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Ozetce —Goriintii altyazilama olarak da bilinen goriintiilerin
dogal ciimlelerle aciklamalarmin otomatik olarak iiretilmesi,
bilgisayarla gorme ve dogal dil islemenin kesisiminde yer alan
ve son zamanlarda literatiirde oldukca ilgi gormeye baslamis
zorlu bir arastirma problemidir. Derin 6grenme alaninda ya-
sanan gelismelerle birlikte, goriintii altyazilama icin Onerilmis
yakin tarihli yaklasimlarin tamam derin yapay sinir aglarma
dayanmaktadir. Ancak bu yontemlerin cogu Ingilizce dili iizerine
odaklanmistir ve bu durum Tiirkce icin kullanimlarm biiyiik
olciide kisitlamaktadir. Tiirkce sondan eklemeli bir dil oldugu
ve sozciiklere eklenen her ek sozciigiin anlamim degistirebildigi
icin Tiirkce’ye ozgii gelistirilecek bir altyazilama yaklasiminin
dilin bu o6zelliklerini goz oniine almas1 gerekmektedir. Bu cahs-
mamizda, bu eksikligi kapatmak adina, kelimeler yerine altsozciik
ogeleri kullanan bu tarz bir altyazilama modeli o6nerilmektedir.
Deneysel sonuclarimiz, bu modelin sézciik tabanli modelden ¢ok
daha iyi sonu¢ verdigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler—Goriintii altyazilama,
gorme ve dil

biitiinlegtirilmis

Abstract—Automatically describing images with natural sen-
tences, also known as image captioning, is a challenging research
problem at the intersection of computer vision and natural
language processing which has recently become very popular
in the literature. With the advances in deep learning, recently
proposed image captioning approaches are all based on deep
artificial neural networks. However, most of these methods focus
on the English language, which greatly restricts their use for
Turkish. Turkish is an agglutinative language and suffixes might
change the meaning of a word entirely, hence an image captioning
approach specifically designed for Turkish should consider the
characteristics of the language. In this study, we propose such
an image captioning model, which utilizes subword units. Our
experimental results show that this model provides results which
are much better than the word-based model.
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1. Giris

Son yillarda oldukca popiilerlik kazanan bir biitiinlesik
gorme ve dil problemi olan goriintii altyazilamada amacg, veri-
len bir goriintiintin dogal dilde bir agiklamasini otomatik olarak
tretilmesidir [1]]. Literatiirde yakin tarihte Onerilmis basarili
goriintii altyazilama yaklagimlarinin tamamina yakini derin
o0grenmeye dayalidir ve bu modeller basitce goriintii igerigini
bir evrisimsel sinir ag1 (convolutional neural networks) ile kod-
ladiktan sonra ilgili agiklamay: bir dil modeline karsilik gelen
bir yinelemeli sinir ag1 (recurrent neural networks - RNN)
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kullanarak iiretmektedirler. Bu yondeki mevcut ¢aligmalar in-
celendiginde bu yontemlerin agirlikla ingilizce’ye yogunlastik-
lar1 goriilmektedir ve dolayisiyla Ingilizce’den yapisal farklilik
gosteren diger dogal diller icin bu ¢alismalarin ne derecede
uygun olduklar bir soru olarak karsimizda durmaktadir.

Tiirkce goriintii altyazilama icin Onerilmis olan ilk veri
kiimesi, kitlekaynak yaklagimi izlenerek olusturulan TasvirEt
veri kiimesidir [2]. Bu veri kiimesinde, daha 6nce Ingilizce i¢in
olusturulmug Flickr8k veri kiimesindeki [4] tiim goriintiiler icin
Tiirkce altyazilar toplanmis durumdadir. TasvirEt veri kiimesi,
toplam 8 bin goriintii ve her goriintii i¢in 2 altyazidan olus-
maktadir. Tiirk¢e altyazilama icin kullanilabilecek ikinci bir
veri kiimesi [3] tarafindan gectigimiz yil Onerilmigtir. Yazarlar,
bu ¢aligmalarinda MS-COCO [3] veri kiimesini Tiirkce agik-
lamalar ile zenginlestirme yoluna gitmiglerdir. Burada Tiirkce
kavramsal aciklamalan kitlekaynak yaklagimi ile toplamak
yerine mevcut olan Ingilizce aciklamalari otomatik bir terciime
aract (Google Translate) kullanarak Tiirkce’ye ¢evirmislerdir.
TasvirEt verikiimesine oranla daha biiyiikk hacimli bir verikii-
mesi olugturulmus olsa da otomatik terciime ile elde edilen
Tiirk¢ce agiklamalarin kullanilan terciime sisteminin getirdigi
dilbicimsel ve anlamsal agidan hayli giiriiltiilii aciklamalar ice-
rebilmektedir. Bu nedenle gelistirilecek olan derin modellerin
egitiminin kotii yonde etkilenme potansiyeli mevcuttur.

