelleri %89 degerinde basar1 yakalamistir

(Malinowski , Rohrbach , & Fritz, 2015).



Akira Fukuki ve ekibi GSC problemini, bu alanin eksikliklerine odaklanarak ele
almiglardir. Gorsel ve metinsel bilgileri igeren problemlerin biiyiikk veri setleri ile
¢oziilmesi gerekliligi artik kabul gérmistiir. Ancak bu problem, bir noktada gorsel ve
metinsel bilgilerin bir araya getirilerek kesistirilmesi yontemini gerektirmekteydi.
Geleneksel olarak kullanilan yontemlerde her bir goriintii ve metin vektorleri standart bir
nokta ¢arpimi, ayni diizlemde toplanmasi ya da ayni diizlemde ortalama alinmasi ile
birlestirilmekteydi. Fukuki ve ekibine gore geleneksel yontemler g¢oklu modalite
bilgilerini ve problemin genellestirilmis ¢oziimiinii géz ardi etmektedir. Sunduklari
¢oziimde metinsel ve gorsel bilgilerin ¢oklu modalite sikistirilmis ¢ift dogrusal
havuzlama yéntemi ile birlestirilmesi ele almmustir. Onciillerinde bu problem kesisen
modalite havuzlamasi ile ¢oziilmekteydi. Kesisen havuzlama, iki modalite arasindaki
benzerlikleri yakalamayi ele alir. Lakin benzerlik tabanli sistemler, aradaki fark: yakalasa
bile oldukea yiiksek bir hesaplama gerektirmektedir. Bu hesaplama problemdeki vektor
boyutlari ile dogru orantili olarak artmaktadir. Sunduklar1 ¢oklu modalite kompakt ¢ift
dogrusal havuzlama ise iki vektoriin digsal carpimini ele alarak bir model 6grenir. Bu
sayede standart ¢ift dogrusal havuzlama yontemlerinden farkli olarak yiiksek boyutlu
veriler ve uzun sekanslar i¢in problemin 6grenilmesine olanak saglar. Sunduklar1 yontem,
vektorlerin ¢arpimi esnasinda elde edilen ¢arpim sonuglarindan 6grenen bir model ile
verileri daha kiiciik bir boyuta haritalandirma (yansitma) yapabilmektedir. Bu ayni
zamanda konvoliisyon teoreminde zaman alanma goére konvolisyon ve frekans
domaininde eleman tabanli ¢arpima esittir. Bu sayede konvoliisyon bir frekans domaini
seklinde yazilabilir. Sunduklar1 yontemi Resnet152 modeli ile 448 x 448 boyutlarindaki
resimlerin 2 048 boyutunda temsil edildigi vektorler ve kategorik degiskenlerin ikili
olarak temsil edilmesi (one-hot-encoding) yontemi ile 1 024 boyutunda temsil edilen
metinsel veriler {izerinde test etmislerdir. Ortaya ¢ikan ¢6ziim, GSC problemlerinde ¢oklu
modalite kompakt c¢ift dogrusal havuzlama yoOnteminin, ¢ift ilgi yontemi ile

kullanildiginda en iyi performansi verdigini gostermistir (Fukui , et al., 2016).

Peng Zang ve ekibi GSC aragtirma alanini resimsel sahnelerden diger adi ile soyut
sahnelerden, bilgi ¢ikarimi olarak ele aliyor. Resimsel, soyut sahneler iki sekilde dnem

katmaktadir. Ik olarak yiiksek seviyede gdérsel metinsel soru cevaplama gorevine



odaklanmay1 tesvik eder. Ikincil olarak, metinsel bilgilerin kontrol edilerek gorsel
temsillerin daha iyi anlagilmasi i¢in dengelenmis bir veri seti sunar. Calismalarinda
sunduklar fikre gore bazi GSC problemlerinin olduk¢a kolay oldugunun, kurulan aglarin
veriden ezberleyerek soruna ¢oziim sundugunu iddia etmislerdir. Ornek olarak, Baglamda
Microsoft Ortak Nesneleri (Microsoft Common Objects in Context, MS COCO) (Lin, et
al., 2014) veri setinde ziirafalarin genel olarak ¢imlerin tizerinde oldugunu ve kurulan
aglarin ¢im ve ziirafa bilgisini ezberledigini 6ne siirmiislerdir. Bir diger 6rnekte, ‘hangi
renk?’ sorusuna, kurulan aglarin verdigi cevap %23 oraninda ‘Beyaz’ olmaktadir. Bu
duruma ikili sorular yani cevabi dogru veya yanlis olan durumlarinda katildigini 6ne
siiriilmiistiir. Oyle ki bir kisi tiim sorulara herhangi bir bilgi ¢ikarimi1 yapmadan ‘Ever’
cevabir vermesi durumunda %68 oraninda basari elde ettigi belirtilmistir. Bu bilgiler
1s181nda, ideal olarak dil baglaminda zorlayici olmay1 hedeflerken algoritmanin resim
bilgisinide kullanmasimi tesvik edecek bir ¢oziim sunmaya c¢aligmistir. Bu hedef
cergevesinde, tarafsiz bir veri seti olusturmuslardir. Olusturulan veri seti, evet ya da hayir
cevaplar1 yerine acik uglu olarak davranmaktadir. Soyut sahnelere dayali veri setinin
olusturulmasi i¢in resim kiitiiphanesi olusturulmustur. Bu kiitiiphanede 20 adet insan
modeli, 8 farkli ifade, 99 adet nesne, 31 adet hayvan ve bunlarin kombinasyonunu
icermektedir. Veri seri olusturulmasi esnasinda 50 000 adet soyut sahne iiretilmistir. Her
bir sahne ii¢ adet soru ile iliskilendirilmistir. Bu sorular alaninda uzman kisiler tarafindan
topluluk yardimiyla dogrulugu kesin cevaplar ile biitiinlestirilmistir. Son agamada veri
seti li¢ farkli kategoriye bolinmiistiir; cevabi evet olanlar, hayir olanlar ve numerik
olanlar. Sunulan veri seti ile modelin dogru cevaba ulasmasi igin gorsel dgeleri ¢ok iyi
O0grenmesi amacina ulasilmistir. Bu ¢aligmanin ana katkisi var olan soyut ikili GSC veri
seti dengelenerek birbirini tamamlayan sahneler olusturulmustur. ikincil olarak sorunun
icerigini 6zetleyen demet yaklagimini kullanmistir. Bu sayede sorunun cevabinin varligi
resim i¢inde dogrulanabilmektedir (Zhang , Goyal , Summers-Stay, Batra , & Parikh,
2016).

Yash Goyal ve ekibi Onciil ¢alismalardan ¢ok farkli bir yol izlemistir. Sunduklari ¢aligma,
on tanimli dil bilgisini kullanan GSC ¢alismalarina bir karsilik niteligindedir. Calismanin

amac1 GSC caligmalarinda geleneksel olan metinsel bilgi yerine gorsel bilginin 6n plana



c¢ikartilip, modelin karar verme mekanizmasinda etkileyici rol oynamasi hedeflenmistir.
Dilin karmagik yapist gorsellik ve dilbilim arasinda kesisen arastirmalari oldukca
zorlastirmaktadir. Ancak son donemde yapilan ¢alismalar, dilbilimin kendisi tek basina
cok giiclii bir 6n bilgi sunmaktadir. Bazi durumlarda 6n tanimh dil bilgisi 6zellikleri
modeli yanlis sonuglara yonlendirebilmektedir. Bu durum, makine &grenmesi
modellerinin resimdeki veriyi ¢ok iyi sekilde anlayarak gerekli gorevi yerine getirdigi
algisin1 olugsmaktadir. Ancak sadece dilbilimde bulunan bilgilerin ortaya ¢ikarilmasindan
baska bir sey degildir. Bu calismada on tanimli dil bilgisine karsi bir yaklasim
sunulmustur ve GSC ¢alismalarindaki resmi anlamanin 6nemi arttirilmistir. Hedeflenen
amaca ulagsmak i¢cin GSC setindeki verilerden dengelenmis bir alt veri seti
olusturulmustur. Olusturulan alt veri setinde dilin igerisindeki taraf durumu en aza
indirilmistir. Yeni veri setinin olusturulma asamasinda, katilimcilardan her bir resim icin
birden ¢ok cevap atamasi istenmistir. Sunduklar hipotez ise bu dengelenmis veri seti
gorsel soru cevapli modellerinin, gorsel bilgiler ve anlamlara daha fazla odaklanmasi
gerektigini ulagsmasi hedeflenmistir. Sonugta bir soru ve iki farkli cevaba sahipse ayni
zamanda bu cevaplar iki farkli resimden geliyorsa dogru cevaba ulagmanin tek yolu
resimde bulunan alt anlam1 ortaya ¢ikartmaktir. Sunulan yeni GSC veri seti daha zor
oldugu goriilmektedir. Ciinkii eslenik resimler orijinal resimlere oldukc¢a yakin bir sekilde
secilmistir. Elde edilen veri seti yaklasik olarak 1,1 milyon resim ve soru ikilisine sahiptir,
yaklasik olarak orijinal GSC veri setinin neredeyse iki katidir (Goyal , Khot , Summers-
Stay, Batra , & Parikh, 2017).

Damien Teney ve ekibi 2017 bilgisayarli gorii yarigsmasi i¢in, GSC problemini yeni bir
model ya da veri seti liretme kapsaminin diginda tutarak, problemin en iyi sekilde hangi
parametreler ve mimariler ile ¢6ziilebilecegine dair kesifsel bir ¢aligma gergeklestirmistir.
GSC, derin 6grenme modellerinin performansi, segilen mimari ve hiper-parametre
aragtirmasina olduk¢a baghdir. Yaklasik olarak 3 000 grafik islemci {nitesi Saati
esdegerinde mimarilerin ve hiper-parametrelerin derin bir arastirma ile ele alindigi bir
calisma gerceklestirilmistir. Caligmada basariya giden noktalarin ve 6nem arz eden
yerlerin tanimlamasi yapilmistir. Bulgular ele alindiginda sigmoid ¢iktilarinin

kullanilmasi, genel yaklasim olan tek etiketli softmax ¢iktisina gére ¢oklu dogru sonug



elde etmeyi saglamaktadir. Kelimelerin onciil skorlar1 yani dogrulugu kesin olan
hedeflerin yumusak skorlarinin kullanilmasi, aday cevaplarin skorlarin1 bir regresyon
gorevine ¢evirebilmektedir. Bu durum geleneksel siniflandirmadan daha farklidir. Tiim
dogrusal olmayan katmanlarda, kapi1 yapisina sahip tanh aktivasyon fonksiyonlar1
kullanilmistir. Genel mimaride tiim dogrusal olmayan katmanlar kapili tanh olarak insa
edilmistir. Bu secim ile kapili Rektifiye Edilmis Lineer Birimleri (Rectified Linear Unit,
RelLU) yapisindan daha ¢ok basar1 gostermistir. Resimler i¢in asagidan yukariya ilgi
mekanizmasi1 barindiran gorsel Ozellik ¢ikarma yontemleri, bolgesel bazda o6zellik
cikarimi saglar. Bu yaklasim, geleneksel kafes benzeri yaklagimindan daha farkli ve daha
cok bilgi igceren sonuglar sunmaktadir. Aday cevaplar i¢in 6n egitimli temsilciler
kullanilmast 6nerilmistir. Verinin egitimi esnasinda genis y1gin egitim pencerelerinin,
veriyi her bir dongiide karigtiran (shuffle) yontemi ile Kkullanilmasi Onerilmistir.
Problemin metinsel tarafinda ise soru ciimleleri kelimelerine ayrilir. Hesaplama kolaylig1
icin sorular en fazla 14 kelime olacak sekilde ayarlanir. Her bir kelime eslestirme tablosu
kullanilarak 300 boyutlu vektorlere gevrilir. Bu vektorler GloVe (Pennington , Socher ,
& Manning, 2014) {izerinden elde edilmektedir. Sonug olarak elde edilen 14 x 300
boyutundaki vektdrler kendini tekrarlayan kapili {inite olan Kap1 Ozyinelemeli Gegitler
(Gated Recurrent Unit, GRU) (Chung, Gulcehre, Cho, & Bengio, 2014) kismina
gonderilir. Kendini tekrarlayan iiniteler, 512 iinite boyutuna sahiptir. Gorsel tarafta ise
girdi resmi direkt olarak konvoliisyonel aglara gonderilir ve bu sayede K X 2 048
boyutunda vektor temsilleri elde edilir. K burada resim bolgelerini temsil etmektedir. Bu
sayede resmin o bolgesindeki bilgiler 2 048 boyutlu vektorler ile temsil edilmektedir.
Ayrica ek olarak asagidan yukariya ilgi aglar ile gorsel 6zellik ¢ikarimi da yapmuslardir.
Gorsel ozellikler ile metinsel 6zelliklerin birlestirilmesi, ¢oklu model fiizyon carpimi ile
elde edilir. Capraz dogrulama yontemi ile yapilan calismalarda 512 boyutu optimal
degerleri veren mantikli bir gizli durum boyutu olmustur. Sunduklar1 kesifsel analizleri
ile GSC c¢aligmalart igin biiyilk katki saglayan en iyi sonu¢ parametre uzayini

sunmuglardir (Teney , Anderson , He , & Hengel, 2018).

