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Abstract

Dijital medyanin yayginlagmasiyla goriinti ve video
igeriklerinin analizi 6nem kazanmustir. Ancak, Tiirkge alt
yazi siniflandirmast, dilin yapisal zorluklari ve siirl veri
kiimeleri nedeniyle biiyiik bir aragtirma sorunu
olusturmaktadir. Bu sorunu ele almak igin TasvirEt,
Flickr30k ve MS COCO veri kiimeleri birlestirilerek
114.566 goriintii ve 588.867 Tiirkge alt yazi igeren
ImCapTR  veri kiimesi olusturulmustur.  Onerilen
TRimCapS  sisteminde,  alt  yazilar  TF-IDF,
CountVectorizer ve GloVe ile vektorlestirilmig, K-Means
ve Latent Dirichlet Allocation kullanilarak kategorize
edilmistir. Ozellik se¢imi bilgi kazanci, ki-kare, Fisher
skoru, karsilikli bilgi ve temel bilesenler analizi
yontemleriyle gergeklestirilmistir. Cesitli makine 6grenimi
ve derin 6grenme modelleriyle yapilan siiflandirma
deneylerinde, CountVectorizer ve BERT kombinasyonu
%98,84 dogruluk orani ile en iyi sonucu vermistir. Bilgi
kazanc1 ve temel bilesenler analizi, diger yontemlere gore
daha yiiksek performans gostermistir. Bu ¢alisma, Tiirkge
alt yazi smiflandirmas1 konusunda en kapsamli deney
sonuglarini  sunan ve olusturulan veri kiimesini
arastirmacilarin erigsimine agan ilk caligmadir.

Anahtar Kelimeler: Tiirk¢e goriintii alt yazilandirma, alt
yazi siniflandirma, BERT, metin vektorlestirme, ozellik
se¢imi.

With the widespread adoption of digital media, the
analysis of image and video content has gained
significance. However, Turkish subtitle classification
presents a major research challenge due to the structural
complexities of the language and the limited availability
of datasets. To address this issue, the TasvirEt, Flickr30k,
and MS COCO datasets were combined to create the
ImCapTR dataset, which contains 114.566 images and
588.867 Turkish subtitles. In the proposed TRimCapS
system, subtitles were vectorized using TF-IDF,
CountVectorizer, and GloVe, and categorized using K-
Means and Latent Dirichlet Allocation. Feature selection
was performed using information gain, chi-square, Fisher
score, mutual information, and principal component
analysis. Classification experiments utilizing various
machine learning and deep learning models demonstrated
that the combination of CountVectorizer and BERT
achieved the highest accuracy of 98.84%. Information
gain and principal component analysis outperformed
other feature selection methods. This study is the first to
provide the most comprehensive experimental results on
Turkish subtitle classification while making the
constructed dataset publicly accessible to researchers.

Keywords: Turkish image captioning, caption
classification, BERT, text vectorization, feature selection.
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1. GIRIS

Dijital medya igeriklerinin hizla artmasiyla birlikte, goriintii ve video veri tabanlar
giderek daha fazla popiilerlik kazanmaktadir. Bu veri tabanlarindaki igerigin islenmesi,
anlamsal olarak anlagilmasi ve bilgi elde edilmesi 6nemli ve zorlu bir konu haline
gelmektedir. Iceriklere hizli ve etkili erisim saglamak icin bunlarin &zelliklerine,
kategorilerine ve anlam diizeylerine goére ayrintili sekilde siniflandirilmasi gerekir. Bu
stire¢, kullanicilarin arama sorgularinda daha hassas ve anlamli sonuglar elde
etmelerine yardimci olurken, ayni zamanda veri tabanlarinin yonetimini ve igerigin
kesfedilmesini de kolaylastirir.

Gorilintii igerigi smiflandirmasi, ¢esitli teknikler ve metodolojiler kullanilarak
gergeklestirilebilir. Bu kapsamda, goriintii alt yazi simiflandirmasi, nesne algilama
algoritmalart ve gorinti smiflandirma teknikleri gibi g¢esitli  yontemler
kullanilmaktadir. Bu yontemler, goriintiilerin igerigini anlamak, nesneleri tanimlamak
ve sahneleri smiflandirmak igin tasarlanmisti. Bu sayede, biiyik veri kiimeleri
tizerinde etkin ve dogru smiflandirma yapmak miimkiin olmaktadir. Szegedy ve ark.
derin evrigimli sinir aglarinin kullanimini 6nererek, 2014 yilinda diizenlenen ImageNet
Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasi'nda tamitilan Inception mimarisiyle goriintii
smiflandirma ve tespitinde 6nemli gelismeler saglamistir (Szegedy ve ark., 2015).
Gaspar ve Alexandre, goriintii icerigine dayali duygu smiflandirmasi olusturmak icin
hem metin hem de goriintii verilerini kullanarak siniflandirmayi iceren goriintii duygu
analizi i¢in ¢ok modelli bir yaklagim sunmustur (Gaspar & Alexandre, 2019). Bu daha
kapsamli goriintii igerigi simiflandirmast i¢in ¢oklu yontemlerin entegre edilme
potansiyelini gostermektedir.

Alt yazi simiflandirmasi, goriintiilerin icerigini dogru sekilde tanimlamayi ve kategorize
etmeyi amaglayan goriintii agiklamalarinin analizini igerir. Bu siireg, gorsellere ait
metin tabanli agiklamalarin belirli kategorilere veya siniflara ayrilmasint saglar.
Temelde, makine dgrenimi modellerinin gorsellere eslik eden metinsel agiklamalar
analiz ederek bunlar1 uygun siniflara atamasi hedeflenmektedir. Tiirk¢e, zengin bir
morfolojiye sahip olmasi ve anlam katmanlarimin cesitliligiyle bilinen bir dildir. Bu
dilsel 6zellikler, goriintii alt yazilarinin dogru sekilde siniflandirilmasini daha karmagsik
hale getirmektedir. Mevcut galigmalar gogunlukla Ingilizce gibi kaynak zenginligi
yiiksek diller iizerine odaklanmis; Tiirk¢e gibi kaynaklarin sinirli oldugu dillerdeki
potansiyel arastirma alanlar1 yeterince incelenmemistir. Bu makalede sunulan ¢aligma,
goriintiilerin  Tirkge alt yazi siniflandirmasi alanindaki boslugu doldurmayi
amaclamaktadir. Literatiirde yer alan {li¢ farkli Tirkce alt yazi veri kiimesinin
birlestirilmesiyle olusturulan ImCapTR veri kiimesi, 114.566 goriintii igermekte olup,
Tirkge alt yazi siniflandirmasinda kullanilabilecek kapsamli ve zengin bir kaynak
sunmaktadir. Bu veri kiimesi {izerinde gerceklestirilen analiz ve smiflandirma
calismalar1 kapsaminda bircok makine Ogrenimi ve derin Ogrenme teknigi
uygulanmistir. S6z konusu teknikler, veri kiimesinin ayrintili bigimde incelenmesini ve
siiflandirilmasii saglamis; elde edilen sonuglar, Tiirkge dogal dil isleme ve goriintii
siiflandirma alanlarinda 6nemli ve yol gdsterici bulgular ortaya koymustur.

Bu makale, 6ncelikle goriintiilerin Tiirkge alt yazilarmin siniflandirmasinin énemini ve

bu alandaki zorluklari tartigmakta; ardindan ImCapTR veri kiimesinin Sekil 1’ de
gosterildigi gibi olusturulma siirecini ve bu veri kiimesi iizerinde uygulanan
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simiflandirma metodolojilerini detaylandirmaktadir. Bu ¢aligmanin, Tiirk¢e igerik
analizi ve goriintl alt yazilarinin simiflandirilmasi konularinda gelecek arastirmalara
ilham verecegi ve bu alandaki teknik gelismelere &nemli katkilar saglayacag:
ongoriilmektedir.

Bu calismada alt yazi metinlerinin igerikleri analiz edilerek belirli kategorilere
ayrilmasi, bu sayede veri kiimesindeki alt yazi metinlerinin anlaminin daha iyi
anlasilmasi ve dogru bir sekilde siniflandirilmasi amaclanmistir. Bu ¢aligmanin temel
katkilar1 sunlardir:

e ImCapTR adli Tiirk¢e veri kiimesi, mevcut ¢esitli Tiirkge veri kiimelerinin
birlestirilmesiyle olusturulmus olup, 114.566 goriintii ve 588.867 alt yazi
icermektedir. Bildigimiz kadariyla, kamuya agik en genis kapsamli Tiirkge
veri kiimesi olan ImCapTR, dogal dil isleme ve bilgisayarla gérme alanlarinda
onemli bir referans noktasidir. Caligmada kullanilan veri kiimesine GitHub’
daki TRimCapS deposundan erisilebilir.

e ImCapTR wveri kiimesi, Tiirkge dilinin ¢esitliligini yansitacak sekilde
hazirlanarak makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin egitimi icin
degerli bir kaynak olusturmustur. Bu sayede, Tiirk¢e dogal dil isleme
alanindaki ¢aligmalarin daha kapsamli ve giivenilir bir temele dayanmasi
amaclanmigtir.

e TRimCapS sistemi kapsaminda, farkli vektorlestirme, kiimeleme, ozellik
secimi ve siniflandirma algoritmalari kullanilarak Tiirkge alt yazilar iizerinde
analizler gergeklestirilmistir. Literatiirdeki ¢aligmalar g6z 6niine alindiginda,
bu calisma, Tiirk¢e alt yazilar1 kullanarak gergeklestirilen smiflandirma
siireglerine dair kapsamli bir inceleme sunan ilk ¢aligmalardan biridir.