Tiirkge dil olarak sondan eklemeli bir dildir ve eklenen her
ek eklendigi sozciigiin anlamin1 degistirmektedir. Bu nedenle
Ingilizce icin Gnerilmis olan yaklasimlarin Tiirkge altyazilama
icin dogrudan kullanim olanaklart ¢ok kisitlidir. Bu durum,
mevcut goriintii altyazilama modellerinin farkli bir gozle ye-
niden degerlendirilmesini ve gorsel veriden aciklamalar ya-
ratilirken eklenen eklerle degisen anlamlart dikkate alacak
sekilde Tiirk¢e’ye ozgii olarak gelistirilmeleri gerekliligini
dogurmaktadir. Bu calismamizda, Tiirkge egitim verisindeki
sozciiklerden, n-gram istatistiklerilerine bagl olarak Byte Pair
Encoding (BPE) algoritmas1 [6], [[7] kullanilarak olusturulan
altsozciiklere dayali, Tiirkceye 0zel bir goriintii altyazilama
modeli 6nerilmektedir.

II. ALTSOZCUK MODELI

Daha once belirttigimiz tizere Tiirkce sondan eklemeli bir
dildir ve bundan &tiirii kullanilan farkli ekler iizerinden istenil-
digi kadar farkli sozciik tiiretmek miimkiindiir. Ingilizce ile ki-
yaslandiginda Tiirkge i¢in Onerilecek noral goriintii altyazilama
modelleri i¢in tstesinden gelinmesi gereken ciddi zorluklar
bulunmaktadir. Oncelikle Tiirkge bir sozliik Ingilizce’ye oranla
¢cok daha fazla sayida kelime igcermekte ve bu modellerin
bellek kullanimini ve c¢alisma siiresini arttirmaktadir. Yine bu
durum ile iligkili bir diger giicliik literatiirde seyrek kelime



problemi olarak gecen ve icinde egitim kiimesinde ¢ok az
gecen kelimeleri barindiran aciklamalarin 6grenimi kotii yonde
etkilemesi sorunudur. Burada ¢6ziim olarak sozliigiin sadece
stk gecen kelimelerden olusturulmasi yoluna gidilmektedir.
Tiirkge 6zelinde boyle bir yaklasim bir¢ok kelimenin agiklama-
larda kullanilamayacak olmas1 demektir. Asagida bu iki soruna
basit ve dogal bir ¢oziim getiren altsoziik modelinin detaylari
anlatilmaktadr.

Egitim kiimesindeki sozciikler ilk olarak n-gram istatis-
tikleri kullanilarak Pair Encoding (BPE) algoritmas1 [6]], [7]
kullanilarak alt sozciiklere ayristirilmakta ve bu alt sozciiklere
dayali sozliik temsilleri kullanilmaktadir. Bu algoritmanin di-
ger kodlama algoritmalarindan en biiyiik farki, sozciiklerden
olusturulan degisken uzunluklu karakter dizilerinin hala alt
sozciik birimleri (subword units) olarak yorumlanabilmesidir.
Bu sozciik birimleri kullanilarak, bir dil modelinin egitim
asamasinda karsilasmadig1 yeni sozciikler iiretebilmesi sagla-
nabilmektedir. BPE yonteminde ilk olarak karakter alfabesi
dikkate alinarak bir sembol sozliigli elde edilmektedir. Bu
sayede her sozciik, sembol adi verilen farkli uzunluklardaki
karakter dizinleriyle ifade edilebilmektedir. Sozciik sonunu
belirlemek i¢in “</w>", altsozciiklerin sonunu belirlemek icin
ise "@@" 6zel sembolil kullanilmaktadir. S6zciik ve altsozciik
sonunu belirlemenin ana nedeni, daha sonra bir dil modeli
kullanilarak bir araya getirilecek alt sozciiklerden bir sozciigiin
elde edilmesini kolaylastirmaktir.