Junwei Liang ve ekibi sirali resim ve metinler iizerinde gergek diinya bilgisini dahil

ederek GSC yapmay1 hedeflemistir. Caligmalarinda kendilerinin gelistirdigi 6zgiin bir ag



yapist olan odaksal gorsel metinsel ilgi (Focal Visual-Text Attention, FVTA)
kullanmiglardir. Gelistirilen yap1 GSC igerisinde Kolektif anlamlandirma yapmaya
odaklanmistir. GSC ¢alismalarindan ayrilarak tekil resim ve soru iizerinden degil toplu
resimler iizerinde calisilmistir. Ornek vermek gerekirse, bir kullanicinin resim ve
videolar1 sirali bir sekilde organize edilmistir. Bu organizasyon yaratilis tarihinden
baslayarak devam etmektedir. Bazi resim ve videolar Kiiresel Konumlandirma Sistemi
gibi alt bilgiler ile iliskilendirilmistir. Calismanin odak noktasi bu tarz resim ve metinlerin
sorularina cevap verebilecek bir model tiretmektir. Calismada iki tane zorlayicit nokta
bulunmaktadir. Bunlardan ilki, sunulan girdiler yapilandirilmamis bir formdadir. Bir soru
birden ¢ok sekans ile iligkilendirilmis ve her bir sekans birden ¢ok zaman adimina
sahiptir. Bu tarz formatlara gorsel metinsel sekans adi verilmektedir. Ikinci zorlayic
kisim ise bu sirali veriye saglanabilecek tekil cevaplarin yaninda yorumlanabilir
gerekeeler sunmaktir. Diger bir ifadeyle cevabi destekleyecek bir kanit belirtmektir. Bu
bahsedilen iki zorlayici noktaya dikkat ¢ekebilmek i¢cin FTVA modeli dogrulama
islemlerini insanlardan 6rnek alarak yapmaktadir. Bir soruya cevap verebilmek i¢in insan,
ilk olarak girdi bilgileri tizerinden geger ve kiigiik detaylara odaklanir ve bu sayede cevabi
elde etmeye calisir. Model bu gidisati takip eden bir yontem iizerine kurulmustur. FVTA
ilk olarak alakal1 bilgiyi yerellestirerek 6grenmeye caligir. Bunu girdi bilgileri iizerinden
yapar ardindan bir cevabi bulabilmek i¢in ¢apraz model istatistik yontemini kullanarak
bu alakali bolgelerin havuzlama verilerini alir. Ardindan model, yeni bir ¢ekirdek
olusturarak ilgi temelli veri yapisini ve gizli (latent) bilgiyi ortak bir sekilde isler. Sunulan
model, resim ve metin igerisinden elde edilen az, kiigiik ve alt sekans denebilecek
bilgilerini kullanarak toplu akil yiiriitme yapilmasina olanak saglar. Arastirmanin
gerceklestirdigi katkilar: 6zetlemek gerekirse bunu {i¢ asamada ele almak dogru olacaktir.
[k olarak bu alanda yeni bir ilgi gekirdek yapisi sunuyorlar. Yaptiklar arastirmalarda
standart ilgi mekanizmalarindan daha iyi sonug verdiklerini sdylenmektedir. Ikinci olarak
sunulan ilgi sensorleri akil yiiriitme siirecini agiklamak i¢in gerekli kalitsal bilgileri
yerellestirmede kullanabilir. Son olarak, sunduklari model ile iki farkli GSC kalite testi
calismalarinda ¢ok iyi performans gosterdigi soylenmektedir (Liang , Jiang, Cao, Li, &
Hauptmann, 2018).
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Yukaridan asagi gorsel ilgi mekanizmasi son donemlerde resimden metin olusturma
(image captioning) basta olmak {iizere bir¢ok gorsel temele dayanan calismada
kullanilmaktadir. Bu yontem resim iizerindeki asagidan yukariya ilgi mekanizmasini
kombine ederek nesne seviyesinde ve diger gbze ¢arpan resim bolgelerindeki bilgileri
ortaya cikartmak i¢in gelistirilmistir. Asagidan yukariya ilgi mekanizmasi Faster-RCNN
(Ren, He, Girshick , & Sun, 2015) yapisina dayanmakta ve her bir resim bolgesini 6zellik
vektort ile iliskilendirmektedir. Asagidan yukari ilgi mekanizmasi, uzamsal goriintii
Ozelliklerinin genel bir tanimidir. Ancak bu ¢alismada bu uzamsal bélgeler, bagh kutular
olarak tanimlanmis ve bunun {izerinden asagidan yukariya ilgi mekanizmasi
uygulanmistir. Faster-RCNN (Ren , He , Girshick , & Sun, 2015) nesneleri iki asamada
tanimlamaktadir. ilk asamada bolge &nerisi aglar ile aday nesneleri tanimlar. Ikinci
asamada ise konvoliisyonel aglar seviyesinde kiigiik bir ara yapisi ile tanimlanmis olan
ozellikler iizerinde kayarak ilerler. Calismalarinda asagidan yukari ilgi modelini egitirken
Visual Genome veri setindeki nesne ve 6zellik verileri kullanilmigtir. Baz1 gorsel 6geler
MS COCO (Lin, etal., 2014) veri setinde de bulundugundan dolay1 veri kirliligini 6nleme
amaci ile benzer resimler ¢ikartilmistir. Nesneler ve 6zellikler 6zgiir metin formatinda
oldugu i¢in metinsel temizlik gergeklestirmislerdir. GSC modelini egitirken daha iyi
performans almak i¢in VQA-2 veri setini Visual Genome ile desteklemislerdir.
Sunduklari ilgi yapisi, nesne seviyesinde ve nesnenin bagl oldugu bilgileri kullanarak
daha dogal bir ¢ikarim yapabilmektedir. Sunulan tekli modelde %63,2 performans elde
etmislerdir. Gelismis testlerde ise 30 modelin ortak bir sekilde ¢alistigi durumda %70,34
performans gérmiislerdir (Anderson , et al., 2018).

Sahneye dayali GSC ¢alismalari, resimlerin i¢inde bulunan metinlerin yiiksek seviye
baglamsal temsillerinin 6nemini ortaya koymay1 amaglar. Sorulan soruya dogru ve uygun
bir cevap tretilmesi igin resim igerisindeki metnin okunmasi ve anlamlandirilmasini
temel alan bir dizi artan zorlukta gorev tanimlanmistir. Bu goérev i¢in hem
nedensellendirme hatalarini ele alan hem de metin tanima modellerinin eksik yonlerini
temel alan yeni bir dogrulama yontemi sunulmustur. Bundan dolayr bu metinsel
ifadelerden yararlanacak modeller olusturmak biiylik bir ihtiyactir. Mevcut GSC

caligmalar1 ve veri setleri gorseldeki metinleri yok saymasi gibi ciddi kisitlara sahiptir.
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Resimdeki metinsel ifadelerin ¢ikartimi konusu karmasik bir yapiya sahiptir. Bu karmagik
yap1 konum, renk, nesne bilgisi ve anlamsal(semantik) bilgileri, lokalize etme, tanimlama
ve en son olarak tanimlanmis metnin yorumlanmasini gerektirmektedir. Diger yandan
genel GSC yaklasimlar1 klasik ve operasyonel sartlanma ile calismaktadir. Anlatilanlarin
1s18inda bu galisma yeni bir veri seti Sahne Metin Gorsel Soru Cevaplama (Scene Text
Visual Question Answering, ST-VQA) (Biten , Tito, Mafla, & Rusiol, 2019) setini ortaya
koymustur. ST-VQA c¢oklu kaynaklardan beslenerek veri setlerinde goriilen, se¢im,
yakalama, olumsuz etki, taraf gibi etmenleri azaltmistir. Devaminda ise resimde en az iki
adet metin igeren gorseller se¢ilmistir. Bu sayede verilen gorsel sorunun en az iki adet
olast cevabi oldugundan emin olunmustur. ST-VQA setine uygun bir sekilde; giiclii
baglamsal, zayif baglamsal ve agik sozliik olarak zorluklari artan ii¢ farkli gorev
tanimlanmistir. Giiglii baglamsal gorevde, ugtan uca sonug elde etmek i¢in her bir resme
atanmig bir sozliikk olusturulmustur ve her sozliikk resimde sorulan sorularin cevap setini
icermektedir. Zayif baglamsal gorevde ise tiim veri seti i¢in benzersiz 30 000 kelimelik
bir sozliik olusturulmustur. Bunun 22 000 tanesi dogrulugu kesin olan ve 8 000 tanesi de
dikkat dagitict ozellige sahip kelimelerdir. Son olarak agik sozliikte ise higbir bilgi
saglanmamistir. Bu ¢alisma GSC alaninda, gorsel nesneler igindeki metinlerin bilgisini
kullanarak bir veri seti gelistirilmesi ile GSC ¢alismasinin farkli bir yonden ele alinmasini
saglamistir. Geleneksel dogrulama metrikleri yeterli olmadigi ST-VQA i¢in Laveshtein
temelli yeni bir dogrulama metrigine dayandirilmistir (Biten , Tito, Mafla, & Rusiol,
2019).

GSC icin nesne diizeyinde temellendirme ile cok noktali dikkat calismasinda genellesmis
bir problem olan, goriinti ve ciimleler arasindaki kaba bir iliskiden sonu¢ ulasma
yontemindeki eksiklikler ele almislardir. Bu sorunu ele almak i¢in ¢alismada ¢cok boyutlu
bir dikkat yontemi Onerilmistir. Yontem, ilk olarak asagidan yukari ve yukaridan asagi
gorilintlii ozellik ¢ikarimi yaklasimi ile baglamaktadir. Daha sonra bu model, detayh
bilgileri kesfetmek icin iki tiir nesne diizeyinde bilgi ¢cikarimi ve sorularin vektorel temsili
icin karmagik bir dil modeli ile biitlinlestirilmistir. Girig goriintiisiinii temsil etmek i¢in
nesne algilama tabanli yaklasimi benimsemislerdir. Belirli kategorilere ait sinirlayici

kutulara sahip, nesnelerin 6rneklerini tanimlamak igin egitilmis model uygulanir. Bu
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algilama modelinin hedef kategorileri 1 600 nesne ve 400 Oznitelik igerir. Her girdi
goriintiisii icin goriintiiyli temsil etmek iizere en yiiksek gliven puanlarina sahip K
nesneleri segilir. Her nesne igin, 2 048 boyutlu bir vektor ¢iktisi alinmaktadir. Sunulan
modelde, soru ciimlesi GRU (Chung, Gulcehre, Cho, & Bengio, 2014) agina beslenir.
GRU aginin son gizli durumu ciimle 6zelligi olarak alinir. GSC problemi i¢in, nesne
kategori etiketleri ile sorulardaki kelimeler arasindaki anlamsal benzerligin, atifta
bulunulan nesnelerin yerini belirlemeye yardimci oldugunu gozlemlenmistir. Bu nedenle
nesnelerin kategori etiketleri ile sorudaki kelimeler arasindaki anlamsal benzerlik
acisindan, goriintiideki K nesnelerinin her birine ne kadar agirlik verilmesi gerektigini
gosteren dikkat vektoriiniin hesaplanmast miimkiin kilimmistir. Deneyler VQA-2 veri seti
tizerinde yapilmistir. Sorular 14 kelime uzunluguna kadar alinmistir. Maksimum algilama
kutu sayisi bir goriintii i¢in 36 olarak belirlenmistir. Dil Modellerinden Gommeler
(Embedding from Language Models, ELMO) (Peters , et al., 2018) kelime gommeleri
icin boyutu 1 024 olarak hesaplanmistir. Birlestirilmis temsil ise 2 048 olarak ele
alimmistir. Gelistirilen model, test setinde yukari-asagi modelinde %67,41 ve test
standardinda %67,73 sonuglarimi elde etmistir (Huang , Huang , Guo , Qiao , & Zhu,
2019).

GSC iginde tekrarlayan 6z ilgi modeli, temel olarak ii¢c modiil igerir. Soru temsillerinin
cikarilmasi, goriintii 6zelliklerinin ¢ikarilmasi ve 6zellik birlestirme ile siniflandirma.
Sunduklar1 sistem, hem asagidan yukar1 hem de yukaridan asagiya dogru elde edilen
goriintii 6zelliklerini birlestirerek ortak bir temsil olusturur. Goriintii 6zelliklerinin
¢ikarilmasi temel olarak ii¢ boliime ayrilmustir. Ik olarak 6riintiilerin yogun ilgisini
ogrenmek igin gelismis hedef algilama modeli Faster-RCNN (Ren , He , Girshick , &
Sun, 2015) kullanilir. Ikincil olarak o6z-dikkat modeli ile elde edilen &zellikler
gelistirilmistir. Son olarak soru vektorlerine yonlendirilen ¢ift bashi yumusak (nokta
carpimi) dikkat yaklasimi ile ¢ikarilan 6zelliklerin baglamliligr arttirilmistir. Tekrarlayan
0z ilgi, Google tarafindan 2017 yilinda 6nerilen tamamen dikkat odakli bir model olup,
makine ¢evirisi alaninda en 1yi sonuglar1 elde etmistir. O zamandan beri giderek daha
fazla aragtirmaci 6z dikkat agina 6nem vermeye baglamistir. Metinsel tarafta en yaygin

sozcik gobmme modeli Word2Vec'tir, ancak Word2Vec (Mikolov , Chen , Corrado , &
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Dean, 2013) tiim belgedeki sozciiklerin genel bilgilerini dikkate almadan yalnizca yerel
baglam o&zelliklerini kullanir. Gizli Anlamsal Analizi, genel istatistiksel ozellikleri
kullanmasina ragmen metinsel akil yiiriitmede diisiik performans gosterir. Word2Vec
(Mikolov , Chen , Corrado , & Dean, 2013) ile karsilastirildiginda, es olusma matrisine
dayal1 GloVe (Pennington , Socher , & Manning, 2014) hem yerel baglam1 hem de kiiresel
istatistiksel Ozellikleri dikkate alabilir. Bu nedenle GloVe (Pennington , Socher , &
Manning, 2014) modeli kullanilmistir. Yapilan testlerde Soru ciimlesi temsillerini
o6grenmek i¢in 512 néron boyutlu GRU (Chung, Gulcehre, Cho, & Bengio, 2014)
kullanilmis ve parametreleri GSC modeli ile giincellenmistir. Goriintii 6zellikleri Faster-
RCNN (Ren , He , Girshick , & Sun, 2015) ile elde edilip 2 048 boyutunda temsil
edilmistir. Her iki farklt Oznitelikler entegrasyon ic¢in 512 ndron boyutuna
indirgenmektedir. Deneysel sonuglar, ¢ift bagh yumusak dikkat kullaniminin, dogrulama
setindeki tekli dikkat modelinden %1,7 daha yliksek 6grenme yetenegini etkili bir sekilde
gelistirebilecegini gostermektedir. Bu calisma ile GSC gorevi igin asagidan yukariya,
yukaridan asagiya dikkat ve 6z-dikkat yaklasimlarini igeren yeni bir model 6nerilmistir.
Onerilen model VQA-2 veri setinde %67,26'lik genel dogruluga ulasmustir (Zeng , Zhou
, & Wang, 2019).