o Tirk¢e alt yazi siniflandirmasi {izerine yapilan onceki c¢alismalarla
karsilagtirildiginda, ImCapTR veri kiimesi hem genis kapsamli i¢erigi hem de
uygulanan yontemlerin cesitliligi bakimindan literatiire 6nemli bir katki
saglamaktadir. Bildigimiz kadariyla, bu kadar fazla sayida vektorlestirme,
kiimeleme, oOzellik se¢imi ve siniflandirma yonteminin ayni calisma
kapsaminda bir araya getirildigi ve karsilagtirmali bir analizinin yapildig: ilk
arastirmadir.
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Sekil 1. ImCapTR Veri Kiimesinden Ornek Gériintii ve Alt Yazilar

Bu makale, goriintii alt yazilarmin siniflandirilmasi tizerine kapsamli bir caligma
sunmayr amaclamaktadir. Ilk olarak, giris boliimiinde, calismanin &nemi
vurgulanmakta, aragtirmanin amaci ve kapsami agiklanmaktadir. Ikinci boliimde, konu
ile ilgili genis bir literatiir taramas1 yapilarak mevcut bilgiler derlenmis, benzer
caligmalar ayrintilt bir sekilde agiklanmis ve tablolar halinde sunulmustur. Ardindan
Boliim 3’ te ImCapTR veri kiimesinin olusturulmasi, islenmesi, ¢esitli vektdrlestirme,
ozellik se¢imi ve konu modelleme yontemlerinin teknik detaylar1 verilmistir. Boliim 4’
te uygulanan yontemler kiyaslanmis ve bunlarin karsilagtirmali analizleri yapilmistir.
Son olarak, boliim 5’ te karsilagilan mevcut zorluklarla birlikte gelecekteki aragtirmalar
icin yonlendirmeler ve ¢caligmanin degerlendirme sonuglari ele alinmustir.

2. iLGILi CALISMALAR

Gorilintii alt yazisi, video igeriklerde izleyicilere gorsel deneyimi zenginlestirmek,
anlami derinlestirmek ve dil bariyerlerini asmak amaciyla énemli bir 6zelliktir. Bu
ozellik yalnizca video igerikleriyle sinirli kalmayip, ayni zamanda sosyal medya
paylagimlari, egitim materyalleri, reklam ve pazarlama malzemeleri, miize
aciklamalari, web siteleri ve bloglar gibi cesitli platformlarda resim tabanli iceriklerde
de genis bir kullanim alanina sahiptir. Goriintii alt yazisiyla ilgili yapilan literatiir
taramasi, bu alandaki ¢alismalarin devam ettigini gostermektedir. Yapilan ¢alismalarin
modellerini, Sekil 2’ de goriildiigi gibi gruplandirmak i¢in dncelikle model mimarileri
kategorisi incelenebilir. Bu kategori encoder-decoder mimarisi gibi yapilari igerir ve
Convolutional Neural Network (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM) gibi
modelleri kapsar. Diger bir grup ise, tokenizasyon ve gdmme modelleridir. Bu kisimda
tokenizasyon i¢in Byte Pair Encoding (BPE) ve WordPiece gibi yontemlerle kelime
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gdmme i¢in kullamlan teknikler bulunur. Ugiincii olarak, 6grenme algoritmalar1 ve
kayip fonksiyonlarii bir araya getiren modeller incelenebilir. Bu kategoride No
Language Left Behind (NLLB) ve NLLB Deep gibi kayip fonksiyonlari ile olugturma
ve getirim tabanli modeller yer almaktadir.

Unal ve ark. 2016 yilinda "TasvirEt" ismiyle Tiirk¢e agiklamalar iceren bir veri kiimesi
olugturmuslardir (Unal ve ark., 2016). Flickr8K veri kiimesindeki 8091 goriintii i¢in bir
veya iki adet alt yazi olmak iizere toplamda 12.222 Tiirkce alt yazi olusturmuslardir.
Daha sonra bu veri kiimesi iizerinde iki farkli alt yazilama modeli onerilmistir: ilk
modelde goriintiiye en yakin gorsel icerigin alt yazisi transfer edilmistir. Ikinci modelde
ise aday goriintii koleksiyonundaki Tiirkge alt yazilar kokiine ayrilmigtir. BLEU metrigi
kullanan deneysel sonuglarda, Tiirk¢e alt yazilama modeli (0,26), en yakin goriintii
tabanli alt yazilama modeline (0,21) gore daha yiiksek basari elde etmistir.

Samet ve ark. 2017 yilinda yeni bir Tiirk¢e veri kiimesi olusturup, goriintii alt yazilama
modeli 6nermiglerdir (Samet ve ark., 2017). Flickr8k, Flickr30k, MS COCO ve
TasvirEt veri kiimelerini kullanmislardir. TasvirEt veri kiimesinde her goriintiide bir
veya iki Tiirk¢e aciklama, digerlerinde ise her goriintiide bes ingilizce agiklama vardir,
Ingilizce alt yazilari Google Translate ile Tiirkceye cevirmislerdir. Yaklasik 120.000
gorilintiiyii egitim, 42.000 goriintiiyii test ve dogrulama i¢in kullanarak CNN ve LSTM
algoritmalarini iceren bir model olusturmuslardir. ingilizce agiklamalar énce Tiirkceye
cevrilerek ve ayrica dogrudan ingilizce ile egitilip ¢iktilarin Tiirkceye cevrilmesiyle
model egitimi yapilmis, ardindan bu iki yontemin sonuglari karsilagtiriimisgtir.

Goriintii Altyazisi

l i

Tokenizasyon ve

Model Mimarileri Gomme (Embedding) fg;gr:lsagf:r({,‘;:;%
Modelleri P

: l l

Encoder-Decoder

mimarisi BP&%’Q&";’“ ResNet, VGG-16, ViT
(CNN, LSTM) &
Residual aglar WordPiece Faster R-CNN

(ResNet, DenseNet)

l(ﬂnvolﬁsyom'!l Aglar Kelime gémme (Word

Embedding)

(CNN, VGG-16)

Sekil 2. Gériintii Alt Yazist ile Tlgili Yapilan Calismalarda Olusturulan Modeller

Kuyu ve ark. 2018 yilinda, goriintii alt yazilama alaninda Tiirkge diline 6zgiin bir
yontem gelistirerek alt sdzciik 6gelerini kullanmig ve MS COCO 2014 ile Flickr30k
veri kiimelerini Google Translate ile Tiirkgeye ¢evirip, BPE kullanarak alt yazilar: alt
sozciiklere ayrigtirmis ve yinelemeli derin ag modeliyle beslenen LSTM tabanli bir dil
modeli kullanmislardir (Kuyu ve ark., 2018). Ayrica, terciime sonrasi bazi goriintii
aciklamalarinin giiriiltii igerdigi gozlemlendigi icin TasvirEt egitim kiimesi kullanilarak
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ince ayar yapilmistir. Deney sonuglari, BLEU, METEOR, Rouge-L, CIDEr ve WMD
basar1 metrikleriyle karsilastirmali olarak rapor edilmistir.

Sonmez ve ark. otomatik goriintii Tiirkge alt yazist olusturmak i¢in Vinyals ve ark. ait
¢alismadan esinlenmig ve MS COCO 2014 veri kiimesini kullanmiglardir (Sonmez ve
ark., 2019, Vinyals ve ark., 2015). Goriintiilere ait alt yazilar Yandex API ile Tiirkceye
cevrilmis ve insanlarin degerlendirdigi c¢evirilerin dogrulugu test edilmistir. Her
gorilintii icin bes farkli terciime girilebilen bir web sitesi gelistirilmis ve CNN ile
Recurrent Neural Network (RNN) algoritmalarmi kullanan modeller egitilmistir.
Modellerin bagarist BLEU, METEOR, ROUGE ve CIDEr 6l¢iitleriyle degerlendirilmis
ve sirastyla 0,297, 0,129, 0,272 ve 0,528 basari oranlari elde edilmistir.

Golech ve ark. 2022 yilinda goriintiilerin Tiirkge alt yazisinit olusturma iizerinde
calismis ve Flickr8K, Flickr30K ile MS COCO 2014 veri kiimelerini kullanmiglardir
(Golech ve ark., 2022). MS COCO 2014 veri kiimesi Google API ile Tiirk¢eye
gevrilerek 123.287 goriintii ve 616.767 yorum i¢eren yeni bir veri kiimesi olusturulmus,
Istanbul Bilgi Universitesi lisans dgrencileri tarafindan gézden gegirilerek dogrulugu
saglanmig ve GitHub’ da paylasilmistir. Caligmada, encoder, decoder ve meshed
memory transfer (MMT) kullanarak bes model olusturulmus ve karsilastirilmstir.
Onerilen MMT modeli, BLEU skoru 0,72 ile diger dort Tiirkce modelden daha basarili
olmustur.

Yildiz ve ark. 2023 yilinda derin makine ¢evirisinin Tiirk¢e otomatik goriintii agiklama
tizerindeki etkisini aragtirmiglardir (Yildiz ve ark., 2023). MS COCO veri tabanindaki
Ingilizce goriintii agiklamalari, NLLB modeli kullanilarak Tiirk¢eye ¢evrilmis ve
biiyiikk veri kiimeleri eksikligi giderilmistir. ResNet, ResNext ve Swin gibi derin
O0grenme yapilart kullanilarak, LSTM tabanli bir model gorintilerin Tirkge
aciklanmasi i¢in degerlendirilmistir. Performans karsilagtirmalari, ¢esitli BLEU,
METEOR, ROUGE-L ve CIDEr degerleriyle yapilmustir.