BPE modeli, egitim kiimesinde yer alan sozciiklerden alt
sozciik kiimesi olusturma igleminde yinelemeli bir yontem
kullanmaktadir. Egitim kiimesindeki sozciikler oncelikle, bir
sozctigiin en kiigiik pargasi olan karakterlerine ayrigtirilmak-
tadir. Ayrigtirilan her bir karakter, bir sembol olarak diisii-
niilerek veri kiimesinde ikili karakterlerin yan yana ge¢me
siklig1 hesaplanmakta ve bunlar arasinda en sik gegen iki
karakter birlegtirilerek, iki karakter uzunlugunda bir sembol
yaratilmaktadir. Bu birlestirme iglemi, yinelemeli olarak tiim
semboller icin belirli siklikta ve belirli sayida alt sozciikler
elde edilene kadar tekrarlanmaktadir. Bu islemin ana amaci,
egitim kiimesinde en sik goriillen karakter n-gramlarini en
sonunda tek bir sembole veya bir bagka deyisle bir altsozciige
doniistiirebilmektir.

BPE modelinin igleyisini bir 6rnekle agiklamak gerekirse,
altsozciikleri ¢ikartmak istedigimiz veri kiimesinin; “Bir adam
duruyor.”, “Biri su igciyor.” ve “Biri yolda duruyor.” climlele-
rinden olustugunu varsayalim. Bu veriden yukaridaki yontem
kullanilarak 6grenilen 6rnek altsozciik dizinleri ve sikliklari
Tablo 1’de gosterilmektedir. Bu tablodan da goriilebilecegi
tizere sonucta elde edilen altsozciikler egitim verisinde siklikla
goriilen karakter n-gram’larin1 yansitmaktadir. Bu bakimdan
Tiirkcenin dilbilimsel 6zellikleri acisindan bu altsoézciikler dog-
rudan hecelere kargilik gelmeyebilmektedir.

Bu calismada, BPE modelini Tiirk¢e sozciiklerin altsézciik-
lerine ayrigtirillmasinin 6grenilmesinde www.tr.wikipedia.org
sayfasindan toplanan Tiirkce metinlerin bulundugu bir veri
kiimesi kullanilmigtir. Bu veri kiimesinden toplam 30 bin farkli
altsozciik 6grenilmistir ve Ogrenilen alt sozciik birimleri, go-
rlintii betimlemelerini ayrigtirmak icin kullanilmugtir. Sekil 1°de
ornek bir goriintii i¢in mevcut olan betimlemelerin altsozciik
birimleri kullanilarak nasil ayristirildiklart gosterilmektedir.
Bu calismada Tiirkce egitim verisinden elde edilen bu tarz
altsdzciik birimlerinden olusan bir sozliige bagh olarak Tiirk-

TABLO I: “Bir adam duruyor”, “Biri su iciyor.” ve “Biri
yolda duruyor.” ciimlelerinden BPE modeli kullanilarak ¢ikar-
tilan altsozciik ornekleri. "</w>" isareti kelime bitigini ifade
etmektedir.

Altsozciik dizini | S1khik | Altsozciik dizini | Sikhk
yo 3 ur 2
yor 3 uruyor</w> 2
yor.</w> 3 ri</w> 3
Bi 3 duruyor.</w> 2
uyor.</w> 2 Biri</w> 3
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BPE modeli uygulanmadan 6nceki orjinal altyazi:

Karlarla kapli bir dagda bir grup insan yiriyor.
BPE modeli uygulandiktan sonraki altyazi:

Kar larla kapli bir dag da bir grup insan yiirlly or.

Sekil 1: BPE modeli kullanilarak elde edilen sozciik ayrigtirma
islemi i¢in 6rnek bir sonug.

ceye Ozel bir dil modelinin egitimi saglanmaktadir. Gortintii
altyazilama icin egitilen bdyle bir dil modeli girdi goriintiisiinii
bir sart olarak ele alarak caligsmaktadir.