Dogal dil isleme tabanli GSC ¢alismasi goriintii tanima ve dogal dil isleme tekniklerinin
bir kombinasyonu seklinde probleme yaklagim gelistirmistir. Onerilen yaklasim, goriintii
isleme i¢in EfficientDet (Tan , Pang , & Le, 2020) ve soru isleme i¢in Cift Yonlii LSTM
(Bi-LSTM) (Schuster & Paliwal, 1997) kullanir. Model, girdi olarak bir goériintii ve bir
soru alir, bunlar1 bagimsiz olarak isler, ardindan islenmis versiyonlar1 birlestirir ve
sorunun cevabimi tahmin eder. EfficientDet (Tan , Pang , & Le, 2020), daha iyi
verimlilikle en son teknoloji dogrulugu saglayan hafif bir Evrisimsel Sinir Aglar
(Covolutional Neural Networks) mimarisidir. Temel mimari, goriintiiden daha fazla bilgi
elde etmek i¢in bilesik Slcekleme yontemini kullanarak olgeklendirme gergeklestirir.
Model tek tip olarak dlgeklendirme gergeklestirmek icin bilesik katsayir kullanan bir
yonteme sahiptir. iki ana bileseni vardir. Ilk bilesen EfficientNet (Tan , Pang , & Le,
2020) tabanli omurga, ikincil bilesen goriintli 6znitelik ¢ikarimi igin ¢ift yonli 6zellikli

piramit ag1 Evrisimsel Sinir Aglari mimarisidir. EfficientNet omurgasi aslinda her blogun
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sonunda aktivasyonu olan bir dizi evrisim (MBConv) blogudur. Nihai model EfficientDet
(Tan, Pang , & Le, 2020) modelin gelen gorsel 6zellikler ile Cift Yonli LSTM mimarisi
ile islenmis metinsel ¢iktilarin tek bir katman verecek sekilde birlestirilmesi ile devam
eder. Model VQA-2 veri kiimesi tizerinde test edilmistir. Deneysel sonuglar, modelin
cagdas GSC modelleri ile benzer performans gosterdigini belirtmistir (Gupta , Hooda , &
Chikkara, 2020).

Liang Peng ve ekibi GSC ¢alismalarinin hem goriintii hem de dogal dilin sofistike bir
sekilde anlagilmasint gerektirdigini, ayn1 zamanda ¢6ziimiin derin bilgi ve deneyim
cesitliligine bagli oldugunu 6ne stirmiislerdir. Bu ¢alismada 6zgiin olarak iki asamali
modele genisleyen bir yaklasim gelistirilmistir. Kademeli yanitlama modeli (Cascade
Answering Model) yonteminde iki yaklasim vardir; aday cevap olusturma (Candidate
Answer Generation, CAG) ve son cevap tahmini (Final Answer Prediction, FAP). Bu
sayede tlim iretilen aday cevaplar ele alinmis olmaktadir. CAG kisminda ortak ilgi ile
iiretilmis olan biitiin cevaplardan en alakali cevaplar secilir. FAP kisminda ise soru ve
resim bilgisini entegre ederek aday cevaplardan anlamsal kesif ile son cevap bulunur.
Sunduklar1 metot ii¢ asamadan olusmaktadir: Ozellik ¢cikarimi ve CAG & FAP asamalar.
Ozellik ¢ikarrmi asamasinda gorsel ve metinsel ozellikler, hazir modeller ile
cikarilmaktadir. Resim ve sorularin giincellenmis temsilleri elde edildikten sonra bu
ozellikler birlestirilerek cevap tahminine gegilir. Ilk olarak gorsel temsiller soru temsilleri
ile birlestirilir, burada eleman tabanli bir ¢arpim gerceklesir. Sonug olarak ortak temsil
edilen ¢oklu modalite elde edilmektedir. Ardindan ¢oklu modalite temsilleri bir softmax
katmanina gonderilir ve cevap adaylari elde edilmektedir. En yiiksek kalitede cevabi elde
etmek i¢in 6n tanimli sayida frekansi en yiiksek cevaplar segilir. Segilen bu cevaplar soru
ve resim ile en alakali cevaplardir. Bu ¢alisma VQA-1, VQA-2, VQA-CP, TDUIC, MS
COCO iizerinde galistirilmis ve agik uglu cevapli tarafinda ele alinmistir. Her bir resim
100 adet bolge 6zelliklerine ayrilmis ve bunlarin boyutu 2 048 olarak ayarlanmistir. Metin
kelime vektorleri boyutu 620 olarak ve bir noral katman boyutu 1 024 olarak
ayarlanmigtir. Soru uzunlugu 15 olarak belirlenmis ve CAG tarafindan en yiiksek

frekansli 5 cevap se¢ilmistir. Siiflandirma tarafinda cevap sayist 3 000 olarak
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simirlandirilmistir. Elde ettikleri sonuglar giincel GSC ¢alismalart ile oldukca yakin

sonuglar gostermistir (Liang , et al., 2020).

Belge tizerinde GSC ¢alismasi olan DOC-VQA (Mathew , Karatzas , Manmatha , &
Jawahar, 2021), belge goriintiilerindeki bilgileri kosullu olarak yorumlamak i¢in DOC-
VQA (Mathew , Karatzas , Manmatha , & Jawahar, 2021) ¢aligmasini tanitmakta ve yeni
bir veri kiimesi sunmaktadir. Genel GSC c¢alismalarindan yola c¢ikarak, belge
goriintiilerinin dogas1 yukaridaki tiim gorsel ipuglarindan yararlanmak, kullanilan ortiik
yazili iletisim kurallart hakkinda 6nceden bilgi sahibi olmaktir. Bu tiir goriintiilerde
iletilen yiiksek yogunluklu anlamsal bilgilerle basa ¢ikmak igin farkli bir yaklasim
gerektirir. Belgeler alanina gorsel soru yanitini getirme konusundaki 6nceki yaklagimlar,
veri gorsellestirmeleri gibi belirli belge 6gelerine veya kitap kapaklari gibi belirli
koleksiyonlara odaklanilmistir. Bu tiir yaklasimlarin aksine, sorunu genel bi¢imine gére
yeniden sekillendirmislerdir ve genis 6lgekli gesitli belgeler koleksiyonu (veri seti) ortaya
koymuslardir. Bu calismanin temel katkilar1 su sekilde zetlenebilir. Ilk olarak 50 000
soru ve cevap tanimi barindiran ¢esitli tiir ve igerikteki 12 767 belge goriintiisiinden
olusan biiyiik olgekli bir veri seti DOC-VQA (Mathew , Karatzas , Manmatha , &
Jawahar, 2021) tanitilmistir. Veri kiimesi; tablolar, formlar ve sekiller gibi 6gelerin yani
sira bir dizi farkli metinsel, grafiksel ve yapisal 6geyi iceren ¢ok sayida farkl belge tiirtinii
kapsar. Tanimlanan sorular, muhakeme gereksinimlerine gore kategorize edilereck DOC-
VQA yéntemlerinin ayrintili analizinin yapilmasina olanak vermistir. Ikincil olarak
DOC-VQA veri seti, farkli varsayimlar ile iist performans sinirlarin1 zorlayan ve son
teknoloji sahne tabanli GSC modellerine ve dogal dil isleme modellerine kadar gesitli
temel yontemlerin bir arada kullanilmasini tesvik eden bir zorluk seviyesine sahiptir

(Mathew , Karatzas , Manmatha , & Jawahar, 2021).

Onciil calismalar ele alindiginda ortaya ¢ikan sonug, GSC calismalarinda agirlikli olarak
gorsel ilgi yontemlerine onem verdigidir. Calismalarin ¢ogu GloVe o6n egitimli
vektorlerine dayandirilmaktadir. Yapilan tek merkezli kelime vektorleri yaklagimi
gergeklestirilen tez igin bir temel olmustur. Literatiirde bir¢ok alaninda kendi katkilarini
yapmis kelime vektorleri vardir. Ayrica, son yillarda olduk¢a 6nem kazanmis olan ¢ok

baslt ilgi yontemi ile gelistirilen baglamsal kelime vektorleri calismalar1 gittikce
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popiilerlik kazanmaya baglamistir. Sunulan bu tez, GSC problemi i¢in 6n egitimli ve
baglamsal kelime vektorlerinin ele alindigi, detayli bir kesifsel analiz sunmaktadir. Bu
sayede, sadece gorsel ilgi yontemlerinin degil, kelime 6n egitimli ve baglamsal kelime

vektorlerinin etkisi, GSC problemi i¢in kapsamli sekilde sunulmustur.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Dogal dil isleme, bilgisayarli gorme, makine g¢evirisi, resimden yazi tiiretme gibi
disiplinler aras1 problemlerin ortak yasadigi sorun, egitim saglanacak veri seti
eksikligidir. GSC alani olduk¢a karmasik oldugundan, iyi bir veri kiimesine sahip
olunmalr hatta gercek diinya senaryolarin da bile sorular ve goriintii icerigi i¢indeki uzun

olasiliklar1 yakalayacak kadar biiylik olmalidir.

Calismada en giincel GSC veri seti olan VQA-2 seti lizerinde ¢alisilmigtir. Calismada 6n
egitimli kelime vektorleri olan Word2Vec, GloVe ve FastText, baglamsal kelime vektorii
olan BERT ile birlikte karsilastirmali olarak ele alinmistir. Gorsellerin vektor temsilleri
icin, nesne tanima modellerinden alaninda en iyi sonuglar1 veren Xception ve Inception-

Resnet-V2 modelleri kullanilmistir.
3.1 Ogrenme Tabanh Yontemler icin Kelime Vektorleri Temsilleri

Ogrenmeye dayali dogal dil isleme gorevlerinin gerceklestirilebilmesi icin metinsel
ozellikler, sayisal Ozellikler olarak ifade edilmelidir. Matematiksel ifadelere kelime
vektorleri/ gommeleri denilmektedir. Yillar igerisinde dogal dil isleme alaninda
Word2Vec (Mikolov, Chen, Corrado , & Dean, 2013), GloVe (Pennington , Socher , &
Manning, 2014) ve FastText (Bojanowski , Grave , Joulin, & Mikolov, 2017) gibi bir¢ok
kelime vektorii yontemi gelistirilmistir. Geleneksel 6n egitimli kelime vektorlerinin
yaninda bu ¢alismada baglamsal kelime vektorii olan BERT (Devlin , Chang , Lee , &
Toutanova, 2019) yontemide ele almistir.

2013 yilinda Thomas Mikolov skip-gram temelini benimseyen Word2Vec (Mikolov ,
Chen , Corrado , & Dean, 2013) kelime gomme yontemi gelistirildi. Ardindan,
Word2Vec’in kisitlamalarinin agilmasini amag¢ edinen GloVe (Pennington , Socher , &
Manning, 2014) vektorleri ortaya ¢ikmistir. Analojik dogrulama yontemine gore, tanitilan
GloVe (Pennington , Socher , & Manning, 2014) vektorleri, Word2Vec (Mikolov , Chen
, Corrado , & Dean, 2013)’den daha iyi sonug¢ verdigi i¢in yeni bir standart haline
gelmistir. 2017 yilinda Mikolov ve ekibi tarafindan, o6n egitimli vektorlerin performans
kisitlarin1 gideren bir yaklasim olan FastText (Bojanowski , Grave , Joulin , & Mikolov,

2017) vektorleri tanitilmigtir. Uzun bir siire 6n egitimli kelime vektorleri dogal dil isleme

18



alaninda oldukga tercih edilmistir. 2018 Yilinda, ¢ift yonli kelime isleme ve gercek
baglamdan anlami koruyarak vektor ¢ikarma yontemi olan BERT (Devlin , Chang , Lee
, & Toutanova, 2019), Google beyin takimin tarafindan gelistirilmistir. BERT, kelime
vektorlerini bagli bulundugu igerikten Ogrenerek alt anlami biitiinliyle yansitan bir
yontemdir. Tanitilan yeni yontem ile dogal dil isleme ve kelime vektorleri aragtirma alani

yeni bir ¢aga girmistir.