Yildiz ve ark. 2023 yilinda otomatik Tiirk¢e goriintii agiklamalari i¢cin TRCaptionNet
adinda yeni bir derin 6grenme tabanlt model tanitmistir (Yildiz ve ark., 2023). Model,
bir goriintii kodlayici, goriintii doniistiiriicii tabanli bir 6zellik yansitma modiilii ve bir
metin decoderinden olugmaktadir. Giris goriintiileri, CLIP goriintii kodlayicist ile
islenip nihai ozellikler elde edilirken, Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT) tabanli derin metin decoderi ile Tiirkge agiklamalar {iretilmistir.
Performans degerlendirmeleri, yaygin goriintii aciklama olgiitleriyle MS COCO ve
Flickr30K veri kiimelerinde basarili sonuglar elde edildigini gostermistir.

Ersoy ve ark. 2023 yilinda ORTPiece adl1 bir ¢oziim gelistirerek, goriintiilerin Tiirkce
aciklamalarin1 olusturmak amaciyla encoder-decoder mimarisini kullanmislardir
(Ersoy ve ark., 2023). Giris goriintiisii once bir nesne tespitcisinden gegirilip, goriiniim
ve geometri tabanli 6zellikler elde edilmis ve bu dzellikler encoder mimarisine giris
olarak verilmistir. Kelime pargacigi yerlestirmesi ve encoder ¢iktisi, decoder bloguna
girig olarak verilmis ve decoder ¢iktis1 Tiirk¢e metin tabanli bir goriintii agiklamast
olmugtur. Calismada, Onceden egitilmis bir Faster R-CNN kullanilmis ve sadece
encoder ve decoder kisimlar1 egitilmistir. Encoder, modifiye edilmis bir transformer
modeline dayanmakta olup, decoder blogu onerilen bir mimariye dayanmaktadir.
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Ayrica, WordPiece tabanli bir belirtegleme modeli kullanilarak decoder’ a beslenen
aciklamalar 6n iglenmisgtir.

Ertugrul ve ark. 2023 yilinda TasvirEt veri kiimesini kullanarak VGG-16 ve DenseNet
ile goriintiilerin 6zellik ¢ikarimmi, LSTM ile de agiklama olusturma goérevini
gerceklestiren bir calisma sunmustur (Ertugrul & Omurca, 2023). Derin sinir aglari,
onceki sonuglari iyilestirerek daha dogru ve anlaml acgiklamalar olugturmustur. Unal
ve digerlerinin ¢aligmasina gdre, ayn1 veri kiimesinde BLEU-1 i¢in 0,260 ve BLEU-2
icin 0,102 olmak tizere daha yiiksek skorlar elde edilmistir.

Gortintiilerin Tiirkge alt yazisi {izerine yapilan aragtirmalarin sinirli oldugu géz oniine
alindiginda, daha fazla ¢alisma ve gelisme igin bu alandaki potansiyelin artirilmasi
gerekmektedir. Tablo 1, goriintii Tiirkge alt yazisiyla ilgili yapilan bazi ¢alismalar
igermektedir.

Tablo 1. Tiirkge Dilinde Gériintii Alt Yazisi ile Ilgili Calismalar

Yazar Arastirma odagi| Veri kiimesi Boyut Bélme Model En Blue |Meteor |Rouge | CIDer
orant Bagarili
Model
Yildizve [Tiirkge goriintii MS 123.287 92:4:4 LSTM, NLLB |0,31 0,11 0,26 | 0,04
ark., 2023 |alt yazilamada COCO NLLB

derin makine
ceviri etkisinin
analizi

Yildizve [TRCaptionNet:| MS COCO, 142.287 92:4:4 NLLB deep Onerilen (0,577 0,254 | 0,465 | 0,655

ark., 2023 Otomatik Flickr linguistic model
Tiirkge gorintii 30K model, ViT,
agtklama igin ResNet
modeli

Ersoy ve ORTPiece: Ozel veri seti 5.000 80:10:10 Faster R-CNN, | Onerilen (0,334 | 0,174 | 0,033 | 0,553

ark., 2023 | Transformator encoder, model
kullanan decoder, Word
Tirkge tabanl Piece
bir goriintii alt
yazilama
algoritmast
Ertugrul & Tiirkge TasvirEt 8.000 80:20 VGG-16, |VGG-16, |0,260
Omurca, aciklamalar LSTM Dense
2023 olusturmak Dense Net
Net,
Word
Embedding

Golech ve |Tiirkge dilinde | MS COCO 123.287 70:30 encoder, Onerilen | 0,72 - - -

ark., 2022 otomatik  [2014, Flickr8K, decoder, model
goriinti alt Flickr meshed
yazilama 30K memory
transfer
Sonmez ve | Tirkge dilinde MS 123.287 [50:25:25 | CNN, RNN | Onerilen [0,297 {0,129 | 0,272 | 0,528
ark., 2019 otomatik COCO 2014 model
goriintii alt
yazilama
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Kuyuve |Tiirkge dilinde, MS 123.287 70:30 BPE, LSTM | Onerilen 0,308 | 0,147 | 0,302 | 0,058
ark., 2018 altsozciik COCO 2014, model

ogelerini Flickr30,

kullanarak TasvirEt

goriintii alt

yazilama
Samet ve Tirkge MS COCO20 | 123.287 70:30  |CNN, LSTM | Onerilen 0,342 {0,157 | 0,322 | 0,461
ark., 2017 agiklamalar | 14, Flickr8K, model

igeren yeni bir | TasvirEt,
veri kiimesi Flickr30k

Unal ve TasvirEt: Flickr8K 8.091 90:10  |Olusturma ve | Onerilen | 0,26 - - -
ark., 2016 Tirkge getirim tabanli | model
aciklamalar modeller

igeren yeni bir
veri kiimesi

Gorilintli alt yazisinin kullanim alanlar1 ve bu alandaki ¢aligmalarin incelenmesinin
ardindan, bu ¢alismada daha 6zgiin bir arastirma alam ele alinmistir. Ozellikle, alt
yazilarin smiflandirilmast konusu bu baglamda 6nemli bir noktay: olusturmaktadir.
Literatiir taramasi, arastirmalarin goriintii alt yazisinin smiflandirilmas: problemine
odaklandigin1 gostermektedir. Ancak, Tiirkge alt yazilarin siniflandirilmasiyla ilgili
0zgiin bir caligmaya rastlanmamistir. Bu baglamda, alt yazi siiflandirilmasiyla ilgili
literatiir taramasi yapildiginda ¢ok fazla ¢alismanin olmadigi gériilmiistiir. Y1l bagimsiz
Google Scholar iizerinde “caption classification” anahtar kelimesi ile yapilan taramada,
105 sonug¢ elde edilmis ve bu caligmalar incelendiginde goriintii Tirkge alt yazi
simiflandirmast olmadigr goriilmiistiir. “caption classification” konusuna yogunlasan
bazi ¢alismalar Tablo 2’ de verilmistir. Bulunan ¢aligmalar incelendiginde, drnegin
Anjoletto Ferreira ve ark., Ferreira ve ark., Shekhar ve ark. gibi ¢aligmalar, FOIL-
COCO veri kiimesini kullanarak, alt yazilar1 dogru-yanlig olarak iki simifli olacak
sekilde smiflandirmislardir (Anjoletto Ferreira ve ark., 2020; Ferreira ve ark., 2022;
Shekhar ve ark., 2017). Bu caligmalarin amaci goriintii ve alt yazi arasindaki
uyumsuzlugu bulmaktir, bu nedenle alt yazi siniflandirmasi kapsaminda bagka alana
dahil olmaktadir. Konuyla ilgili bulunan diger caligmalar ise genelde iki agamadan
olugmustur; goriintiiden alt yazi olusturma ve alt yazilari siniflandirma. Bu ¢alismada,
Tirkge alt yazi siniflandirmasi gerceklestirilerek, bu alanda Tiirkg¢e dilinde literatiirdeki
boslugun giderilmesine katki saglanmistir.

Tablo 2. Goriintiiden Alt Yazi Olusturma ve Smiflandirma Caligmalari

Yazar |Arastirma odagi Frame Veri Boyut (")grenme Model En Acc |Recall | F1-Skor
‘Work kiimesi Tiirii Basarih
Model
Bharne & Goriintii alt yazi Python, |scamdigger. [12.000+ | Makine |Otomatik alt yazi| XTree | 0,91 | 83,73 | 85,87
Bhaladhargetimi ve goriintii altf Pycharm, com bgrenmesi | igin: ResNet,
2024 |yazi siniflandirma | Windows |datingnmore Derin CNN, BLIP Alt
Sahte profil tespiti. 10 .com 6grenme yazi
smiflandirma:
SVM, Lineat
SVM, REF, XTree
Cao ve ark Alt yazi 4-core MaRVL 429 - GPT-4V GPT-4V - - 67,4
2024 siniflandirmasi Linux | benchmark
Gorsel kiiltiirel system, dataset
farkindaligi OpenAl
siniflandirmak
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Yu ve ark [Gorsel agiklama ve | Tensor Ozel 400 Derin BERT, BERT | Train: - -
2021 | siuflandirma ile Flow Instagram dgrenme Inception V3 98
sosyal medya \Val: 75
gorsellerini
anlamlandirma ve
kategorilendirme.
Kaur & Resim ve alt yazilari| Python | 1: Science | 96.837 | Makine | RF, SVM, CNN RF - - 92,2
Kiesel, | smiflandirma Direct API hgrenmesi
2020 |Alt yazi analizi ile 2: Ozel Derin
grafik tiirii dgrenme
siniflandirmasi
konusu.
Rafi ve Alt yazilari Tensor |1: Instagram | 11.974 Derin Attention-based | LSTM |1: 73,6 - -
ark., 202(  smiflandirma Flow posts ogrenme | LSTM networks 2: 87,7
stagram hashtagleri] 2: Movie
e LSTM kullanarak Review
alt yazi
siniflandirmast ile
tepkileri
otomatiklestirmek
|JAndrearcz[norganik malzeme | Amazon Ozel 16.668 Derin CNN, Mat-CNN | Tiim ¢ok - - 96,1
k & Miillepilimi i¢in grafiksel [Mechanicall 6grenme modlu
2018 feri analizine dayali| Turk3; bilgilerle
resim ve alt yazi Amazon siniflandi
miflandirma sistemi EC2, rma
gelistirmek Tensor;
PyTorch7
Kafka, |Resimden alt yazi Python, | MS COCO | 1:533 | Makine | Encoding (BoW GT GT: - -
2017 | olusturma ve alt Tensor icinden 2:366 pgrenmesi or FLS), 94,5
lazilart simiflandirmal ~ Flow segilen 2 Derin Classifier (SVM S&T:
insan fiillerinin farkl alt ogrenme or CNN), 59,1
siniflandirmak kiime Otomatik alt yazi
igin: S&T, Alt
yazilar
smiflandirma:
GT
3. MATERYAL VE METOT