III. GORUNTU ALTYAZILAMA ICIN YINELEMELI SINIR
AG MODELI

Bu calismada, goriintii altyazilama i¢in 6nerilen, kodlayici-
kod ¢oziicii tabanli Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-
Term Memory - LSTM) mimarisi [8] kullanilmistir. Gelisti-
rilen modelde, oncelikle goriintii icerigini belirlemek adina
evrisimsel sinir aglar ile girdi goriintiisiiniin anlamsal bir
gosterimi olugturulmakta; ardindan da LSTM tabanli bir dil
modeli kullanmaktadirlar. LSTM mimarisi, RNN’lerin uzun
stireli bagliliklar1 yakalamak icin varolan sinir ag1 yapisina ek
olarak, bellek hiicresi (memory cell) vektorii ile giiglendiril-
mesine dayanmaktadir. LSTM, her bir zaman adiminda girdi
olarak ¢, hy_1,c;—1 vektorlerini almakta ve ¢ikti olarak hy, c;
vektorleri, asagida verilen formiillerle iretilmektedir:

iy = o(W'zy + Ulhy_y +b°) (1)
fi=oWla, + U hy_y +b%) )

op =o(W°xy + U hy—1 +b°) 3)

gt = tanh(c(W9z, + U1 + b9)) 4
et = [t x4+ g (5

hy = o4 - tanh(c;) 6)

Burada i;, f¢, o; sirasiyla girdi, unut ve ¢ikti kapilarina kar-
silik gelmektedir. Uzun-Kisa Siireli Bellek modelinin temeli,
her adimda gozlemlenen girdileri kodlayan hafiza hiicresidir.
Bu hafiza hiicresine bilgi yazilip silinmesi, “kap1” adi verilen
yapilar tarafindan diizenli olarak kontrol edilmektedir. Oyle ki
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Kapt 1 degerini aldiginda, veri hafiza hiicresinde tutulur, 0
degerini aldiginda ise hafiza hiicresinden silinir. Bu modelin
toplam 3 kapis1 bulunmaktadir; girdi kapisi ¢, (input gate), ¢ikt
kapisi o; (output gate) ve unutulma kapisi f; (forget gate). Bu
sayede, model hem bir dnceki girdiyi, hem de simdiki girdiyi
dikkate alarak karar vermektedir.

Sagirtict seviyede bagarili sonuglar iiretebilen bu modellerin
en biiyiik eksikligi, sabit bir sozliige dayali olarak sozciik
seviyesinde tahmin yapmalaridir. Bu yiizden daha once kar-
silagilmamig, sozliiklerinde bulunmayan bir sozciigii (out-of-
dictionary word) bir agiklamada kullanma sanslari yoktur. Bu
durum, ozellikle Tiirk¢e gibi sondan ekleme bakimindan zen-
gin dillerde ciddi problemler ¢ikarabilmektedir zira bu 6zellik-
lere sahip bir dil tam anlamiyla modellenmek istendiginde s6z-
liik boyutu igin i¢inden ¢ikilmaz bir hale gelmektedir. Bu bag-
lamda, projemizde varolan gériintii altyazilama yaklagimlarinin
dogrudan uyarlanmasi yapilmayarak, yani Tiirk¢edeki mevcut
olan ve eklerle genisletilmis sozciikler kullanmak yerine,bunun
yerine literatiirde yakin zamanda karsimiza ¢ikmaya baglayan
ve bir onceki boluimde 6zetledigimiz altsozciiklere bir bagka
deyisle karakter tabanli ngram’lara dayali, Tiirk¢eye ozel bir
goriintii altyazilama modeli gelistirilmisgtir.

Onerilen derin 6grenme modelini egitmek igin, [9] calis-
masinda Onerilmis olan goriintii altyazilama modelinin acik
kaynak kodlu bir gerceklestiriminden yararlanilmigtir. Modeli
egitmeye baslamadan Once, Onislem olarak veri kiimesindeki
altyazilar BPE sozciik kodlama modeli ile altsdzciiklerine
ayristirllmig, ve bu altyazilara dayali bir sozlik olusturul-
mugtur. Daha sonra goriintiiler ve altsozciiklerine ayrigtirilmig
altyazilar yinelemeli derin ag modeline beslenmistir. Boylelikle
gelistirilmis olan derin ag§ modeli her bir adimda yeni bir
altsdzciik iiretmektedir. Test asamasinda iiretilen ¢iktilar, ayni
BPE sozciik kodlama modeli kullanilarak ardisik altsozciikle-
rin belirlenmesinde kullanilmis olup cikt1 ciimlesi bu altsoz-
ciiklerin biitiinlegtirilmesiyle elde edilmektedir.