Kelime vektorlerinin yaninda, paragraf ya da dokiimanlari sabit uzunlukta temsil eden
dokiiman vektorleri de tanitilmistir. Ciimlelerin ve Belgelerin Dagitilmis Temsilleri
(Distributed Representations of Sentences and Documents, Doc2Vec) (Le & Mikolov,
2014) genel olarak iyi performans vermesine karsin, kelimeler aras1 baglamin, problemin

¢Oziimiine etkisinin yliksek oldugu yaklagimlarda diisiik performans gdstermektedir.
3.1.1. Word2Vec

Kelimelerin dagitik sekilde temsil edilmesinin, 6grenme temelli algoritmalarda biiyiik
Olciide performans artisi yapacagi varsayilmistir. Mikolov ve ekibi bu yaklasimdan yola
cikarak skip-gram modeline dayanan kelime vektorleri olan Word2Vec’i tanitmigtir.
Skip-gram yonteminin en biiyiikk avantaji, yogun matris ¢arpimlart igermemesidir. Bu
nedenle hesaplama karmasikligi kapsaminda biiyiik bir kazang saglamistir. Belirttiklerine
gore, optimize edilmis bir cihaz iizerinde tek bir makine bir giinde yiiz milyar kelime
obeginden vektor temsili Ogrenebilmektedir. Arastirmalarinda ayrica skip-gram
yaklasimini genisleterek frekansi yiiksek kelimelerin alt 6rneklemini de uyarlamislardir.
Bu sayede egitim esnasindan 2 ile 10 kat arasinda egitim hizi kazanci saglamiglardir. Alt
orneklem ayrica frekansi diisiik olan kelimelerin bile dogru temsilini 6grenebilmektedir.
Skip-gram modelinin temel gorevi, segilen kelimenin, etrafinda bulunan kelimeler ile
arasindaki iligkiden vektor temsillerini 6grenmesidir. Formiile edilirse, verilen kelimeler

Wi, Wy, W3 ... ... , W i¢in amag logaritmik olasiligi maksimize etmektedir.

%Z Z logp(Wes ;1 We) (3.1)

t=1—-c<j<c,j#0
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Denklem 3.1°de gosterildigi {izere ¢ egitim igerik boyutunu temsil eder ve igerik arttikga

ortaya cikacak olan modelin kalitesinin artacag1 hipotezi kurulabilmektedir.

Her 6grenme yaklasiminin performansi test edilmelidir. Geleneksel test ve etiket tabanli
dogruluk Ol¢lim metrigi kelime gommelerinin kalitesini 6lgmek i¢in uygun degildir.
Sunulan yeni yaklasim i¢in yeni bir dogruluk metrigi gereksinimi ortaya ¢ikmustir.
Egitilmis modelin test edilmesi i¢in analojik nedensellendirme yontemi gelistirilmistir.
Ornek olarak, "Montreal", "Montreal Canadiens"”, "Toronto", "Toronto Maple Leaf"
kelimeleri ele alinmis olsun. En yakin vektér temsillerini alinarak toplama islemi
uygulandigr  varsayilir.  Vec("Montreal Canadiens”) — Vec("Montreal”) +
Vec("Toronto") isleminin sonucu Vec("Toronto Maple Leaf") kelimesini sonug¢ olarak
elde edilmelidir. Ortaya ¢ikan cevap beklentiyi karsiliyorsa, egitilen modelin dogru

calistig1 varsayilir.

Word2Vec (Mikolov , Chen , Corrado , & Dean, 2013) modelini egitmek i¢in haber
metinlerinden olusan genis bir metin kiilliyati kullanilmistir. Kelimeler i¢inde frekansi
besten az olanlar 6nemsiz kabul edilip egitim esnasinda elenmistir. Sonug olarak 629 000
kelimelik bir sozliik boyutu elde edilmistir. Ardindan beraber goriilme siklig1 yiiksek olan
kelimeler tanimlanmistir. Bu esnada hesaplama karmasikligini azaltmak i¢in ¢ogul
yerine, ikili ya da {iclii kelime gruplari ele alinmustir. ilerleyen asamada egitilen model
birka¢ kez daha iizerinden gecilerek son ¢iktiya ulagilmistir. Dogrulama yontemi daha
once bahsedilmis olan analojik nedensellik ile gergeklestirilmistir. Egitim siireci egitim
setinin birka¢ kati daha biiyiik bir set ile gergeklestirilerek kesifsel analiz yapilmistir.
Model 33 milyar kelime ile %72 dogruluga kadar cikabilmektedir. Skip-gram
yaklagimina dayanan Word2Vec yonteminin, kelimeleri vektdr uzayinda yiiksek
dogruluk ile temsil ettigi sonucuna ulasilmistir (Mikolov , Chen , Corrado , & Dean,
2013).

3.1.2. GloVe

Mikolov’un arastirmasinda (Mikolov , Chen, Corrado , & Dean, 2013) bahsedildigi gibi,
kelimelerin gergek vektorler ile gosterilmesi anlamsal(semantik) vektér uzayi

modellerinin temel amacidir. Genel olarak kelime temsilleri, kelimeler arasindaki uzaklik
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ya da birbiri arasindaki agiya bagimlidir. Bu yaklasim dogal dil isleme alaninda oldukga

kabul gérmiistiir.

Vektdr uzay modelleri arasinda iki ana metodoloji vardir. Ilk yontem, Gizli
Anlamsal(Semantik) Analiz manti§ina dayanan genel matris faktorizasyonudur. ikinci
yontem ise Mikolov’un temel aldig1 skip-gram modelidir. Analojik dogrulama yontemleri
ile Gizli Anlamsal(Semantik) Analiz metotlarinin istatistiksel veriler {izerinde yiiksek
performans verdigi ancak kelime analojik gorevlerinde geri kaldigi ortaya ¢ikmistir. Ayni
sekilde skip-gram yontemini temel alan modeller analojik nedensellik tizerinde yiiksek
performans verirken, istatistiksel yaklagimlarda geride kalmaktadir. GloVe (Pennington ,
Socher , & Manning, 2014) yaklasimi bu iliskiden ortaya ¢ikarak, agirlikli en az kareler
yontemini Onermektedir. Sunulan model, kelimelerin birlikte goriilme frekanslari

hesaplarken etkili bir sekilde istatistik yontemini de baz alabilmektedir.

Onerdikleri yénteme gore, denetimsiz kelime vektorii 6grenme yaklagiminim, baslangig
noktas1 kelimelerin olasiliklar1 yerine, beraber goriilmelerinin oranlari olmasidir. Bu
hipotezi, calismalarinda kelimenin ham olasilig1 ile goriilme oranlarini karsilastirarak
kanitlamiglardir. GloVe’a gore, agirlikli en az kareler yonteminin kullanilmasi, birlikte
goriilmenin esit sekilde agirliklandirilmas: problemini ortadan kaldirmaktadir. Esit
sekilde ele alinan dagilimlar giiriiltiilii bir veri olusturmaktadir. Sifir olarak atanmig
girdiler birlestirildiginde %75’e kadar veri diizensizligi yaratmaktadir. Sunduklar

agirlikli yaklagim Denklem 3.2 de gosterilmistir.

J= z F(X.)) WIW; + by + by — logX;;)? (32)

ij=1

Denklem 3.2°de v sozliik boyutunu temsil etmektedir. Yeni agirlikli denklemin optimal

sonuglar1 vermesi i¢in asagidaki kriterleri saglamasi beklenmektedir.

e F(0) = 0 Eger f bir devamli fonksiyon olarak kabul edilmigse, x — 0 durumunu

notralize etmesi beklenir.
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e Nadir goriilen kelimelerin gereginden fazla agirliklandirilmasi sorununu 6nlemek
icin f(x) azalmayan bir yapida olmalidir.
e Frekansi yiiksek kelimelerin asir1 agirliklandirilmasint 6nlemek igin f(x) kiigiik

olmalidir.

GloVe (Pennington , Socher , & Manning, 2014) yontemi 1M — 1,6M — 4,3M — 6M
biiyiikligiindeki kelime kiilliyatlart ile egitilmistir ve {ist limit olarak 42M kelime
kiilliyatina kadar ¢ikilmistir. Calismalarinda, Mikolov’un (2013) 6ne siirdiigii model
kalitesi ve kiilliyat biiytlikliigii arasindaki iliskinin her zaman dogru sonu¢ vermedigini
iddia etmislerdir. GloVe (Pennington , Socher , & Manning, 2014) yéntemi, Word2Vec
(Mikolov , Chen , Corrado , & Dean, 2013) gibi analojik nedenselleme yontemi ile test
edilmistir ve en iyi sonucu 300 boyutlu kelime vektorlerinde verdigi gozlenerek,
Word2Vec’den daha yiiksek bir temsil skoru elde etmistir (Pennington , Socher , &
Manning, 2014).

3.1.3. FastText

Her yeni arastirma, kendisinden o©Once sunulan yontemlerin eksikliklerine
odaklanmaktadir. Yillar icerisinde 6n egitimli kelime vektorleri, devamli kelime torbasi
yontemi (bag-of-words) ya da skip-gram yontemlerine dayanmaktaydi. Mikolov ve ekibi
(2013) sunduklar1 bu ¢alismada, dikkatli bir sekilde ele alinmayan basit 6n islemlerin
uygulanmasi sonucunda, kelime vektorlerinin kalitesinin arttirilabilecegini  6ne
stirmiistiir. Bu ¢aligma temel olarak kelime alt 6rneklemleri ve s6zciik grubu temsillerine

odaklanmaktadir.

Standart kelime torbas1 yontemi, i¢cinde bulundugu baglamdaki kelimeleri tahmin etmesi
ile vektor temsili 6grenmektedir. Burada baglam, kelime iizerinde kayan pencere olarak
ifade edilmistir. Formiilize sekilde ama¢ wy, w,, ws, ... ... ,W; kelimelerinden olusan T

climlesinde logaritmik benzerligi maksimize etmektir.

T

> togp(wilcy) 3

t=1 CECt
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Denklem 3.3, maksimize edilmesi hedeflenen logaritmik benzerligi temsil etmektedir.
Burada wy;, sekans igindeki kelimeleri C;, ise iginde bulundugu baglami temsil eder.
Yapilan c¢alismada kelimeler arasindaki skorlama fonksiyonu s(w,C) olarak
gosterilmigtir. Bu bilgiler 15181nda, kosullu olasilik, bir baglam ve kelimeye uygulanan
softmax fonksiyonu olarak ele almir. iddia edildigi iizere bu yaklasim zengin kelime
kiilliyatlar1 i¢in uygun degildir. Var olan soruna dikkat ¢ekmek ic¢in Onerilen ¢oziim,
kelimelerin ikili smiflandirilmasinin yerine, dogru kelimenin, Orneklenmis negatif

adaylarla birlikte ele alinmasidir.

T
Z log(1 + e=sWe€o) + Z log (1 + es(Co)
t=1 neNc,

(3.4)

Denklem 3.4 negatif logaritmik benzerligin, ikili lojistik kayip fonksiyonu ile baglam
pozisyonu c igin elde edilebilecegini gosterir. Sunulan ¢oziim basitce kelime olasiligini
ve negatif Orneklemi temsil eden N_'yi degistirerek maksimize edilmis hedef

fonksiyonunu elde eder.

Bu alanda yapilan bir diger gelistirme ise kelime alt orneklemidir. Belirteglerin tiim
olusumlarini esit olarak ele almak, en sik kullanilan kelimeler i¢in fazla uyum sorununa
ve daha az siklikta olan kelimeler igin yetersiz uyum sorununa neden olur. ZipF dagilimi,
kelimelerin ¢ogunun, kiilliyatin kiiciik alt kiimesine ait oldugunu belirtir. N-gram
yaklagiminin kullanilmasinin, temsil problemini ¢ozebilecegi 6ne siiriilmiistiir. En biiytik
dezavantaji, n-gram kullanmanin egitim karmagikligini artirabilmesidir. Bu ¢aligma, n-
gramlar1 yinelemeli olarak segmeyi Onerir, daha sonra bu n-gramlar 6n islem agamasinda
tek bir kelimede birlestirilir. Mevcut kelime vektdr modellerinin bir kelimenin i¢ yapisini
g0z ardr ettigi belirtilmektedir. Cogu durumda i¢ yapi, yanlis yazilmis veya nadir bir
kelime bi¢iminde yliksek degerli bilgiler tasir. Bu durum genellikle Tiirkge veya Fince
gibi morfolojik olarak zengin dillerde olur. Onerilen ¢dziim, karakter n-gramlarini

kullanarak kelime agirliklarini zenginlestirmektir. Bu, her kelimeyi karakter n-gramlarina
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ayrigtirarak ve her n-grami vektorle temsil ederek elde edilir. Vektor, basitce n-gramlarin
toplamidir. Bu, sozciik dagarcigi disindaki kelimelerin, n-gram karakterlerine dayali
olarak, ortak olusum matrisi kullanilarak temsil edilebilecegini varsayar. Bu arastirma;
wiki dokiimleri, haber verileri ve genel tarama gibi ¢esitli egitim verilerini kullanir.
FastText (Bojanowski , Grave , Joulin , & Mikolov, 2017) iizerinde egitilen en biiyiik
derlem, 630 milyar kelime igeren yaygin tarama derlemidir. FastText, kelime analojisi,
nadir kelimeler ve Stanford Soru Cevaplama Veri Seti (Stanford Question Answering
Dataset) iizerinde degerlendirilmistir. Sonuglar, GloVe (Pennington , Socher , &

Manning, 2014) kelime vektorlerinden daha iyi performans gostermektedir.

3.14 BERT

OpenAl GPT ELMo

Sekil 3.1. Bert ve diger transformator temelli mimarilerin karsilastirmasi (Devlin ,
Chang , Lee , & Toutanova, 2019)

Dogal dil isleme arastirma alanindaki en yeni atitlim BERT'dir. BERT (Devlin , Chang ,
Lee , & Toutanova, 2019), 11 farkli dil isleme gorevini tek basina ¢6zebilmektedir. Bu
boliim, BERT altyapisina ve dil gorevleri lizerindeki yeteneklerine odaklanmaktadir.
BERT, etiketlenmemis metin kiilliyat1 kullanilarak 6nceden egitilmis derin ¢ift yonli
temsil tlizerine kuruludur. Ayrica, tim katmanlarda soldan saga ve sagdan sola
gosterimlerden dgrenebilmek icin ortak kosul kullanir. Onceden egitilmis dil temsilleri
icin Oznitelik tabanli ve ince ayar (fine-tuning) olmak tizere iki ana yaklagim vardir.
Ozellik tabanli yaklasima harika bir 6rnek olan baska bir transformatdr kodlayicit modeli
ELMO'dur. ELMO (Peters , et al., 2018), ek 6zellik olarak onceden egitilmis temsilleri
iceren, goreve Ozel yaklagim Kkullanan, bagka bir temsilci agidir. Bir diger baglamsal
temsilci olan Uretken Onceden Egitilmis Transformatér (Generative Pre-trained

Transformer, GPT) (Brown , et al., 2020), goéreve 06zel minimum parametre
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kullanmaktadir. Bu iki gorev farkli goriinebilir, ancak her iki yontem de tek yonlii egitim

yaklagimindan muzdariptir.