ImCapTR veri kiimesi, Tiirk¢e alt yazilardan elde edilmis olup, literatiirdeki veri
kiimelerine kiyasla daha genis kapsamli bir yapiya sahiptir. Bu durum, siniflandirma
modellerinin performansini artirma potansiyeli tasimaktadir. Bu boliimde, TRimCapS
sisteminin bilesenleri ve kullanilan yontemler detayli bigimde sunulmustur.
Goriintiilerin Tiirkge alt yazilarini siniflandirmak amaciyla TasvirEt, Flickr30k ve MS
COCO veri kiimeleri birlestirilerek ImCapTR adinda yeni ve zengin igerikli bir veri
kiimesi olusturulmustur. Sekil 3’ te, TRimCapS sisteminin mimarisini agiklayan akis
diyagrami yer almaktadir.

3.1. Veri Onisleme

Toplam 114.566 goriintiiye ait 588.867 alt yazi kullanilmistir. Bu alt yazilar temel 6n
isleme asamalarindan gecirilmistir. Bu temel agsamalar; tiim harflerin kiigiiltiilmesi,
sapkalt harflerin normal formlarima c¢ekilmesi (& karakterinin a karakterine
donistiiriilmesi gibi) ve kelimeler arasinda bulunan birden fazla boslugun tek bosluga
indirgenmesidir. Daha sonra harfler disinda metinsel olarak herhangi bir anlam ifade
etmeyen tiim karakterlerin de ¢ikarilmasi iglemi gergeklestirilmistir. Bu anlamda, belirli
harflerin (adbcgdefgghiiljklmnodprsstuliivyzwxq) disindaki tiim karakterler, alt
yazilardan kaldirilmistir. Ardindan bir goriintiiye ait birden fazla alt yazi, boslukla art
arda eklenerek birlestirilmistir. Boylece 588.867 adet olan alt yaz1 sayisi, goriintii sayisi
ile esit hale gelmistir. Tablo 3’ te, 6n igleme siirecinden gegirilen veri kiimesine ait
temel istatistiksel bilgiler sunulmustur.
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3.1.1. Gereksiz ifadelerin tespit edilmesi ve ayiklanmasi

Bir baska 6nemli adim ise ingilizce ‘stopwords’ olarak adlandirilan kelimelerin alt yazi
metinlerinden ¢ikarilmasi islemidir. Dogal dil isleme alanindaki literatiirde sik¢a
kullanilan NLTK (Natural Language Toolkit) kiitiiphanesinin Tiirk¢e ig¢in sundugu
stopwords listesinin yetersiz oldugu anlagilmis, bu nedenle el ile yeni bir stopwords
listesi hazirlanmas1 geregi ortaya ¢cikmistir (Loper & Bird, 2002). Bu liste ‘Gereksiz
Kelimeler (GK) Listesi’ olarak isimlendirilmistir. Bu dogrultuda, ¢esitli 6n iglemeler
sonrasi yeni elde edilen veri kiimesindeki her bir kelime ve kelime 6bekleri sayilmigtir.
Ardindan sikliklaria gore siralandigi bir liste hazirlanmistir. Boylece yeterli sayida GK
tespit edilmistir. GK’ lerin tespiti manuel olarak gerceklestirilmis ve sonucunda iki
farkl liste olusturulmustur. 1k liste, toplamda 1226 adet tek kelimeli ifadeler igerirken,
ikinci liste ise 686 adet iki kelimeli ifadeler icermektedir. Bu listeler, ileride Tiirkce
tabanli dogal dil isleme projelerinde kullanilmak {izere kaydedilmistir. Daha sonra, bu
listeler kullanilarak tiim GK’ lerin metinlerden ¢ikarilmuistir.

Tablo 3. On Isleme Sonrasi Veri Kiimesine Ait Istatistikler

Toplam satir sayisi 114.566
Toplam kelime say1si 2.811.640
Alt yazilardaki ortalama kelime sayi1st 24,54
En az kelime sayis1 7
En ¢ok kelime sayis1 71
Benzersiz kelime sayisi 18.388
Ngram-1 18.367

3.1.2. Zemberek kiitiiphanesi ile kelime koklerinin olusturulmasi

Tiirkge, sondan eklemeli ve ¢ekimli bir dil oldugundan, ayni anlama gelebilecek bir¢ok
kelime farkli bir gériiniimde bulunabilmektedir. Ornegin, "kitap" kelimesi ile "kitabu,
kitabini, kitabiyla" gibi kelimeler aslinda ayni anlamdadir. Bu kelimelere getirilen
eklerin ¢ikarilmasi ve hepsinin "kitap" kelimesine indirgenmesi gerekir. Alt yazilar
icerisinde bunun gibi ¢okca 6rnege rastlamak miimkiindiir. Bu islemin yapilarak dogru
kelime koklerine inilmesi, kurulacak olan modellerin daha iyi sonuglar iiretmesini
saglayacagindan, dnem arz etmektedir. Bu amacla, Zemberek kiitiiphanesinin ilgili
metotlar1 kullanilarak, veri kiimesinde bulunan alt yazilardaki her bir kelime, kelime
kokiyle degistirilmistir (Akin & Akin, 2007). Bu asamadan sonra alt yazilar, sadece
kategori ifade eden ve kelime koklerinden olusan metinler haline gelmistir.
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Sahnede iki erkek alt
duran iki metro tren.
duruyor.

Sekil 3. TRimCapS Sistem Mimarisi
3.2. Vektorlestirme
3.2.1. CountVectorizer

Metin verilerini sayisal bir forma doniistiirmek icin kullanilan bir aragtir. Her belgeyi
bir vektor olarak temsil eder ve her kelimenin belgedeki sikligini igerir. Metin verileri
CountVectorizer kullanilarak sayisal matrislere doniistiiriiliir, bdylece makine 6grenimi
algoritmalariyla daha etkili bir sekilde islenebilir. Ornegin, duygu analizi, metin
siiflandirma ve kiimeleme gibi gorevler i¢in kullanilabilir (Turki & Roy, 2022).

3.2.2. TF-IDF

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency), bilgi erisim ve metin
madenciliginde yaygin olarak kullanilan bir agirliklandirma yontemidir. Bir kelimenin
bir belge icindeki 6nemini degerlendirmeye yarar. TF-IDF’ nin TF kismu bir terimin bir
belgedeki sikligini temsil ederken, IDF kismi bir terimin tiim belge icinde ne kadar
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benzersiz veya nadir oldugunu gosterir. TF-IDF, bu iki bilegeni birlestirerek hem bir
belgede sik goriilen hem de belge genelinde ayirt edici olan kelimeleri etkili bir sekilde
vurgulayabilir, bdylece metin siniflandirma ve bilgi alma gibi gorevlere yardime1 olur
(Robertson, 2004).

3.2.3. GloVe

GloVe (Global Vectors for Word Representation), kelime temsillerini 6grenmek i¢in
kullanilan bir bagka dnemli dogal dil isleme yontemidir. GloVe, kelime vektorlerini
olugtururken kelimenin baglamini ve kiiresel metin istatistiklerini goéz Oniinde
bulundurur, bu da daha tutarli ve genel gecerli kelime temsilleri saglar. Bu yontem,
kelime iligkilerini daha iyi yakalamak i¢in kelime vektorlerini bir araya getirir, boylece
anlamsal benzerlikleri ve farkliliklar1 daha dogru bir sekilde yansitir (Pennington,
Socher ve ark., 2014).

3.2.4. BERT

BERT, cift yonlii baglami etkin bir sekilde yakalayan bir yontemdir. Bu model, dikkat
mekanizmalarina dayanan Transformer mimarisi lizerine insa edilmistir, bu da
tekrarlama ve konvoliisyon ihtiyacini ortadan kaldirir. BERT, ayni anda hem sol hem
de sag baglamlardan bilgiyi yakalayabilmesini saglar ve dil anlayigini gerektiren
gorevlerde etkinligini artirir. Geleneksel yaklasimlara kiyasla daha derin ve daha genis
bir dil anlama yetenegi sunar, bu da metin tabanli uygulamalarda nemli bir ilerleme
saglar (Devlin ve ark., 2018).