IV. DENEYSEL SONUCLAR

Altsozciik tabanli derin 6grenme modelinin egitim aga-
masinda, TasvirEt [2f], MS-COCO [5]] ve Flickr30k [10] veri
kiimeleri kullamlmistir. Ilk olarak, egitim kiimesindeki altyazi-
lara altsozciik modeli uygulanmadan, ham altyazilarla sozciik
tabanli bir derin 6grenme modeli egitilmistir. Daha sonraki
asamada, egitim kiimesindeki altyazilar altsozciiklerine ayrig-
tirllarak altsozciiklerden olusan bir sozliik olusturulmustur ve
derin 6grenme modeli, altsdzciiklere dayali olarak egitilmistir.

Sozciik ve altsozciik modelleri egitilirken oncelikli olarak
MS-COCO ve Flickr30k veri kiimeleri kullanilmigtir. MS-
COCO veri kiimesi, Tiirk¢e i¢in bu zamana kadar hazirlanmig
en fazla gorlinti ve altyazi igeren veri kiimesidir. Egitim
kiimesi ortalama 80.000 goriintii icermektedir ve her goriintii
icin bes adet aciklama bulunmaktadir. MS-COCO c¢ok biiyiik
hacimli bir veri kiimesi olmasina kargin, otomatik terciime
kullanilarak olusturulmasindan dolay1 giiriiltiilii altyazilar ice-
rebilmektedir. Otomatik terctime yontemiyle Tiirkce icin olus-
turulan bir diger veri kiimesi ise Flickr30k’dir ve toplamda
30000 resim ve her resim icin 5 adet agiklama icermektedir.
MS-COCO veri kiimesinde yasanan giiriiltiilii altyazi problemi,
bu veri kiimesinde de mevcuttur. Bu sebeple, MS-COCO ve
Flickr30k ile egitilen derin 6grenme modeli, insanlar tarafindan

Orijinal altyazilar:

® Asker kiyafetiyle motor sporlart yapan motorcu.
o Asker kiyafetli bir adam motoru ile taslarda ilerliyor.

Sozciik modeli ile tahmin edilen altyazi:
Bir adam bir bisikletin yaninda bir bankta oturuyor.

Altsozciik modeli ile tahmin edilen altyazi:
Bir motosikletin arkasina binen bir adam.

Sekil 2: Flickr8k veri kiimesinden alinmig bir 6rnek goriintiiye
ait orjinal ve tahmin edilen agiklamalar.

iretilen altyazilar iceren TasvirEt egitim kiimesi iizerinde ince
ayara tabi tutulmustur.

Modelin test asamasinda, TasvirEt test kiimesi ve MS-
COCO dogrulama kiimesinden 500 goriintii kullanilmistir. Her
iki test kiimesi de insan tarafindan olusturulmus altyazilar
icermektedir. Bagarim 6l¢iimii i¢in ilk olarak, goriintii altyazi-
lamada siklikla kullanilan BLEU, METEOR, Rouge-L ve CI-
DEr kullanilmigtir. Bu metriklere ek olarak, [[12[lcalismasinda
gorlintii altyazilama problemi i¢in kullanilmasi Onerilen, ciim-
leler arasindaki anlamsal benzerlikleri baz alan Word Movers
Distance (WMD) [11]] bagarim metrigi ayrica kullanilmgtir.

Sekil 2’de TasvirEt test kiimesinden ornek bir goriintiiye
ait orijinal altyazi ve egitilen iki farkli model icin tahmin edi-
len altyazilar gosterilmistir. Uretilen altyazilar incelendiginde,
altsozciik modelinin sozciikk modeline gore anlamsal olarak
orijinal altyaziya daha yakin sonug iirettigi soylenebilir. Ancak
BLEU gibi n-gram tabanli metriklerde, yukarida bahsedilen
anlamsal yakinlik bilgisi olciilememektedir [12]. Bu sebeple
WMD metrigi de goriintii altyazilama problemi i¢in basar1 6l-
¢limii olarak kullamilmistir. Elde edilen sayisal deney sonuglari
Tablo 2’de gosterilmisgtir.