Maskeli LI Maskeli LM ~ /MNLI NER /SQuAD Baslangic/Bitis Alan '

) )= ()
BERT

_.J—.f_ _.-_\:

l".'
G- ENEED - 6 ca e

Maskelenmis Cimle A Maskelenmis Climle B Soru Paragraf
= - =l ) \ \ . - g
Etiketsiz Ciimle A ve B Cifti p - e Soru Cevap Cifti
On Egitimli Ince Ayar

Sekil 3.2. Bert 6n egitim ve ince ayar mimarileri temsili (Devlin, Chang, Lee , &
Toutanova, 2019)

Yeni tanitilan BERT (Devlin, Chang, Lee , & Toutanova, 2019), maskelenmis dil modeli
ile bu sinirlamanin iistesinden gelebilmistir. Maskelenmis dil modeli kullanmak, BERT'in
egitim esnasinda soldan saga ve sagdan sola bilgileri islemesine ve ¢ift yonliiligiin ger¢ek
giiciinii ortaya ¢ikarmasina olanak saglar. Transformator aglarinda 6n egitim ve ince ayar
olmak iizere iki yaklagimin oldugundan bahsedilmektedir. Ince Ayar, etiketli egitim setini
kullanarak eldeki problemin biiyiik bircogunu genellestirebilir. ince ayar yaklagimi icin
BERT, onceden egitilmis olan tiim parametreler ile baslatilir ve bdylece az miktarda
calisma ile istenen ¢6ziimlerin elde edilmesini saglar. BERT’in model mimarisi ¢ok
katmanli perspektife dayanmaktadir. Tiim katmanlar, maskelenmis dil modeli
kullanilarak ¢ift yonliiliikten yararlanacak sekilde ayarlanir. Bir terminoloji olarak BERT,
katman boyutunu belirtmek i¢in L'yi (Layer), gizli durum i¢in H'yi (Hidden) ve dikkat
kafalar i¢in A'y1 (Attention) kullanir. Model, BERTg g, V& BERT, 44, 0lmak {lizere iki
ana modele sahiptir. Temel model 12 katmanli, 768 gizli durum ve 12 dikkat bagligindan
olusur. Biiyiilk model 24 katman, 1 024 gizli durum ve 16 dikkat bashg: ile gelir.
BERTgqs. Ve GPT (Brown , et al., 2020) arasindaki en biiylik fark, GPT kisith 6z ilgi
kullanirken BERT'in ortak kosullu dikkat kullanmasidir. Geleneksel yaklagimlardan
farkli olarak BERT (Devlin , Chang , Lee , & Toutanova, 2019), ¢esitli asag1 akis
gorevlerini ele almak i¢in farkl girdi ve ¢ikt1 temsilleri uygulayabilmektedir. BERT ayni
zamanda WordPiece boliictisii (tokenizer) adli yeni boliicii siirecini de tanitmaktadir.

Karakter bosluklarini kullanarak basitge bolme gerceklestiren veya biiyiikk kelime
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dagarcig1 gerektiren Onciil ¢aligmalarin aksine BERT, verilen ciimleleri bolmek igin
kelime kok ve olasi eklerden olusan 30 522 boyutunda bir sozliik kullanmaktadir. Kelime
parcas1 boliiciisii ¢esitli segeneklerle birlikte gelir. Ancak en iyi yaklagim, kelimeleri 6n
ekine ve son ekine ayristiran ve bu bilgiyi kullanarak simgelestiren Tam WordPiece

belirtecidir. Bu yaklasim, az miktarda bilgi kullanarak daha iyi sonuglar elde eder.

Her dizi girisi (tek veya ctimle ¢iftleri) '[CLS]' belirteci ile isaretlenir. Bu simge, dizinin
baslangicini temsil eder ve bir climle temsili olarak kullanilabilir. Verilen girdi climle
ciftlerinde ise, her ¢ift '[SEP]' belirteci ile ayrilir. Daha sonra her ciimle dizisi sekilde

gosterildigi gibi belirteg kimlikleri, segment kimlikleri ve konum yerlestirme ile temsil

edilir.
Giris (s | [Ty (e ] 1™ e’ e G2 | (iked | Blay | [ ##ing | (TERSTY
Slmge E|i.':LS] Erny Edug Ens Ecutf_‘ E[SEP] Ehu Ehkes Epla',r E“mg E[S[IZ']
Gomme
+* -+ + + + +* + + + + +
Segment E E E E E E E E E E E
Gomme A A A A A A B B B B B
+ -+ + + + + + + + + +
Pozisyon
Gomme Eo E1 Ez E3 E4 Es Es E? Ea Eg Em

Sekil 3.3. BERT mimarisi kelime girdi gosterimi (Devlin , Chang , Lee , & Toutanova,
2019)

Maskelenmis dil modeli, giris belirteclerinden bazilarin1 rastgele maskeler ve bu
belirtegleri tahmin etmeye ¢alisir. BERT (Devlin , Chang , Lee , & Toutanova, 2019)
mimarisi, maskeli dil modeli igin sozciik pargasi belirteglerinin %15'ini rastgele
maskelemektedir. Daha sonra maskelenmis belirtegleri temsil eden son gizli vektorler,
sozliik tizerinden softmax ciktisina beslenir. Bu siireg, dil modellerinin ¢ogu icin

benzerdir.

Dizilerdeki giiriiltii sorununu 6nlemek i¢in BERT (Devlin , Chang , Lee , & Toutanova,
2019), tiim diziyi yeniden olusturmak yerine yalnizca maskelenen sézciigii tahmin eder.
On egitim asamas1 800 milyon kelimeye sahip kitap kiilliyat: ve 2,5 milyar kelimeye sahip
Ingilizce Wikipedia kullamlarak gerceklestirilmistir. Wikipedia kiilliyatindan yalmizca

metin pasajlar1 ¢ikarilir ve bilgilerin geri kalan1 atilmaktadir. ince ayar asamasi basit ve
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yalindir, bu nedenle arastirmacilarin BERT'I hem ciimle c¢iftleriyle hem de tekli
climlelerle bir¢ok alt goérev igin kullanmasini saglar (Devlin , Chang , Lee , & Toutanova,
2019).

3.2 Gorsel Vektorlerin Elde Edinimi i¢cin Konvoliisyonel Aglar

GSC c¢alismasi, bir resim ve resme sorulan soru lizerinden cevap edinmeyi amaglar. Bu
amag, dogal dil isleme ve bilgisayarda gorii gorevlerinin kesistigi yerde ¢Oziime
ulagsmaktadir. Gorsellerden  bilgi  ¢ikarimi  yapabilmek ve genis analizler
gerceklestirebilmek i¢in, kelime vektorleri gibi matematiksel diizlemde temsil edilmeleri
gerekmektedir. Bu baglamda cesitli konvoliisyonel aglar gelistirilmistir. Konvoliisyonel
aglar olusturdugu bir kernel iizerinden resmin {izerinden kayan pencereler gibi ilerleyerek
oncil vektor cikarimi gergeklestirir. Ardindan, elde edilen goriintii vektorleri derin
konvoliisyonel aglar igerisinden bilgi ¢ikarimi islemlerine tabii tutularak agirlikli son
durum vektorleri elde edilmektedir. ilk olarak LeNet5 (LeCun , Bottou , Bengio , &
Haffner, 1998) ile literatiire giren konvoliisyonel yontemler, islem giicliniin artmasi ile
AlexNet’in (Krizhevsky , Sutskever , & Hinton, 2012) ortaya c¢ikmasmna ve
konvoliisyonel aglarin popiilerlik kazanmasina olanak tanimistir. Artan islem giicii ile
daha derin aglar ve ilgi yontemleri gelistirilmistir. Giiniimiizde en yiiksek dogruluk veren
aglardan ikisi Xception (Chollet, 2017) ve Inception-Resnet-V2’dir (Szegedy , loffe ,
Vanhoucke , & Alemi, 2017).

3.2.1 Xception

Xception (Chollet, 2017), Inception aglarinin asir1 (extreme) versiyonu olarak ortaya
cikmistir. Yapisindaki degistirilebilir derinlemesine ayrilabilen evrisim aglart ile
Inception-v3'ten daha iyi performans gostermektedir. Orijinal derinlemesine ayrigabilir
konvoliisyonel ag mantig1, derinlemesine ayrigabilir aglarin noktasal bir ag ile birlestigi
durumdur. Basitge derinlemesine konvoliisyonel ag, kanal bazinda N x N uzaysal
evrisimdir. Eger bes adet kanal bilgimiz var ise, 5 farkli N x N uzaysal konvoliisyon elde
ederiz. Noktasal konvoliisyon ise bu mimarinin 1 x 1 konvoliisyon ile tamamlandigi
durumdur. Geleneksel konvoliisyon ile karsilagtirildiginda, tim kanallarda konvoliisyon

gerceklestirmemiz gerekmez. Bu, baglanti sayisinin daha az oldugu ve modelin daha hafif
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oldugu anlamina gelir. Degistirilmis derinlikte ayrilabilir konvoliisyon, noktasal
konvoliisyon ve ardindan derinlik yoniinde konvoliisyon ile tamamlanan aglardir. Bu
degisiklik, Inception-v3'teki baslangic modiilii tarafindan motive edilir. Mimariler
arasinda iki temel farklilhik vardir. Ilk farklilik, noktasal konvoliisyonlarin uyarlama
farkliigidir. Ikincil olarak orijinal baslangic modiiliinde, ilk islemden sonra dogrusal
olmayan (non-linear) bir yaklasim vardir. Degistirilmis derinlemesine ayrilabilir evrisim
olan Xception'da, higbir ara katmanda ReLU dogrusalsizlig1 yoktur. Farkli aktivasyon
birimleri ile degistirilmis derinlikte ayrilabilir konvoliisyon test edilmistir. Elde edilen
sonuglarda herhangi bir ara aktivasyon olmadan Xception, ReLU kullananlara kiyasla en

yiiksek dogruluga sahiptir.

299x209x3 gorintller

19x19x728 dzellik haritasi 1919728 dzellik haritasi
Konvolisyon 32, 3x3,
kaydirma = 2x2
RelLU
; [ RelU | [ RelU |
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ReLU [ ReLU | onvolisyon| | ReLU |
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- — — Py
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Sekil 3.4. Detayli Xception mimarisi (Chollet, 2017)
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Sekil 3.4°de gosterilen detayli Xception (Chollet, 2017) mimarisinden anlasildig1 gibi
ayristirilabilir konvoliisyon modiilleri birer Inception (Szegedy , et al., 2015) modiilii gibi
ele alinmistir. Mimaride goriildiigii gibi, artik baglantilar vardir ve bu baglantilar modelin
performansini  derinden etkileyen etmendir. Xception mimarisinin, ImageNet
(Russakovsky , et al., 2015) veri seti ile gergeklestirilen egitim ¢iktist diger derin
konvoliisyonel aglar ile karsilastirildiginda bir¢ogunu geride birakarak en yiiksek 5

dogruluk metriginde %94,5°1ik bir basar1 sergilemistir (Chollet, 2017).
3.2.2 Inception-ResNet v2

ResNet ve Inception, diisiik bir hesaplama karmasikligi ve ¢ok iyi bir performans sunarak,
son yillarda goriintii tanima problemlerindeki en biiyiik ilerlemelerden biri olmustur.

Inception-ResNet, Inception mimarisini artik baglantilarla biitiinlestirmektedir.

Relu Aktivasyon

+ 1

1x1 Konvoliisyon
(256 dogrusal)

FT 3x3 Konvoliisyon

(32)

1x1 Konvollisyon 3x3 Konvoliisyon ?

(32) (32)
T 3x3 Konvoliisyon
(32)
1x1 Konvoliisyon ?
(32)
. 3x3 Konvolisyon
I (32)

Relu Aktivasyon

Sekil 3.5. Residual Inception blok mimarisi (Szegedy , loffe , Vanhoucke , & Alemi,
2017)

Sekil 3.5’de gosterildigi gibi her bir Inception blogu bir filtre genisletme katmanim
izlemektedir (1 x 1 aktivasyon olmadan evrisim). Bu yap1 ile birlestirme 6ncesinde
derinliklerin esitlenmesi saglanir. Onciillerinden farkli olarak Inception-Resnet
mimarisinde blok normalizasyonu sadece geleneksel katmanin tepesinde kullanilmistir.
Yapilan testlerde, filtre sayisinin 1 000’1t asmasi durumunda, kalan degiskenler
kararsizliklar sergilemeye baslar ve ag egitimin heniiz baslarinda iken bozulma egilimi
gosterir. Sonug¢ olarak ortalama havuzlamadan onceki son katmanda yalnizca sifir
vektorleri tiretmeye basladigi anlamina gelir. Arastirmaya gore artiklari, bir onceki

katmandaki aktivasyonlara eklemeden once kiiciiltmek, egitimi stabilize ederek, olen
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agirliklar sorununu ¢ozmekteydi. Kalinti bloklarini 6lgeklendirmek i¢in 0,1 ile 0,3

arasindaki faktorleri secilerek, kurulan yapinin optimal sonug¢ vermesi saglanmaistir.