3.3. Veri Kiimeleri

Bu ¢alismada, literatiir taramasi sonucunda, Tiirk¢e alt yazilara sahip ti¢ veri kiimesi
kullanilmistir. Bu veri kiimelerindeki goriintii ve alt yazilar birlestirilerek “ImCapTR”
adinda yeni bir Tiirk¢e alt yazi veri kiimesi olusturulmustur. Sekil 4’ te literatiirde
kullanilan {i¢ veri kiimesi ve yeni olusturulan ImCapTR veri kiimelerine ait kelime
bulutlart verilmistir.

ir kopek entshort
adaiji_r ggngk %1r adam ‘Sdam
bir cocuk " ~g§]néscgcug£!&i;»
bu %I az I]Sr"” 2 BAf blr adam t;)lr KHkuchk b” beyzboli oyun ~
LE a dam  bir kopek 1r--adam o oo 5
3 og'f"rm'k;;\aﬂinnh” birekadin: b%r ka :Iin & “‘E)cep tetefon
olan blr 1 | Lrasocy A
vet bilr )1l & | H[) genc adam

kgUkibir

(a) (b) () (d)

Sekil 4. Veri Kiimelerine Ait Kelime Bulutu Goriintiileri
(a) MS COCO 2014 (b) TasvirEt (¢) Flickr30k (d) ImCapTR
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3.3.1. TasvirEt

“TasvirEt" veri kiimesi, Flickr8K veri kiimesindeki goriintiilerin Tiirkge alt yazilarinin
toplanmasi amaciyla olusturulmustur (Unal ve ark., 2016). Bu amagla, bir sistem
gelistirilmis ve toplanacak olan veriler bu sistem araciligiyla kitlesel katilim ile
toplanmustir. Veri girisi, herkesin katkida bulunabilecegi bir sekilde halka agik olarak
tasarlanmistir. Kullanicilar, belirli bir hesaptan giris yaparak Flickr8K goriintii
kiimesine ait gortintiilere agiklamalar eklemistir. Veri kiimesi 8.000 goriintii ve 16.037
alt yazidan olugmaktadir.

3.3.2. Flickr30k

Google ¢eviri aracinin son zamanlarda basarili sonuglar vermesi ile goriintii ve
Ingilizce alt yazi igeren Flickr30k veri kiimesindeki alt yazilar Tiirkge diline
gevrilmistir (Samet ve ark., 2017). Ceviri igin Google Translate API kullanilmgtir.
Sonug olarak 31.783 goriintii ve her bir goriintii igin bes alt yazi bilgisi olacak sekilde
toplamda 158.915 alt yazi elde edilmistir.

3.3.3. MS COCO 2014

Microsoft Common Objects in Context (MS COCO) veri kiimesi, goriintii alt yazist
olugturma i¢in yaygin olarak kullanilan bir referans veri kiimesidir (Lin ve ark., 2014).
MS COCO veri kiimesindeki goriintii alt yazilar1 Yandex Ceviri Uygulama Program
Arayiizii (Yandex API) iizerinden Tiirk¢e’ ye g¢evrilmistir (Sonmez ve ark., 2019).
Boylece her bir goriintii igin bes alt yazi olacak sekilde 82.783 goriintii igin 413.915 alt
yazi elde edilmistir.

3.3.4. ImCapTR

Literatiirde Tiirkce alt yazi caligmalarinda yaygin olarak kullanilan {i¢ veri kiimesi olan
TasvirEt, Flickr30k ve MS COCO veri kiimeleri birlestirilerek “ImCapTR” adinda yeni
bir veri kiimesi olusturulmustur. Veri kiimesi birlestirme siirecinde TasvirEt veri
kiimesindeki goriintiilerin Flickr30k veri kiimesinde de bulundugu tespit edilmis ve
tekrar eden, birbirinin aynisi olan goriintiiler temizlenerek, her biri yalnizca bir defa yer
alacak sekilde diizenlenmistir. Fakat TasvirEt veri kiimesi manuel olarak kullanici
tarafindan olusturulmus 6zgiin bir veri kiimesi oldugundan Flickr30k veri kiimesinden
farklr alt yazilara sahiptir. Bu nedenle her bir goriintii i¢in bes alt yaziya sahip olan
Flickr30k ile TasvirEt veri kiimelerinde ortak olan goriintilerin alt yazilar
birlestirilerek 8.000 goriintii i¢in yedi veya sekiz adet alt yaz1 elde edilmistir. Veri
kiimelerindeki alt yazilarin birlestirilmesi sonucu 106.566 goriintiiniin bes, 7963
goriintliniin yedi ve 37 goriintiiniin ise sekiz adet alt yazisi bulunmaktadir. Boylece
TrimCapS veri kiimesi toplamda 114.566 goriintii ve 588.867 alt yaz1 icermektedir.
Tablo 4’ te veri kiimelerine ait goriintii ve alt yazi1 sayilar1 verilmistir.

Sekil 5” te veri kiimesinde bulunan drnek dort goriintii ve bu goriintiilere ait alt yazilar
verilmigtir. Veri kiimelerinin birlestirilmesi ile elde edilen yeni veri kiimesinde her bir
gorlintii minimum bes farkli alt yazi ile temsil edilmektedir. Ancak veri kiimesinin
kullantimin1 daha anlagilir hale getirmek ve bilgi karmasasint 6nlemek amaciyla, bir
gorilintiiye ait olan birden fazla alt yazi, her bir gorsel icin tek alt yazi olacak sekilde
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birlestirilmistir. Yeni diizenleme ile her gorsel igin sadece bir alt yazi satir
olusturulmustur. Boylece veri kiimesi hem gorsel hem de metinsel analizlerde daha

islevsel hale getirilmistir.

Tablo 4. Veri Kiimeleri Goriintii ve Alt Yazi Dagilimlar1

Veri Kiimesi Adi Goriintii Sayist Alt yaz1 Sayisi
TasvirEt 8000 16.037
Flickr30k 31.783 158.915

MS COCO 2014 82.783 413.915
ImCapTR 114.566 588.867

« Uzerinde saat yiizli buyik bir tag yapt

* Bir binanin ¢atisina yapisan biyik tag
saat kulesi.

* Mavi gokyiziine kargt eski bir kilise saat
kulesi.

* Agaclann ve tabelalarin iistinde bir kule
duruyor.

* Gocuklar camurda oynuyor.

* Agik alanda gimlerde birbirleri ile

oynayan gocuklar.

* Atk bir alandaki ¢imlerde birbirleri ile

itigerek oyun oynamakta olan ¢ocuklar.

* Cimenli ¢im alanindaki ii¢ erkek ve bir
kiz.

+ Dért gocugu gimenli bir alanda oynuyor.

* Renkli bir gigek buketi cam vazonun

icine oturur.

« Iginde ¢igek gesitleri bulunan berrak

bir cam vazo.

+ Renkli bir ¢igek buketi bir vazoda

oturuyor.

 Cigek cesitlert gigeklerin bulundugu

bir vazo suyu.

* Sahada bir adam kriket oynuyor.

* Kiriket maginda atilan topa vurmug
bir oyuncu.

* Kafasinda bir kiirek tutan yesil
tiniforma iginde bir spor yapan bir
adam.

* Bir kalabalik tarafindan izlenirken
bir kigi kriket kullanr.

« Bir adam bir kriket topunun
pesinden bir ¢im alanina kosar.

* Kiriket oynayan bir insan, hepsi
vesil kiyafeti

* Gri bir bina iizerinde bir saat kulesi + Disanda dort gocuk birlikte oynuyor. * Agtk vazoda uzun, taze, renkli * Yesil iniforma icinde bir sporcu.
vardir. * Dort gocuk koguyor ve etiket oynuyor. cigekler

* Kirsal alanda oynayan gocuklar grubu

Sekil 5. ImCapTR Veri Kiimesi Ornek Gériintii ve Alt Yazilar
3.4. Konu Modelleme
3.4.1. K-Means

K-Means, kiimeleme algoritmalarindan biridir ve verileri gruplamak i¢in kullanilir. Bu
algoritma, 6nceden belirlenmis bir sayida kiime (K sayist) kullanilarak calisir, veri
noktalarmi belirli bir uzaklik metrigine gore kiimelere ayirmaya calisir ve her bir
kiimenin merkezini bulmaya ¢alisir.

Baglangigta, K adet kiime merkezi rastgele secilir. Daha sonra her veri noktasi,
bulundugu konumdan en yakin kiime merkezine atanir. Her kiimenin merkezi, o
kiimeye ait veri noktalariin ortalamasi alinarak tekrar giincellenir. Veri noktalar1 en
yakin kiime merkezine tekrar atanir ve merkezler tekrar hesaplanir. Durdurma kriterine
gore kiime merkezi belirleme islemleri tekrarlanir. Belirli bir duruma ulasildiginda,
algoritma tamamlanir ve veri noktalar1 kiimeleme islemine goére gruplanmis olur. Veri
noktalari ile kiime merkezleri arasindaki uzaklig: belirlemek igin genellikle Oklidyen
metrigi kullanilir. Ek olarak K-Means algoritmasinin k degerini belirlemek ve
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baslangicta rastgele secilen kiime merkezlerine bagli olarak farkli sonuglar elde
edilmesi gibi dezavantajlart bulunur (Hu ve ark., 2023, Mussabayev ve ark., 2023).

3.4.2. Gizli dirichlet ayrimi

Gizli Dirichlet Ayrimi, belgelerdeki gizli temalar1 ve bu temalarin igerdikleri kelimeler
arasindaki iliskiyi modelleyen bir olasilik modelleme yontemidir. Bu model, bir belge
koleksiyonundaki belgelerin igeriklerini temsil eden gizli temalar1 kesfetmeye ¢alisir.
Her belge, bu gizli temalarin bir karigtimini igerir ve her tema belirli bir olasilikla
belgede bulunan kelimeleri iiretir. LDA, metin korpuslar i¢in tiretken bir olasiliksal
model olarak kabul edilir ve {i¢ seviyeli hiyerarsik bir Bayes modelidir. Parametre
tahmini i¢in varyasyonel yontemler ve bir Beklenti-Maksimizasyon (Expectation
Maximization- EM) algoritmasi kullanir. LDA, metin madenciligi, konu modelleme ve
bilgi ¢ikarma gibi bir¢ok uygulama alaninda kullanilmaktadir. Temel amaci, biiyiik
belge koleksiyonlarindan anlam ¢ikarmak ve bu belgelerdeki gizli yapilar1 anlamak
olan LDA, 6zellikle konu analizi, belge smiflandirma ve &neri sistemleri gibi birgok
alanda etkili bir arag olarak kabul edilmektedir (Blei ve ark., 2003).