Veri kiimesinden bagimsiz olarak, onerilen altsdzciik mo-
delinin standart sozciik tabanli modelden BLEU-2, BLEU-3,
BLEU-4, CIDEr ve WMD metriklerinde daha basarili oldugu
gozlenmistir. Bu sonuca gore altsdzciik modeli kullanilarak
elde edilen altyazilarin dil bilgisi agisindan diger modellerden
daha bagarili oldugu sdylenebilir. MS-COCO ile egitilip Tasvi-
rEt egitim kiimesi iizerinde ince ayara (finetuning) tabi tutulan
altsozciik bazli model, MS-COCO dogrulamas: kiimesindeki
500 goriintii i¢in en bagarilt sonuglar1 vermektedir. Daha 6nce
belirttigimiz tizere Tiirkce MS-COCO veri kiimesi otomatik
olarak olusturuldugu icin cogu giiriiltiilii ve Tiirk¢e’ nin dil bil-
gisi kurallarina uymayan ac¢iklamalar icerebilmektedir. Bu ne-
denle, MS-COCO veri kiimesinden 6grenilen modelin, insanlar
tarafindan hazirlanmis TasvirEt egitim kiimesi iizerinde ince
ayar cekilerek elde edilen son hali, deneysel sonuglara gore en
basarili deney konfigiirasyonu olmusgtur. Sekil 3’te altsdzciik
bazli bu model kullanilarak elde edilen 6rnek sonuglara yer
verilmistir. Yukarida bahsedilen ince ayar stratejisi, Flickr30k
veri kiimesi ile egitilen modeller i¢in de uygulanmistir. Fakat
bu veri kiimesi tizerinde alinan sonuclar, MS-COCO ile kiyas-
landiginda daha az bagarilidir. Bunun ana sebebi, Flickr30k



TABLO II: Deneysel sonuglar.

Model Egitim Kiimesi Test Kiimesi BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR ROUGE-L CIDEr WMD
Sozciik MS-COCO MS-COCO 0.274 0.148 0.069 0.033 0.147 0292 0.485 0.050
Altsozciik 0.293 0.165 0.088 0.053 0.147 0.302 0.567 0.058
Sozciik Flickr30k 0.180 0.075 0.026 0.012 0.089 0.190  0.084  0.024
Altsozciik 0.215 0.089 0.036 0.019 0.104 0220 0.148 0.031
Sozciik MS-COCO TasvirEt 0.299 0.147 0.057 0.019 0.105 0247  0.120  0.029
Sozciik+ince ayar 0.295 0.166 0.088 0.041 0.105 0264 0.251 0.042
Altsozciik 0.280 0.137 0.053 0.021 0.096 0234  0.115 0.031
Altsozciik+Ince ayar 0.263 0.163 0.097 0.055 0.103 0.267 0.320  0.058
Sozciik Flickr30k 0.308 0.161 0.072 0.027 0.114 0258  0.179  0.031
Sozciik+Ince ayar 0.291 0.160 0.075 0.031 0.100 0261 0211 0.034
Altsozciik 0.297 0.165 0.079 0.038 0.112 0265 0.214 0.038
Altsozciik+Ince ayar 0.239 0.147 0.082 0.045 0.100 0261 0303  0.042

kiimesinin MS-COCO’dan ¢ok daha kiiciik hacimli olmasidir.
V. SoNuc¢

Bu ¢aligmamizda Tiirkce goriintii altyazilama problemi igin
altsozciik tabanli bir model Gnerilmistir. Onerilen altsozciik
modeli, RNN tabanli derin 6grenme modelinin egitim agama-
sinda kullanilmugtir. Egitim kiimesi olarak otomatik olusturul-
mug MS-COCO ve Flickr30k veri kiimeleri kullanilmigtir ve bu
veri kiimeleri ile egitilen modeller daha sonra TasvirEt egitim
kiimesi iizerinde ince ayara tabi tutulmustur. Deneysel sonug-
lar incelendiginde, bahsedilen ince ayar stratejisinin TasvirEt
kiimesinde basariy1 artirdigi ve oOnerilen altsozciik modelinin
BLEU-2, BLEU-3, BLEU-4, CIDEr ve WMD metriklerinde
daha iyi sonug¢ verdigi gozlenmistir. Bu metriklerdeki basari
artigl, altsozciik modelinin Tiirk¢ce’nin dilbilgisi kurallarina
uygun, daha anlaml altyazilar iiretildigini gostermektedir.
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