10x 20X 10x

um havuzlama

Ortalama havuziama

@ Tam Baglants

- Softmax

Artik ﬂl

Sekil 3.6. Inception-Resnet-V2 mimarisi sikistirilmis gosterimi (Szegedy , loffe ,
Vanhoucke , & Alemi, 2017)

Sekil 3.6°da gosterilen Inception-Resnet-V2 (Szegedy , loffe , Vanhoucke , & Alemi,
2017) mimarisi 164 katmandan olusan derin konvoliisyonel bir agdir. Inception yapisi ve
kalint1 baglantisinin bir kombinasyonuna dayali olarak formiile edilmistir. Inception-
Resnet blogunda, ¢ok boyutlu konvoliisyonel filtreleri artik baglantilarla birlestirilir.
Artik baglantilarin kullanilmasi, derin yapilarin neden oldugu bozulma problemini
ortadan kaldirmakla kalmaz, ayn1 zamanda egitim siiresini de azaltir. Olusturulan modelin
performansinin 6l¢iilmesi i¢in ImageNet (Krizhevsky , Sutskever , & Hinton, 2012) veri
seti ile egitimi gerceklestirilmistir. Sonug olarak ag, ¢ok cesitli goriintiiler i¢in zengin
ozellik temsillerini 6grenebilmektedir. Elde edilen en yiiksek bes dogruluk skorunda
%095,3’e kadar ¢ikabilmektedir (Szegedy , loffe , Vanhoucke , & Alemi, 2017).

3.3. Gorsel Soru Cevaplama Veri Seti VQA

Ilk GSC veri seti, MS COCO (Lin, et al., 2014) veri setinden tiiretilmistir. MS COCO
veri seti 328 000 resim, 91 nesne tipiyle ve 2,5 milyon etiketli 6rnekler ile ¢ok kolay bir
sekilde tanimlanabilir. MS COCO veri seti, GSC veri setinin olusturulma asamalarini
hizlandirip, kolaylastirabilmektedir ancak kolay bir siire¢ degildir. Ornek olarak kullanish
ve belirsiz olmayan sorular1 toplamak olduk¢a zordur. Cesitlilik ve kesinlik sorununun

yani sira iyi bir veri seti taraf (bias) sorununda arindirtlmis olmalidir. Ornek olarak

30



yanitlarin %90°lik kisminin sadece evet oldugu bir evet — hayir yanitlarina sahip veri

kiimesinde, en basit yontemler bile %90’lik bir basar1 elde edebilecektir.

VQA-1 veri seti bu bilgiler 1s181nda olusturulmustur. Veri seti i¢indeki 204 721 adet resim
MS COCO (Lin, et al., 2014)( igerisinde insan, kedi, kopek, masa gibi bir¢ok nesneden
olusan goriintiiler) veri setinden alinarak her bir resim igin {i¢ soru ve on adet cevap
iliskilendirmesi yapilmustir. Iliskilendirme sonucunda toplam olarak 760 000’den fazla
soru ve yaklagsik olarak on milyon adet cevap kiimesi bulunmaktadir. Bu sonuca ulasmak
icin Amazon Mekanik Tiirk ekibi ikiye boliinerek bir ekip resimleri olugturmus ve diger
ekip sorulari iliskilendirmistir. Calismanin sonucunda agik uclu ve ¢oktan se¢meli olarak

iki sinif altinda toplanan veri seti elde edilmistir.

VQA-2 veri seti, VQA-1 veri setinde yapilan ¢alismalar sonucunda ortaya ¢ikan sorunlara
151k tutan bir calisma sayesinde elde edilmistir. Yash Goyal ve ekibi, VQA-1 veri
setindeki taraf sorunu ve dengesizligin gii¢lii derin 6§renme aglarinda tutarsizlia neden
oldugunu ortaya siirmiistiir. Bu soruna sunduklar1 ¢6ziim, sorulan sorular i¢in birbirini
tamamlayan gorsel imgelerin desteklenmesi ve sorularin cevaplarinin daha dengeli bir
hale getirilmesi olmustur. VQA-2 veri setinde 204 721 COCO goriintiisii, 1,1 milyon soru

ve 11 milyon cevap bulunmaktadir. Dengelenmis veri seti Sekil 3.7°de gosterilmistir.
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Sekil 3.7. VQA-2 veri seti dengelenmis soru ve cevap analizi (Goyal , Khot , Summers-
Stay, Batra , & Parikh, 2017)

3.4. Kesifsel Veri Analizi

100

Soru: Yakinlarda orman var mi? (Is there a forest nearby?)
Cevap: evet (yes)

Sekil 3.8. VQA-2 veri setinden alinan 6rnek gorsel ve soru cevap ikilisi (Goyal , Khot ,
Summers-Stay, Batra , & Parikh, 2017)
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Kesifsel veri analizi calismasinda VQA-2 veri seti karakteristikleri ele alimmustir. Icinde
barindirmis oldugu veriden rastgele olarak secilmis bir resim, soru ve cevap ornegi Sekil

3.8’de verilmistir.

Daha once de bahsedildigi gibi VQA-2 veri seti yliksek miktarda gorsel icerik
barmdirmaktadir. Bu yogunluktaki bir gorsel veri setinde her resim farkli boyutlara sahip
olabilmektedir. Boyut verisi, 6zellikle gorsel veriden 6zellik ¢ikarimi yapacak olan model
seciminde biiyiik rol oynamaktadir. Sekil 3.9 veri seti i¢indeki resim boyutlarinin

dagilimin1 gostermektedir.

0.05

0.04

003

002

001

0.00 ==

o 1(:;0 260 3(‘)0 460 500 600 700
Resim yikseklik ve genisligi

Sekil 3.9. VQA-2 veri i¢indeki resimlerin ortalama boyut bilgisi

Yapilan analiz sonucunda yiiksek ve genislik boyutunda en fazla 640 x 640 sonuglari elde
edilirken, en diisiik sonucglarda 51 x 59 elde edilmistir. Ortalama olarak ise yiikseklik
boyutunda 483 piksel genislik boyutunda ise 578 piksel elde edilmistir.

VQA-2 veri seti sadece gorsel veriden olusmamaktadir. Metinsel veriler {izerinde
gerceklestirilen kesifsel analiz sonucu Sekil 3.10 *de gosterilmistir. En uzun soru ciimlesi
22 kelimeye sahiptir. En kisa soru ciimlesi 2 kelimeden olugmaktadir. Ortalama olarak
bir soru ciimlesinde 6 kelime vardir. Sorular, kelime olarak ayirma(tokenizer) isleminden
gecirilip benzersiz kelime sayist hesaplanmistir. Cikan sonugta toplamda 22 226
benzerlik kelime 6begi bulunmaktadir. Sekil 3.10’da elde edilen sonuglar grafiksel

diizlemde gosterilmistir.
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Sekil 3.10. VQA-2 veri setindeki sorularin kelime bazinda dagilim grafigi

Veri seti i¢indeki sorular detayl bir sekilde incelenmistir. Detayli incelemenin amact her
bir soru tiimcesinin veri i¢indeki oranlarini1 elde etmektir. Cizelge 3.1 soru tiimceleri ve
oranlarin1 géstermektedir.

Cizelge 3.1. VQA-2 veri seti soru tlimcelerinin say1 ve dagilimlar

Soru Tipi Soru Tipi Sayisi Kapsam
Ne (What) 182842 %42,9
Dir -Dir (Is) 113774 %26,7
Nasil (How) 53426 %12,54
Dir -Dir (Are) 33136 %7,78
Nerede (Where) 12409 %2,91
Yap (Does) 12021 %2,82
Hangi (Which) 5382 %1,26
Yap (Do) 4983 %1,17
Neden (Why) 4891 %1,15
Kim (Who) 3322 %0,78

Ayni metodoloji takip edilerek sorularmn iliskili oldugu cevaplar iizerinden analiz

gerceklestirilmistir. Bu analizde cevaplarin sayilar1 ve oranlar1 en yiiksek frekansa gore

Cizelge 3.2 de sunulmustur.
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Cizelge 3.2. VQA-2 veri seti cevaplarin say1 ve dagilimi

Cevap Tipi Cevap Sayisi Kapsam
Evet (Yes) 84 978 %21,89
Hayir (No) 82 516 %21,26
1 12 540 %3,23
2 12 215 %3,15
Beyaz (White) 8916 %2,3

3 6 536 %1,68
Mavi (Blue) 5 455 %1,41
Kirmizi (Red) 5201 %1,34
Siyah (Black) 5066 %1,31
0 4977 %1,28

3.5 Yontem Tasarimi

GSC calismas1 klasik makine 6grenmesi yontemleri ile ¢oziilebilecek bir problem
degildir. Yapis1 geregi gorsel ve metinsel temsillerin bir noktada birlesmesi ve beraber
olacak sekilde sonuca ulastirilmasi gerekmektedir. Problem dolayist ile ancak derin
ogrenme algoritmalar ile sonuca ulagabilecek bir seviyeye gelmektedir. Problemin ilk
asamasinda VQA-2 veri setinde bulunan gorseller egitim(train) ve dogrulama(validation)
olarak ayr1 veri yollarinda saklanmaktadir. Ardindan her biri Xception (Chollet, 2017) ve
Inception-Resnet-V2 (Szegedy , loffe , Vanhoucke , & Alemi, 2017) algoritmalart ile ayri
vektor temsilleri elde edilir. Bu asamada gdrsel modellerin son katmani silinerek, en son
katmanindaki, ortalama havuz bilgisi alinir. Bu sayede Xception (Chollet, 2017) i¢in tek
bir resim 2 048 boyutunda temsil edilirken. Inception-Resnet-V2 (Szegedy , loffe ,
Vanhoucke , & Alemi, 2017) igin bir resim 1 536 boyutlu vektor ile temsil edilmektedir.

Ikinci asamada, bahsedildigi gibi metinsel vektorlerin ele alinmasi vardir. Problemin bu
asamasina Spacy (Matthew, Ines, Landeghem, Adriane, & Adriane, 2020) dogal dil

isleme mimarisi kullanilmistir. Burada her bir kelime vektori Word2Vec (Mikolov |,
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Chen , Corrado , & Dean, 2013), GloVe (Pennington , Socher , & Manning, 2014) ve
FastText (Bojanowski , Grave , Joulin , & Mikolov, 2017) mimari altyapis1 kullanilarak
igeri alinmistir. Spacy, kendi yapisinda bulunan 6ziimseme yaklasimi ile birbirine belli
bir esigin iizerinde yakinlik gosteren vektorleri aymi diizleme haritalandirma imkani
sunmaktadir. Bu sayede, 6rnek olarak ii¢ milyon sozliik girdisine sahip olan Word2Vec
vektorleri, calismay1 gergeklestiren kisinin belirledigi miktara kadar indirilerek
haritalandirmas1 gercgeklestirilir. Yapilan kesifsel analiz sonuglarinda her bir sozliik
miktarinin yarisi kadar 6ziimseme yapildiginda dogruluk metriklerinin, virgiilden sonraki
ondalik diizlemde degistigi ancak derin 6grenme modellerinin egitim ve yorumlama

asamalarinda iki kata kadar performans artig1 gozlenmistir.

Sunulan 6n islemler sayesinde elde edilen vektdr temsilleri Keras altyapisi kullanilarak
derin 6grenme aginda egitilmistir. Derin 6grenme ag1, EfficientDet (Gupta , Hooda , &
Chikkara, 2020) calismasinda kullanilan sade ancak giiclii algoritma baz alinarak
tasarlanmistir. Bu tasarim Bi-LSTM bloklar1 ile devam edip, (Gupta , Hooda , &
Chikkara, 2020) calismasinda oOnerildigi gibi element bazinda ¢arpim islemleri ile
vektorleri birlestirerek, ileri yonlii besleme agina gondermektedir. Agin en son ¢iktisi
olarak, 1 000 adet cevap smifindan en yliksek giiven degerine sahip olan degiskenlerin

ikili olarak temsil edilmesi (one-hot-encoding) sonucu dondiiriiliir.

LSTM (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) katmani, zaman igerisinde sirali olan bilgiyi,
bastan sonra dogru islerken, her adimda bir 6nceki bilgiyi bir sonraki gizli katmana
tagimaktadir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). LSTM yapisindan girdi olarak bir ciimle
S = [wy,wy, ...,wr] olarak temsil edilmektedir. Burada T bir climlenin toplam
uzunlugunu temsil eder. Ciimle temsili gdmme katmanindan gecerek her bir kelime igin
300 boyutlu vektorel temsiller elde edilir. Bu temsiller X' = (X7, X3, ..., Xr) olarak ifade
edilmektedir. Calisma LSTM (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) mimarisini genisleterek
zamanlar bilginin ¢ift yonlii kullanildigi Bi-LSTM (Schuster & Paliwal, 1997) yapisini
kullanmigtir. Bi-LSTM mimarisi, girdi olarak alinan vektorel temsilleri zaman igerisinde

hem ileri hem de geri yonde isleyerek birlesik bir temsil olusturur.
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H = [ho, hy, .., hr] H = [hy,hr_y, .. hol (3:5)

Denklem 3.5’de Bi-LSTM (Schuster & Paliwal, 1997) mimarisinin veriyi isleyis
gosterimi yapilmistir. Cift yonlii islenen veri daha sonra tanh aktivasyon fonksiyonuna

gonderilir.

hi=h ®h (3.6)
Vi = tanh (hl + b) (37)

Denklem 3.6 ve 3.7, birlestirilmis olan Bi-LSTM (Schuster & Paliwal, 1997)
vektorlerinin tanh fonksiyonu ile aktive edilmesini gostermektedir. Elde edilen vektorler
gorsel veriler ile carpim gergeklestirildikten sonra ileri beslemeli aglar ile son katmana
gonderilir. Son katmanda geleneksel softmax ¢iktisi yerine sigmoid ¢iktisi kullanilarak,

cikt1 etiketlerinin olasilik degerlerin daha iyi bir temsili alinmistir.