Kiime sayisini belirlemek i¢in Elbow yontemi ve ¢esitli testler uygulanarak kiime yani
kategori sayisi 10 olarak belirlenmistir (Syakur ve ark., 2018). K-Means ve LDA ile
kategorilere ayrilan veri kiimesinde her bir kategoriye ait goriintii sayilar1 Sekil 6’ da
verilmistir.
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Sekil 6. K-Means ve LDA Sonucu Elde Edilen Kategorilere Ait Goriintii Sayilari
3.5. Ozellik Secimi

Ozellik segimi, veri kiimesindeki oOzelliklerin sayisii azaltma veya en 6nemli
ozellikleri se¢me siirecidir. Bu, modelin performansini artirir, egitim siiresini kisaltir ve
veri kiimesini daha iyi anlamay1 saglar. Ozellikler arasindaki korelasyon tespit edilerek,
glriiltiili veya gereksiz ozellikler cikarilir ve modelin genelleme yetenegi artirilir.
Metin siniflandirma islemlerinde 6zelliklerin sayist ¢ok yiiksek oldugundan, filtre
tabanli yaklasimlar yaygin olarak kullanilir. Bilgi kazanci ve ki-kare istatistigi gibi
yontemler, yiiksek boyutlu metin verilerinin karmasikligini azaltarak hesaplama
maliyetini diisiiriir ve genelleme yetenegini artirir. Ozellik segme siireci, dzellik alt
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kiimesi olusturma, degerlendirme, durdurma kosullarinin saglanmasi ve siniflandirict
ile dogrulama adimlarini igerir. Filtreleme, sarim, gomiilii ve hibrit olmak iizere dort
ana ozellik segme yontemi bulunmaktadir (Deng ve ark., 2019).

3.5.1. Bilgi kazanc1

Bilgi kazanc, filtreleme yontemlerindendir ve etiketli veriye ihtiyac duyar. Ozelliklerin
secilip secilmemesi igin entropi bilgisini kullanir ve her Ozniteligi ayr1 ayri
degerlendirir. Entropi, veri kiimesinin homojen veya heterojen olup olmadigini
gosterir; diigiik entropi homojenligi, yliksek entropi ise heterojenligi belirtir. Entropi
degeri yiiksek olan 6zellikler daha fazla bilgi igerir ve hedef degiskeni daha iyi agiklar,
bu yiizden bilgi kazanci yonteminde bu tiir 6zellikler tercih edilir. Ayrica, bilgi kazanci
pozitif ve negatif korelasyonlu oOzelliklere esit yaklasir. Ancak, bu yontem veri
kiimesine kars1 agirt uyum gosterme egiliminde olabilir (Budak, 2018, Forman, 2003).
Matematiksel olarak, bir veri kiimesinin entropisi (1) formiilii ile hesaplanir:

Entropi = —Xi,p; - log, () )
3.5.2. Ki-kare testi

Ki-kare testi, etiketli veri gerektiren ve iki kategorik degisken arasindaki iliskinin
anlamliligimi belirleyen bir filtreleme yontemidir. Metin belgelerinde, kelime
frekanslarinin  smiflandirma modeline etkilerini degerlendirmek ve en anlamli
ozellikleri segmek igin kullanilir (Peters & Van Voorhis, 1940). Ayrica, gereksiz
ozellikleri filtreleyerek asirt uyumu azaltir ve modelin genellestirile bilirligini artirir.
Bu yontem, metin madenciligi ve dogal dil isleme uygulamalarinda yaygindir.
Matematiksel olarak, ki-kare testinin formiilii asagidaki (2) gibidir.

X? = 2 ((0; - E)*/E) 2
3.5.3. Karsihikh bilgi

Karsilikl1 bilgi, etiketli veri gerektiren bir filtreleme yontemidir ve iki rastgele degisken
arasindaki iligkinin giiclinii, bir degiskenin degerinin digerinin belirsizligini ne kadar
azalttigin1 dlgerek belirler (Kraskov ve ark., 2004). iki degisken X ve Y arasindaki
Karsilikli Bilgi, asagidaki formiille (3) ifade edilir:

I(X;Y) = Yxex Lyer 0(x,¥) log(p(x,y) / p(x) - p(¥)) (3)

Bu formiilde I (X; Y) Karsilikli Bilgiyi temsil eder. p(x,y) X ve Y’ nin ortak olasiligini
ifade eder. p(x) ve p(y) strastyla X ve Y’ nin olasiliklarini ifade eder. Bu formiil,
degiskenler arasindaki bagimliligi dlger. Eger 1 (X; Y) degeri yiiksekse, X ve Y
arasindaki bagimlilik giicliidiir; diisiikse, bagimlilik zayiftir veya yoktur.

3.5.4. Fisher skoru
Fisher skoru, etiketli veri gerektiren bir filtreleme yontemidir ve 6zelliklerin siniflar

arasindaki farklarin1 goz oniine alarak en 6nemli &zellikleri belirler. lyi bir dzellik,
smiflar arasindaki ayrimi artirirken, siiflar igindeki degiskenligi azaltmalidir. Metin
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siiflandirmasinda, Fisher skoru giiriiltiilii 6zellikleri belirleyip 6nemli olmayan
kelimeleri eleyerek modelin performansini artirabilir (Gu ve ark., 2012). Fisher Skorun
formiilii (4) asagidaki gibi ifade edilebilir:

Fisher Score = (Mean of Between — Class Variability)? / (Mean of Within — Class Variability) (4)
3.5.5. Temel bilesenler analizi

Bir veri kiimesindeki degiskenler arasindaki iligkileri anlamak ve veri kiimesini daha
az sayida degigkenle temsil etmek icin kullanilir. Amaci, degiskenler arasindaki
korelasyonu azaltarak veri kiimesini yeni bir koordinat sistemi i¢inde, varyansi
maksimize eden bilesenlere doniistiirmektir. Bu yeni degiskenlere "temel bilesenler”
denir ve her bilesen, veri kiimesinin varyansini azalan sirayla aciklar (Bro & Smilde,
2014). Korelasyon matrisinin ve 6zdeger ve ozvektorlerin formiili (5) asagidaki
gibidir:

Z=1/(-1)x (X - X" x X - X) 5)

Burada, X veri kiimesini, n gézlem sayisini, X~ ise veri kiimesinin siitun ortalamasini
temsil eder.

> X v=AXD (6)

Bu formiilde (6) A, 6zdegerleri ve v, dzvektorleri temsil eder. Ozdegerler biiyiikten
kiigiige siralandiginda, en biiyilk O6zdegerlere karsilik gelen o6zvektorler temel
bilesenleri olusturur.

4. DENEYSEL SONUCLAR VE ANALIZ
4.1. Deneysel Ortam

Veri kiimelerinin egitim ve test siire¢lerinde modellerin olusturulmasi i¢in Intel i7
12700K 3.60 GHz hizinda bir islemciye sahip bilgisayar kullanilmistir. Hesaplamalar
icin NVIDIA RTX 4070 Ti model 12 GB kapasiteli bir GPU destegi saglanmustir.
Kullanilan sistemin RAM destegi de 32 GB ve 6000 MHz hizindadir. Calismada her
tiir depolama ihtiyacini karsilamak amaciyla 2 TB Samsung 990 Pro SSD ve isletim
sistemi olarak Windows 11 Pro kullanilmistir. Tiim kodlamalar Python programlama
diliyle, Pycharm 2023.1 editoriinde ve Python’ in 3.8 versiyonu ile gergeklestirilmistir.

4.2. Deneysel Sonuclar

ImCapTR veri kiimesi ¢esitli vektorlestiriciler kullanilarak vektorlestirilmis ve K-
Means ile LDA yontemleri kullanilarak kategorilere ayrilmistir. SVM, LR, MLP ve
BERT gibi ¢esitli makine ogrenimi modelleriyle birlikte GloVe, TF-IDF ve
CountVectorizer gibi ¢esitli vektorlestiricilerin ve 0&zellik se¢im tekniklerinin
performanst incelenmistir. Sonuglar, dogruluk yiizdeleri cinsinden Tablo 5’ te
sunulmustur. Calismada, farkli vektorlestiriciler ve dzellik se¢im teknikleri (PCA, Bilgi
Kazanci, Karsilikli Bilgi, Fisher Skoru, ki-kare) kullanilarak ¢esitli makine 6grenimi
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modellerinin performans: incelenmistir. Sonuglar, vektorlestirici ve 6zellik se¢im
yonteminin model dogrulugunu 6nemli 6l¢iide etkiledigini ortaya koymustur.