Geri Katman 4—‘l LST™ ]‘7

Gomme Wiy Gomme (W Gomme (Waes

Sekil 3.11. Cift yonlii LSTM mimarisi yapist gosterimi (Schuster & Paliwal, 1997)
Sekil 3.11 de Bi-LSTM (Schuster & Paliwal, 1997) mimarisinin veriyi zaman i¢inde nasil

ileri ve geri yonlii islediginin temsili verilmistir.
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3.6. Word2Vec, GloVe, FastText modelleri Hiper parametreler ve Keras Tuner

Bir derin 6grenme aginda sonucu en cok etkileyen secimler, parametre secim ile
yapilmustir. Calismamizdaki bir¢ok parametre Goyal’in (Goyal , Khot , Summers-Stay,
Batra , & Parikh, 2017) kesifsel ¢aligmasinda onerdigi uzaydan segilmistir. Secilen
orneklem uzay1 ardindan mimari tizerinde Keras-Tuner cergevesi ile Hiper Bant
(Hyperband) istatistiksel yaklasimlar1 kullanilarak 19 grafik islemci saati esdegerinde
arastirma ile son haline getirilmistir. En yiiksek sonuglar1 veren parametreler Cizelge

3.3’teki gibi elde edilmistir:

Cizelge 3.3. Kelime Vektorleri modelleri derin 6grenme modeli hiper parametreler

Parametreler Degerler
Y1gin Boyutu 512
Dongii 128
Ogrenme Oram 0,01
LSTM Gizli Noron Sayisi 512/1 024
Ciimle Kelime Sayis1 14
Seyreltme 0,5

3.7. BERT modeli Hiper parametreler ve Keras Tuner

Bir derin 6grenme aginda sonucu en cok etkileyen secimler, parametre se¢im ile
yapilmistir. Calismamizdaki birgok parametre Goyal’in (Goyal , Khot , Summers-Stay,
Batra , & Parikh, 2017) kesifsel ¢alismasinda Onerdigi uzaydan se¢ilmistir. Segilen
orneklem uzayr ardindan mimari ilizerinde Keras-Tuner cergevesi ile Hiper Bant
(Hyperband) istatistiksel yaklagimlart kullanilarak BERT-Xception modelini 160 grafik
islemci saati esdegerinde ve BERT- InceptionRV2 modelini 172 grafik islemci saati
esdegerinde toplam 332 grafik islemci saati esdegerinde arastirma ile son haline

getirilmistir. En yiiksek sonuclar1 veren parametreler Cizelge 3.4’teki gibi elde edilmistir.
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Cizelge 3.4. BERT derin 6grenme modeli hiper parametreler

Parametreler Degerler
Y1gin Boyutu 512
Dongii 256
Ogrenme Orani 0,0001
LSTM Gizli Noron Sayisi 960
Ciimle Kelime Sayis1 14
Seyreltme 0,2

Son asamada VQA-2 veri seti Onciil calismalarda Onerildigi gibi tamamiyla
birlestirilmistir. Ardindan akilli karistirma (smart-shuffle) yontemi ile resim — kelime —
cevap bilgisi biitiinliigiini bozmadan karigtirilmistir. Cikti olarak literatiirde sikca
kullanilan oranlar olan 80 — 10 — 10, Egitim — Dogrulama — Test oranlarin béliinerek

egitim agamasinda gecilmistir.

3.8. Dogruluk Metrigi

GSC problemi, klasik etiketli verilerde oldugu gibi, dogrulama esnasinda etiketlerin
eslesmesi lizerinden hesaplanmasi gergek sonu¢ vermemektedir. Her bir resim — soru
ikilisi i¢in on adet aday cevap vardir ve modelin dondiirdiigii cevap, aday cevaplar ile

korele edilerek elde dogruluk metrigi elde edilir.

k
Dogruluk(cevap) = min{c—, 1}
3 (3.8)

Denklem 3.8’de gosterildigi gibi modelden gelen her bir cevap, insanlardan gelen cevap
gibi ele alinir. Her bir soru i¢in potansiyel cevaplarla karsilastirilarak korelasyon elde
edilir. Kargilastirma esnasinda eslesme ikiden fazla ise dogruluk metrigi bir olarak alinir.
Eger ikiden az ise gelen cevap formiildeki gibi ele alinmaktadir. Bir cevabin dogru

sayilabilmesi i¢in o kiime igerisinde en az ii¢ defa gegmelidir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Model egitimleri, vektorlerin disk iizerinden girdi—¢ikti performans kaybi olmadan
okunmasi i¢in 1 TB NVM-e SSD disk, okunan vektorlerin RAM iizerinde tutulabilmesi
icin 64GB RAM igeren, AMD Ryzen 3700x (8-16) islemci ve derin 6§renme matris
carpimlar1 i¢in Nvidia GTX 1080 Ti konfigiirasyonu iizerinde yapilmistir. Yazilim
mimarisi, Anaconda dagitimi iizerinde kurulan Python dili ile, Tensorflow-Keras 2.4.1

derin 6grenme cergevesiyle gelistirilmistir. Sonuglar tablo ve grafik halinde sunuldu.

Cizelge 4.1. Xception-Word2Vec dongii basina model performans degerleri

Dongii Kayip Dogruluk | Dogrulama Kayip | Dogrulama Dogruluk
1 2,399389 | 0,335274 | 1,815769 0,392211
2 1,863038 | 0,392597 | 1,683967 0,422423
3 1,754617 | 0,411620 | 1,613728 0,426824
4 1,695392 | 0,424310 | 1,575155 0,451036
5 1,650404 | 0,433720 | 1,544590 0,462707
6 1,615663 | 0,442877 | 1,526402 0,458011
7 1,585152 | 0,450366 | 1,506743 0,469787
8 1,560290 | 0,456531 | 1,504969 0,466847
9 1,539299 | 0,461629 | 1,485089 0,476205
10 1,519398 | 0,466913 | 1,479511 0,480640
11 1,501761 | 0,471043 | 1,461905 0,485615
12 1,483894 | 0,475674 | 1,455355 0,485545
13 1,466559 | 0,481287 | 1,455015 0,484676
14 1,453194 | 0,485150 | 1,455129 0,490729
15 1,434464 | 0,490857 | 1,451474 0,490990
16 1,419812 | 0,494927 | 1,437148 0,497999
17 1,408075 | 0,499110 | 1,448842 0,497721
18 1,392125 | 0,502702 | 1,444473 0,497060
19 1,377771 | 0,506494 | 1,438027 0,498521
20 1,364566 | 0,510646 | 1,433630 0,494625
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Cizelge 4.2.

InceptionRV2-Word2Vec dongii basina model performans degerleri

Dongii Kayip Dogruluk | Dogrulama Kayip | Dogrulama Dogruluk
1 2,375975 | 0,334230 | 1,820657 0,393028
2 1,882187 | 0,384914 | 1,692342 0,420441
3 1,781301 | 0,400683 | 1,634493 0,432390
4 1,726632 | 0,412111 | 1,595567 0,444670
5 1,690356 | 0,420344 | 1,569765 0,449714
6 1,659298 | 0,427265 | 1,553664 0,452254
7 1,635232 | 0,433300 | 1,539703 0,454758
8 1,617948 | 0,436851 | 1,524413 0,463438
9 1,598498 | 0,442160 | 1,519518 0,460272
10 1,581869 | 0,446272 | 1,503169 0,465038
11 1,568194 | 0,449284 | 1,494575 0,469630
12 1,555252 | 0,452148 | 1,489409 0,468499
13 1,543302 | 0,455337 | 1,483239 0,470552
14 1,529689 | 0,459751 | 1,482461 0,471700
15 1,518552 | 0,460630 | 1,479514 0,478014
16 1,506067 | 0,464739 | 1,470852 0,478188
17 1,495466 | 0,468405 | 1,462407 0,480762
18 1,484426 | 0,470709 | 1,466689 0,478449
19 1,474045 | 0,474180 | 1,464895 0,483145
20 1,462686 | 0,478749 | 1,461841 0,485667
21 1,450966 | 0,481331 | 1,456385 0,484450
22 1,440502 | 0,483592 | 1,454687 0,486085
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Cizelge 4.3. Xception-GloVe dongii basina model performans degerleri

Dongii | Kayip Dogruluk | Dogrulama Kayip | Dogrulama Dogruluk
1 2,411288 | 0,424101 1,824137 0,393515
2 1,873138 | 0,433271 1,672688 0,421554
3 1,763481 | 0,442007 1,616885 0,440130
4 1,699910 | 0,448998 1,577462 0,453924
5 1,657664 | 0,455022 1,548101 0,461959
6 1,621563 | 0,460186 1,531981 0,464273
7 1,591436 | 0,465879 1,509137 0,468117
8 1,568707 | 0,471428 1,496526 0,470569
9 1,546328 | 0,475473 1,485673 0,473300
10 1,525008 | 0,480525 1,480725 0,478223
11 1,505878 | 0,485475 1,486276 0,480484
12 1,489529 | 0,490219 1,466952 0,480031
13 1,471205 | 0,494608 1,464055 0,478884
14 1,455325 | 0,497753 1,448035 0,490485
15 1,440596 | 0,502295 1,465717 0,491216
16 1,425395 | 0,506962 1,440436 0,496173
17 1,413748 | 0,510951 1,445962 0,493390
18 1,396666 | 0,515048 1,446272 0,496399
19 1,381480 | 0,517593 1,437312 0,502313
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Cizelge 4.4. InceptionRV2-GloVe dongii basina model performans degerleri

Dongii | Kayip Dogruluk | Dogrulama Kayip | Dogrulama Dogruluk
1 2,381756 0,331954 1,831774 0,385897
2 1,888936 0,383701 1,708330 0,403221
3 1,787882 0,400273 1,637156 0,431799
4 1,731942 0,411647 1,608160 0,436860
5 1,694413 0,418085 1,581909 0,445522
6 1,662767 0,427243 1,560010 0,438600
7 1,639237 0,433097 1,534082 0,459037
8 1,620167 0,438304 1,521368 0,457733
9 1,602625 0,442185 1,509401 0,459733
10 1,585968 0,447291 1,502180 0,467369
11 1,574461 0,448424 1,494478 0,470221
12 1,558283 0,453182 1,489457 0,471822
13 1,545110 0,456740 1,484586 0,475179
14 1,533943 0,459590 1,482358 0,476483
15 1,523181 0,461585 1,474870 0,478675
16 1,511154 0,464884 1,474475 0,472152
17 1,501142 0,466884 1,465260 0,482832
18 1,489895 0,470274 1,460353 0,483945
19 1,477802 0,475085 1,464809 0,483232
20 1,469322 0,477338 1,460617 0,481301
21 1,459220 0,479460 1,473237 0,487667
22 1,448373 0,483101 1,459219 0,486606
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Cizelge 4.5. Xception-FastText dongii bagina model performans degerleri

Dongii | Kayip Dogruluk | Dogrulama Kayip | Dogrulama Dogruluk
1 2,369926 | 0,338627 1,797475 1,797475
2 1,849449 | 0,395360 1,656615 1,656615
3 1,744347 | 0,415224 1,603121 1,603121
4 1,685130 | 0,427470 1,567718 1,567718
5 1,643252 | 0,437674 1,534150 1,534150
6 1,606638 | 0,445957 1,536048 1,536048
7 1,580429 | 0,452239 1,510167 1,510167
8 1,556009 | 0,458711 1,494769 1,494769
9 1,533831 | 0,464167 1,479375 1,479375
10 1,514630 | 0,470268 1,475357 1,475357
11 1,495287 | 0,474462 1,466839 1,466839
12 1,479120 | 0,479508 1,452016 1,452016
13 1,463725 | 0,485523 1,452684 1,452684
14 1,446957 | 0,489388 1,442792 1,442792
15 1,429986 | 0,494738 1,443867 1,443867
16 1,414730 | 0,498738 1,436875 1,436875
17 1,400952 | 0,502256 1,433344 1,433344
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Cizelge 4.6. InceptionRV2-FastText dongii basina model performans degerleri

Dongii | Kayip Dogruluk | Dogrulama Kayip | Dogrulama Dogruluk
1 2,387053 | 0,333496 1,830490 0,390628
2 1,877163 | 0,383755 1,685769 0,413257
3 1,774017 | 0,401361 1,628476 0,430894
4 1,721056 | 0,413477 1,593945 0,428529
5 1,682920 | 0,422087 1,561939 0,452323
6 1,651922 | 0,429097 1,558791 0,445470
7 1,629198 | 0,434369 1,535170 0,458846
8 1,609663 | 0,439902 1,512623 0,459194
9 1,592472 | 0,443839 1,509878 0,463925
10 1,575223 | 0,447722 1,493411 0,468186
11 1,559905 | 0,450880 1,496435 0,460985
12 1,547706 | 0,454908 1,481586 0,474709
13 1,531865 | 0,457843 1,480698 0,469195
14 1,520858 | 0,461063 1,474118 0,474796
15 1,508828 | 0,463023 1,472845 0,476344
16 1,498514 | 0,467116 1,466676 0,478083
17 1,484608 | 0,470800 1,462143 0,480432
18 1,476426 | 0,472377 1,460382 0,480971
19 1,464181 | 0,475755 1,466838 0,484241
20 1,452770 | 0,479593 1,460645 0,486137
21 1,442472 | 0,482782 1,456336 0,490224
22 1,432491 | 0,485573 1,451003 0,489650
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Cizelge 4.7. Xception-BERT dongii bagina model performans degerleri

Dongii | Kayip Dogruluk | Dogrulama Kayip | Dogrulama Dogruluk
1 2,584854 0,330184 | 2,028162 0,388742
2 1,919671 0,404337 | 1,796862 0,424585
3 1,746602 0,431482 | 1,695049 0,442304
4 1,657173 0,448397 | 1,621552 0,456196
5 1,593791 0,461401 | 1,593718 0,459141
6 1,543327 0,473505 | 1,569112 0,468708
7 1,498786 0,485294 | 1,545104 0,476848
8 1,456998 0,496246 | 1,537535 0,479538
9 1,419513 0,507491 | 1,536670 0,484559
10 1,382460 0,517271 | 1,523899 0,488050
11 1,346893 0,527971 | 1,525202 0,488201
12 1,315134 0,537415 | 1,520310 0,489557

Cizelge 4.8. InceptionRV2-BERT dongii basina model performans degerleri

Dongii | Kayip Dogruluk | Dogrulama Kayip | Dogrulama Dogruluk
1 2,562070 0,335177 | 2,023637 0,399399
2 1,921897 0,402614 | 1,783033 0,430882
3 1,759791 0,428517 | 1,684057 0,439428
4 1,673364 0,443960 | 1,639457 0,451094
5 1,612102 0,455874 | 1,604109 0,456752
6 1,562217 0,466341 | 1,573422 0,462063
7 1,523294 0,476489 | 1,561468 0,470749
8 1,487578 0,485894 | 1,544046 0,476570
9 1,455220 0,495021 | 1,542082 0,478460
10 1,425430 0,503020 | 1,532683 0,483504
11 1,395994 0,512660 | 1,531332 0,485963
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Sekil 4.1. Xception-Word2Vec modeli egitim A) Dogruluk B) Kayip grafikleri

Sekil 4.1’de Xception-Word2Vec modeline ait egitim esnasinda elde edilen dogruluk ve

kayip degerleri verilmistir.
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Sekil 4.2. InceptionRV2-Word2Vec modeli egitim A) Dogruluk B) Kayip grafikleri
Sekil 4.2°de InceptionRV2-Word2Vec modeline ait egitim esnasinda elde edilen

dogruluk ve kayip degerleri verilmistir.
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Sekil 4.3. Xception-GloVe modeli egitim A) Dogruluk B) Kayip grafikleri

Sekil 4.3’de Xception-GloVe modeline ait egitim esnasinda elde edilen dogruluk ve kayip

degerleri verilmistir.
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Sekil 4.4. InceptionRV2-GloVe modeli egitim A) Dogruluk B) Kayip grafikleri

Sekil 4.4’de InceptionRV2-GloVe modeline ait egitim esnasinda elde edilen dogruluk ve

kayip degerleri verilmistir.
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Sekil 4.5 Xception-FastText modeli egitim A) Dogruluk B) Kayip grafikleri

Sekil 4.5’de Xception-FastText modeline ait egitim esnasinda elde edilen dogruluk ve

kayip degerleri verilmistir.
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Sekil 4.6. InceptionRV2-FastText modeli egitim A) Dogruluk B) Kayip grafikleri

Sekil 4.6’da InceptionRV2-FastText modeline ait egitim esnasinda elde edilen dogruluk

ve kayip degerleri verilmistir.
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Sekil 4.7. Xception-BERT modeli egitim A) Dogruluk B) Kayip grafikleri
Sekil 4.7°de Xception-BERT modeline ait egitim esnasinda elde edilen dogruluk ve kayip

degerleri verilmistir.
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Sekil 4.8. InceptionRV2-BERT modeli egitim A) Dogruluk B) Kayip grafikleri
Sekil 4.8’de InceptionRV2-BERT modeline ait egitim esnasinda elde edilen dogruluk ve

kay1ip degerleri verilmistir.
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Cizelge 4.9. Xception ve kelime vektorlerine dayali dogruluk ¢iktilari.

Egitim Dogrulama Test
Xception-Word2Vec 51,06 49,46 54,97
Xception-GloVe 51,75 50,23 53,51
Xception-FastText 50,22 43,33 55,26
Xception-BERT 53,74 48,95 59.00

Cizelge 4.9’da gostertildigi gibi egitilmis olan modellerin basarim degerleri
gosterilmistir. Elde edilen sonuglar iginde Word2Vec (Mikolov , Chen , Corrado , &
Dean, 2013) diger ii¢ modele yakin sonug ¢ikmistir. GloVe (Pennington , Socher , &
Manning, 2014) modeli, FastText (Bojanowski , Grave , Joulin , & Mikolov, 2017)
modeline rekabet¢i bir basarim saglamasina ragmen agik bir sekilde asirt 6grenme
(overfit) sorunu yasamaktadir. Xception (Chollet, 2017) vektorleri ile elde edilen
sonuclarda kelime gdmme vektorlerinden en iyi performansi FastText vektorleri
gostermektedir. Bunun en agik sebebi Mikolov’un arastirmasinda (Bojanowski , Grave ,
Joulin , & Mikolov, 2017) bahsettigi gibi, vektorler olusturulurken alt-kelime
anlamlarinin ¢ikarilabilmesi i¢in on islemlerin titizlikle ele alinmis olmasidir. Bu
caligmada ele alinan BERT (Devlin , Chang , Lee , & Toutanova, 2019) yonteminin
kelime vektorleri yontemlerinden daha basarili oldugu goriilmektedir. Bunun temelinde
BERT’in ¢ok basl ilgi yapisi ile kelimeler arasindaki alt baglami1 6grenmekte ve temsil

etmektedir.

Cizelge 4.10. Inception-Resnet-V2 ve kelime vektorlerine dayali dogruluk ¢iktilari.

Egitim Dogrulama Test
InceptionRV2-Word2Vec | 48,35 48,60 55,50
InceptionRV2-GloVe 48,31 48,66 55,06
InceptionRV2-FastText 48,55 48,96 55,42
InceptionRV2-BERT 51,26 48,59 58,68

Cizelge 4.10’da Inception-Resnet-VV2 (Szegedy , loffe , Vanhoucke , & Alemi, 2017)
gorsel modeli ile egitilmis olan GSC modelleri ¢iktilar1 agik bir sekilde diisiik
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performansa isaret etmektedir. Bunun iki sebebi oldugu varsayilmaktadir. ilk olarak
Xception (Chollet, 2017) modeli, ortalama havuzlama ¢iktis1 olarak her bir gorsel igin 2
048 boyutlu vektor iretirken, Inception-Resnet-V2 modeli 1 536 boyutlu vektor
iiretmektedir. Verilen degerlerden goriildiigli gibi Xception mimarisi gorsel basina daha
cok bilgi tiretmekte ve temsil etmektedir. Bir diger sorun, kelime vektorlerinin gorsel
model ¢iktilarini genellestirememesidir. Word2Vec (Mikolov , Chen , Corrado , & Dean,
2013) vektorleri test setinde az bir fark ile yukariya ¢ikmistir. Benzer durum FastText
(Bojanowski , Grave , Joulin , & Mikolov, 2017) vektorlerinde gozlemlenmektedir.
Ancak gorsel vektor degisiminde kelime gomme yontemlerinde performansini en iyi
sekilde Word2Vec (Pennington , Socher , & Manning, 2014) vektorleri korumaktadir. Bu
durumu, kelime goémmelerini olusturulurken, agirlikli kareler ile istatistiksel yaklagimi
beraber kullanabilmesiyle agiklayabilmekteyiz. Bu sayede, coklu girdi modellerde (gorsel
— metinsel ya da gorsel — metinsel — isitsel) olusan degisikliklere kars1 daha az duyarl
oldugunu séyleyebiliriz. BERT (Devlin, Chang , Lee , & Toutanova, 2019) y6nteminin
Inception-Resnet-V2 modeli ile diger yontemlerden daha yiiksek basariya ugradigi
goriilmektedir. Egitim ve test sonucunda en yiiksek dogruluk elde edilmistir. Caligmada
gbze ¢arpan bir diger detay test setinin biiyiikliigli ya da derisiminin gelistirilmeye miisait
oldugudur. Bu sekilde daha rekabet¢i model test durumlarinin elde edilebilecegi

distiniilmektedir.

Calisma kapsaminda veri seti diginda rastgele bir gorsel ve gorsel ile ilgili soru sorularak
modelin cevap Uretmesi saglanilmistir. Asagidaki iki ornek verilmistir. Sekil 4.9°da
modelin gorsel ile ilgili sorusuna dogru cevap verdigi goriiliirken, Sekil 4.10°da model

yanlis cevap vermektedir.
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Soru: Kopegin agzinda ne var? (What is in the dog’s mouth?)
Cevap: frizbi(frisbee)

Sekil 4.9. Modelin dogru cevap verdigi 6rnek

Sekil 4.9°da goriildiigii lizere agzinda frizbi olan bir kdpek gorseli ve gorsel ile ilgili
kdpegin agzinda ne oldugu sorulmaktadir. Bu soru i¢in olusturulan aday cevap kiimesi
“frizbi(frisbee), frizbi(frisbee), top(ball), frizbi(frisbee), frizbi(frisbee), frizbi(frisbee),
frizbi(frisbee), top(ball), frizbi(frisbee), frizbi(frisbee)” seklindedir. Modelden gelen
cevap “frizbi(frisbee)” seklindedir ve dogrulama metrigine gore cevap, verilen kiime

icerisinde sekiz defa gectiginden verilen cevap dogru kabul edilmektedir.

Soru: Kedinin diisme tehlikesi var mi? (Is the cat in danger of falling?)
Cevap: Hayir(No)

Sekil 4.10. Modelin yanlis cevap verdigi 6rnek
Sekil 4.10°da balkon demirinin iizerinde duran kedi gorseli ve gorsel ile ilgili kedinin

diisme tehlikesi var mi1 sorusu sorulmaktadir. Bu soru i¢in olusturulan aday cevap kiimesi

53



“evet(yes), evet(yes), hayir(no), evet(yes), evet(yes), evet(yes), evet(yes), hayir(no),
evet(yes), evet(yes)” olarak tamimlanmistir. Modelden gelen cevap “hayir(no)”
seklindedir ve dogrulama metrigine gére cevap, verilen kiime igerisinde iki defa
gectiginden verilen cevap yanlis kabul edilmektedir. Bu gorselde karanlik oldugu igin
kedinin balkon demiri yerine diiz zeminde duruyormus gibi algilamis olabilecegi tahmin
edilmektedir. Modelde kullanilan veri setinde her gorsel igin bir soru ve on aday cevap
olusturuldugu bilinmektedir ve model tarafindan iretilen cevap bu cevaplar ile
karsilastirilmaktadir. Tekil resim ve soru soruldugunda (6rneklerdeki gibi) sorulan
sorunun cevabi bilindiginden cevap kiimesinin olusturulup karsilastirilmasina gerek

olmadan, verilen cevabin dogru olup olmadig1 goriilebilmektedir.
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5. SONUC

Sunulan ¢alisma, GSC problemi i¢in Xception, Inception-Resnet-V2 gorsel vektorel
modelleri, ile alaninda kendini kanitlamis 6n egitimli kelime vektorleri olan Word2Vec,
GloVe, FastText’i Bi-LSTM aglarimi kullanarak egitmistir. Modeller ortalama 30-35
dongii degerinde modeller yerel maksimum degerlerine ulagmistir ve her bir model bir

saat yirmi dakika ile bir buguk saat arasinda degisen siirelerde egitilmektedir.

Elde edilen bulgular, kullanilan mimarinin temel aldigi Natural Language Processing
based Visual Question Answering Efficient: an Efficient Approach (Gupta , Hooda , &
Chikkara, 2020) ¢alismasina yaklasan sonuglar elde etmistir. En iyi ¢ikt1 olarak kabul
edilen Xception-GloVe mimarisi ile alinan sonuglar ile Gupta’nin ¢alismasindan %5

geride dogruluk elde ederek literatiir seviyesinde ¢ikti elde edilmistir.

Elde edilen sonuglarda, Xception modelinin yiiksek boyutlu vektor ¢iktisi etkisini
oldukga gostermektedir. Kelime vektorleri tarafinda ise FastText ve Word2Vec en yiiksek
sonuglari elde etmistir. GloVe vektorleri degisen gorsel mimarilerin farkli boyutlardaki
ciktilarina daha dayanikli vektor ¢iktilart sunmakta iken, FastText kelime vektorleri en

yiiksek sonucu elde etmektedir.

Calisma kapsaminda 6ne atilan fikir dogrultusunda GSC problemi i¢in Xception,
Inception-Resnet-V2 gorsel vektorel modelleri ile BERT’i Bi-LSTM aglart kullanilarak
egitilmistir. Modeller ortalama 10-15 dongii degerinde modeller yerel maksimum
degerlerine ulastig1 goriildii ve her bir model bes saat ile sekiz saat arasinda degisen

sirelerde egitilmektedir.

Gorsel vektorel modellerinden bagimsiz olarak BERT modelinde daha iyi sonug verdigi
goriildi. BERT modelinin bir¢ok problemde basari gosterdigi bilinmektedir ve bu etkisi
GSC probleminde de goriilmiistiir. GSC probleminde BERT modelinin etkisini daha iyi
analiz edebilmek icin sade fakat giiclii bir model kullanilarak BERT’in performansi ve
diger literatiirde yaygin olarak kullanilan modeller karsilastirildiginda BERT yaklagik
olarak %3 daha fazla dogruluk elde edilmistir. Bu ¢alisma ile GSC probleminde 6n
egitimli kelime gomme vektorleri yerine BERT in kullanilmasinin dogrulugu arttirdigi

gosterilmistir.
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Sunulan tez ¢alismasinin gelistirilmesi i¢in gelecek ¢alismalarda baglamsal vektorler ile
on egitimli vektorlerin birlestirilerek yiliksek boyutlu bilesik kelime vektorleri ile analiz
yapilmasi. Gorsel ilgi ve metinsel ilgi ilizerine odaklanilabilmesi. Son olarak, gorsel —
metinsel vektorlerin  birlestirilmesi asamasinda ¢ok modalite flizyon modeli
eklenebilmesi Ornek olarak verilebilir. Ancak bu yaklasimlar yiiksek boyutlu

hesaplamalar gerektirdigi i¢in, coklu ekran kart1 temelinde bir altyap1 gerektirmektedir.
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