Tablo 5. Farkli Vektorlestirici, Ozellik Segim Teknikleri ve Makine Ogrenmesi
Modellerinin Dogruluk Degerlerinin Performans Karsilastirmast

K- K-

- . LDA LDA |K-Means| LDA |K-Means| LDA

Vektorlestirici (S)Z;l;l: Mians + Mfirans + + + + +

svm | SYM| [ | LR | MLP | MLP | BERT | BERT

GloVe Bilgi 1 oc 16 | 90.19] 9845 [92.53 | 98,69 | 90.67 | 9825 | 91.57
Kazanci

GloVe K"g?ﬂg‘fl‘ 98,16 | 90,19] 98,38 (92,51 | 98,61 | 90,62 | 9825 | 91,58

GloVe PCA |98,17 | 90,15| 98,47 (92,48 | 98,51 | 90,58 | 98,64 | 91,64

GloVe gigf{f 98,03 | 90,17| 98,37 192,52 | 98,39 | 90,52 | 98,36 | 91,36

GloVe Ki-kare | 96,84 | 90,1 | 98,13 |92,51 95,5 90,44 98,4 91,4

TF-IDF Bilgi 19830 | 89.95(98.05 [90.51 | 97.03 | 9081 | 97.73 | 9142
Kazanci
TF-IDF K‘gi‘;‘ikl‘ 98,03 | 89,95/ 98,05 (90,51 | 97,44 | 90,8 | 97,71 | 914

TF-IDF PCA 98,03 | 89,94 98,06 |90,52 | 96,77 90,01 97,54 91,54

TF-IDF g}fgfg 98,06 | 89,98 98,05 (90,5 | 96,8 | 90,57 | 9723 | 91,33

TF-IDF Ki-kare | 98,31 | 89,97| 98,05 | 90,5 | 96,97 90,9 97,3 91,37

Count Bilgi
Vectorizer | Kazanci

Count Karsilikli
Vectorizer Bilgi

98,57 | 90,23 98,57 (92,57 | 96,87 90,7 98,81 91,81

98,57 | 90,24| 98,57 192,57 97,2 90,97 98,8 91,8

Count PCA | 98,4 | 90.28|98,57 {92,57 | 9627 | 89,82 | 98,84 | 91,84
Vectorizer
Count Fisher

. 98,36 | 90,18 98,57 (92,56 | 97,22 90,97 98,66 91,66
Vectorizer Skoru

Count

. Ki-kare | 98,59 | 90,22 98,57 192,54 | 96,89 90,66 98,83 91,83
Vectorizer

GloVe vektorlestirici kullanilarak gesitli 6zellik se¢imi yontemleriyle elde edilen
dogruluk oranlar incelendiginde, en yiiksek degerler bilgi kazanci yontemiyle K-
Means + MLP (%98,69) ve PCA yontemiyle K-Means + BERT (%98,64) modellerinde
elde edilmistir. GloVe igin ki-kare yontemi genellikle daha disiik performans
sergilerken, PCA diger yontemlere gore yiiksek performans gosteren 6zellik se¢imi
yontemi olmustur. TF-IDF vektorlestirici  kullanilarak farkli  6zellik  sec¢imi
yontemleriyle elde edilen dogruluk oranlari incelendiginde, en yiiksek dogruluk
oranlarmin bilgi kazanci (%98,3) ve ki-kare (%98,31) yontemleriyle elde edildigi
gorlilmiistir. K-Means + LR ve K-Means + SVM kombinasyonu, 6zellik se¢imi
yontemleriyle genellikle yiiksek dogruluk oranlar1 saglamistir.
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Bilgi Karsilikh PCA  Fisher KiKare Bilgi Karsiikh PCA  Fisher KiKare Bilgi Karsihkh PCA  Fisher KiKare
Kazanci  Bilgi Skoru Kazanci  Bilgi Skoru Kazaner  Bilgi Skoru

Glove TF-IDF CountVectorizer

£ I 50,69

91,33

91,40

91,13

91,34
I 98,22

——— 91,31

mK-Means ®LDA

Sekil 7. K-Means ve LDA Kategorilestirme Yontemleri ile Elde Edilen Dogruluk
Oranlarinin Karsilagtiritlmasi

CountVectorizer vektorlestirici ile ¢esitli 6zellik se¢imi yontemleri kullanilarak yiiksek
ve tutarli dogruluk oranlari elde edilmistir. En yiiksek dogruluk orani, K-Means +
BERT (%98,84) modeli ile PCA kullanilarak elde edilmistir. CountVectorizer i¢in tim
ozellik se¢im yontemleri genel olarak benzer performans sergilemistir, bu da
CountVectorizer' in 6zellik se¢im yonteminden bagimsiz olarak tutarli bir performans
sundugunu gostermektedir. Sekil 7° de K-Means ve LDA ile kategorize edilmis verilerle
elde edilen modellerin basari oranlarinin ortalamasini i¢eren grafik sunulmustur. Her
iki sekil de incelendiginde K-Means yontemi ile daha yiiksek dogruluk degerlerinin
elde edildigi gorilmistir. Sekil 8 de ise kullanilan vektorlestirme yontemleri
kullanilarak olusturulan modellerin dogruluk oranlarinin karsilastirildigi grafikler
verilmistir.
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Glove vektorlestirici ile model performans TF-IDF vektorlestirici ile model performans
kargilagtirmas kargilastirmasi

o — e

o ——K-Means ¢ S¥M (linear)
——LDA + SVM (linear)
K-Means = LK

9 LA+ LR
% ——K-Means + MLP
LDA+MLP

——K-Means + BERT
£ ——LDA + BERT 2 ——LDA + BERT

a 8
Bilgi Kazaner  Karsilikls PCA FsbeSkov  KiKue Bilgi Kuzner Kargihikh PCA  Fisher Skou  KiKare
Bilgi Bilgi

CountVectorizer vektorlegtirici ile model performans
karsilastirmas

% - — — K-Means - SVM (lincar)

LA+ SYM (linear)

——K-Means - BERT
5 ——LDA * BERT

Bilei Kazanct  Karsilikh PCA  Fisher Skou  KiKare
Bilgi

Sekil 8. GloVe, TF-IDF ve Countvectorizer ile Model Performanslarinin
Karsilagtirilmasi

Boosting, toplulugun genel kaybii en aza indirmek amaciyla eklemeli modellerin
ardisik olarak egitilmesini igerir. Bu yontem, 6nceki modellerin hatalarini diizelterek
girig verilerinden karmasik kaliplari 6grenmeyi saglar (Chen & Guestrin, 2016).
Gozlemlerin agirliklarint yinelemeli olarak ayarlayarak ve dogru siniflandirilmasi zor
olan alanlara odaklanarak modellerin genel performansini iyilestirmeyi
amaglamaktadir. Extreme Gradient Boosting (XGBoost) ise, ikinci dereceden Taylor
acitlimi kullanarak kayip fonksiyonunun dogrulugunu artirip geleneksel Gradyan
Artirma Karar Agact (GAKA) modelinin performansini gelistiren gii¢lii bir boosting
algoritmasidir. ImCapTR veri kiimesi lizerinde bu yontemler test edilmis ve Gradient
Boosting i¢in %98,90, XGBoost i¢in %98,92 dogruluk degerleri elde edilmistir.

Tablo 6. Farkli Vektérlestirici, Ozellik Se¢im Teknikleri ve Makine Ogrenmesi
Modellerinin F1-Skor Degerlerinin Performans Karsilagtirmasi

Ozellik K-Means| LDA |[K-Means | LDA |K-Means| LDA K-Means | LDA

Vektorlestirici S N + + + + + + + +

eem  gym | SVM | LR LR | MLP |MLP |BERT | BERT

GloVe Bilgi | o746 | 8949 | 97,95 | 92,03 | 97,99 [89.97 | 97.55 | 90,87
Kazanci

GloVe KaB"?ll;kh 9745 | 89,49 | 97,68 | 92,01 | 97,91 (89,92 | 97,55 | 90,88

GloVe PCA | 9747 | 8949 | 97,80 | 91,82 | 97,89 (90,09 | 97,94 | 90,76

GloVe glks(})‘f: 9746 | 8947 | 9791 | 92,02 | 97,7 (90,02 | 97.86 | 90,86

GloVe |Ki-kare | 97,61 | 89,45| 97,75 | 91,84 | 97,84 (89,76 | 97,9 | 90,92

TF-IDF Bilgi | 976 | 8945 | 9736 | 89,81 | 9653 [90,01 | 97.03 | 90,92
Kazanci

TF-IDF K‘g;‘gikh 97,6 | 893 | 97,37 |90,02 | 96,74 |90,34 | 97,01 | 90,7
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TF-IDF PCA 97,81 | 89,54 | 97,56 | 89,82 | 96,07 (89,51 | 96,81 90,9
Fisher

TF-IDF Skoru 97,8 | 89,49 | 97,35 | 89,87 96,4 (89,87 | 96,73 | 90,63
TF-IDF Ki-kare | 97,81 | 89,52 | 97,36 | 89,86 | 96,19 (90,16 | 97,7 90,92
Count Bilgi

. 97,68 | 89,75 | 97,87 | 91,84 96,5 190,27 | 98,11 91,11
Vectorizer | Kazanci

Count Karsilikl
Vectorizer Bilgi

97,67 | 89,74 | 97,87 | 92,07 | 96,94 (90,22 | 98,1 91,1

Count PCA 97,7 | 89,58 | 97,87 | 92,07 | 95,57 |89,12 | 98,14 | 91,14
Vectorizer
Count Fisher | o766 | 89.73 | 98,06 | 92,06 | 9672 |9027 | 9796 | 91,1
Vectorizer Skoru
Count .

i Ki-kare | 98,09 | 89,52 | 97,87 | 91,84 | 96,19 (90,16 | 98,13 | 91,13
Vectorizer

Siniflandirma problemlerinde model basarisinin degerlendirilmesinde dogruluk metrigi
yaygin olarak kullanilmakla birlikte, bu 6l¢iit sinif dagilimimin dengesiz oldugu veri
kiimelerinde modelin gergcek performansini yansitmakta yetersiz kalabilmektedir.
Dogruluk, modelin dogru tahmin ettigi 6rneklerin toplam drnek sayisina orani olarak
tanimlansa da 6zellikle azinlik siniflarin géz ardi edilmesi durumunda yiiksek dogruluk
degerleri elde etmek miimkiindiir. Bu baglamda, yalnizca dogruluk metrigine
dayanarak yapilan degerlendirmeler, modelin siniflar arasi ayirt edici giiclinii ve hataya
karst duyarliligin1 yeterince ortaya koyamamaktadir. Bu ¢alismada, model
performansini daha biitliinciil bir bicimde degerlendirebilmek amaciyla dogruluk
metrigine ek olarak Fl-skoru da hesaplanmistir. Fl-skoru, kesinlik ve duyarlilik
Olciitlerinin harmonik ortalamasi olarak tanimlanmakta olup, modelin hem dogru
pozitif tahmin iiretme kabiliyetini hem de pozitif simiflar1 eksiksiz yakalayabilme
yetisini birlikte degerlendirmektedir. Bu 6zelligi sayesinde F1-skoru, simiflar arasi
dengesizlik igeren veri kiimelerinde daha hassas ve giivenilir bir performans 6lgiitii
olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 5 ve Tablo 6 incelendiginde, bazi modellerin yiiksek dogruluk degerleri elde
ettigi, ancak buna ragmen Fl-skorlarmin daha disiik seviyelerde kaldigi
gozlemlenmektedir. Ornegin, TF-IDF vektorlestirici ve PCA ozellik se¢imi ile K-
Means + LR modeli %98,06 dogruluk goéstermis, karsilik gelen F1-skoru %97,56
olarak hesaplanmigtir. Benzer sekilde, GloVe vektorlestirici ve Ki-kare yontemi ile elde
edilen K-Means + LR modeli %98,13 dogruluga sahipken, Fl1-skoru %97,75" te
kalmistir. Bu durum, bazi modellerin agirlikli olarak ¢ogunluk siniflara odaklandigini,
azinlik smniflarda ise basarisiz tahminler iiretebildigini ortaya koymaktadir. Buna
karsilik, CountVectorizer kullanilarak gelistirilen ve K-Means + BERT modeliyle
egitilen yap1, hem yiiksek dogruluk (%98,84) hem de yiiksek F1-skoru (%98,14) elde
ederek daha dengeli bir performans sergilemistir.

458



Istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Dergisi 24(48), Giiz 2025, 438-464.

F1-Skor (%)

K-Means + BERT [
K-Means + LR | SN

K-Means + BERT | e

K-Means + MLP |t

K-Means + BERT |
KeMeans + BERT G
K-Means + BERT e

® CountVectorizer ®™GloVe
Sekil 9. En lyi 10 F1-Skor Degerine Gére Vektérlestiricilerin Karsilastiriimasi

Sekil 9 ve Sekil 10 incelendiginde, en yiiksek F1-skoruna sahip ilk 10 modelin
performanslart vektorlestirici tiirleri (Sekil 9) ve 6zellik se¢imi yontemleri (Sekil 10)
acgisindan karsilastirilmistir. Sekil 9° da goriildiigii iizere, CountVectorizer kullanilarak
elde edilen modeller genellikle daha yiiksek F1-skorlar1 ile 6ne ¢ikmistir. Ozellikle "K-
Means + BERT" modeli, farkli ozellik se¢im teknikleriyle birlikte her iki
vektorlestiriciyle test edilmis; ancak CountVectorizer ile 98,14 F1-skoruna ulagarak en
yiiksek basarty1r gostermistir. GloVe vektorlestiricisi ise "K-Means + MLP" ve "K-
Means + LR" gibi modellerde rekabetci sonuglar liretmigse de genel siralamada geride
kalmigtir. Sekil 10 da 6zellik se¢imi yontemlerinin etkisi degerlendirilmis olup PCA,
Ki-kare, Bilgi Kazanci, Kargilikli Bilgi ve Fisher Skoru yontemleri karsilastirilmistir.
En yiiksek basarty1 saglayan 6zellik secim teknigi PCA olurken, bu yontemi sirasiyla
Ki-kare ve Bilgi Kazanci takip etmistir. Bununla birlikte, farkli modellerin ayni
vektorlestirici altinda ¢esitli 6zellik segimleri ile test edilmesi, bu bilesenlerin nihai
basari tizerindeki etkisini agik¢a ortaya koymaktadir.

F1-Skor (%)

K-Means + pERT TS
K-vieans + L7 [ TSS

K-Means + BERT 97,96
K-Means + MLP - [0
K-Means + LR 98,06

KeMeans + svv -
KeMeans + BERT
K-Means + BERT
KeMeans + pERT
KeMeans + pERT |

mPCA mKi-kare ®»Bilgi Kazanci  ®Kargihkh Bilgi Fisher Skoru

Sekil 10. En Iyi 10 F1-Skor Degerine Gore Ozellik Secimi Ydnteminin
Karsilagtirilmasi
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Calisma kapsaminda test edilen modeller arasinda, genel olarak CountVectorizer
tabanli temsillerin, 6zellikle PCA ve Ki-kare gibi 6zellik se¢imi ydntemleriyle
birlestirildiginde, en yiiksek dogruluk ve F1-skoru degerlerine ulastigi gézlemlenmistir.
Bu kombinasyonlar igerisinde K-Means + BERT modeli, %98’ in {izerindeki basar1
oranlariyla 6ne ¢ikmistir. GloVe ve TF-IDF gibi gomme temelli yontemler ise bazi
durumlarda yiiksek dogruluk saglasa da F1-skorlarinda daha dalgali bir performans
sergilemistir. Modeller diizeyinde ise, K-Means + BERT, K-Means + MLP ve K-Means
+ SVM yapilar1 genel olarak {istiin performans gostermistir. LDA tabanli modeller
digerlerine gore daha diisiik basar1 elde etmistir. Bu sonuglar, klasik vektorlestirme ve
ozellik se¢imi ydntemlerinin, derin 6grenme tabanli siniflayicilarla etkili bicimde
entegre edilebildigini gdstermektedir.

5. SONUCLAR VE TARTISMA

Teknolojinin hizla ilerlemesiyle sosyal platformlar araciligiyla video ve resim tabanli
iletisim biiytik 6l¢iide artmistir. Bu iletisimde goriintli altyazilari énemli bir rol
oynamakta ve ¢esitli kullanim amaglariyla dikkat gekmektedir. Ancak, Tiirkge dilindeki
goriintii alt yazi veri kiimelerinin yetersizligi, bu alandaki ¢calismalarin 6niindeki biiyiik
bir engeldir. MS COCO ve Flickr gibi uluslararasi veri kiimeleri, genis bir dil
yelpazesine sahip olmalarina ragmen, Tiirk¢e’ nin semantik yapisinin diger dillere gore
farkliliklari, mevcut veri kiimelerinin Tiirk¢e problemler {izerinde etkili bir sekilde
kullanilmasin1 zorlagtirmaktadir. Bu nedenle, Tiirk¢e alt yazi veri kiimelerinin
olusturulmasi, yapay zekd modellerinin Tiirk¢e dilinde daha etkili ve duyarli olmasini
saglamak adina biiyiik 6neme sahiptir. Ayrica, goriintii alt yazilarinin siniflandirilmas,
bu alanda yapilan ¢aligmalara katki saglamaktadir. Ancak literatiir taramasi sonucu, az
miktarda Tiirk¢e olmayan alt yazi simiflandirma ¢alismasi olmasina ragmen, goriintii
Tiirkge alt yazi siniflandirilmasi {izerine yapilmig bir ¢aligmaya rastlanmamustir.

Bu dogrultuda gergeklestirilen bu ¢aligmada, TasvirEt, Flickr30k ve MS COCO veri
kiimeleri birlestirilerek, ImCapTR adinda bir veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri
kiimesi, 114.566 goriinti ve 588.867 Tiitkce alt yazi igermektedir. TF-IDF,
CountVectorizer ve Glove vektorlestiriciler kullanilarak metinler sayisal hale
getirilmistir. 1-gram degeriyle elde edilen vektorlestirme boyutunun 18.367 oldugu
tespit edilmistir. Ayrica, bilgi kazanci, karsilikli bilgi, Fisher skor, PCA ve ki-kare
olmak iizere 5 farkli 6zellik se¢im yontemi de kullanilarak sonuglar zenginlestirilmistir.
LDA ve K-Means algoritmalartyla kiimeleme yapilarak elde edilen sonuglar gesitli
makine 6grenme yontemleriyle degerlendirilmistir. SVM (linear), LR, MLP ve BERT
yontemleri kullanilarak elde edilen sonuglar incelenmistir. Bu analizler sonucunda,
CountVectorizer + K-Means + BERT kombinasyonunun 6zellik se¢ciminden bagimsiz
olarak ytiksek performans metrikleri elde ettigi goriilmiistiir. Genel olarak PCA ve bilgi
kazanci yontemleri ile daha yiiksek dogruluga ulasilmistir. Bu ¢alismada, daha dnce
raporlanmamig birlestirilmis veri kiimesi iizerinde ¢esitli algoritmalar uygulanmis ve
elde edilen deneysel sonuglar paylasilmistir. Tiirkgedeki ¢aligmalara ek olarak, bu
kapsamli veri kiimesi lizerinde gergeklestirilen analizler ile literatiire katki saglanmistr.

Gelecek calismalarda, goriintiilerin Tiirkge alt yazilari ile ilgili daha biiyiik bir veri
kiimesi olugturmak hedeflenmektedir. Ayrica, siniflandirma agsamasinda daha karmasik
derin 6grenme modellerini kullanarak basar1 oranlarmin artirtlmasi planlanmaktadir.
Bellek tiiketimi ve egitim siireleri gibi dnemli faktorleri de géz dniinde bulundurarak,
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hangi modellerin gerceklestirilebilir oldugunun kapsamli bir sekilde incelenmesi
hedeflenmektedir. Bu sayede, goriintii alt yazi siniflandirmasi alaninda daha etkili ve
verimli ¢oziimler gelistirmek amaglanmaktadir.

Yazarlarin Katkisi
Yazarlar, ¢aligmaya esit sekilde katki sunmuslardir.

Cikar Catismasi Beyani
Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢catigmast bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam
Bu ¢alisma Marmara Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Koordinasyon Birimi
tarafindan 11558 nolu proje ve 11635 nolu proje kapsaminda desteklenmistir.
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