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OZET

Sohbet Robotu Veri Seti Ile Niyet Stmiflandirilmasinda

Geleneksel ve Modern Yontemlerin Karsilastirilmasi

Kardel Riiveyda CETIN

Matematik Miihendisligi Anabilim Dali
Matematik Miihendisligi. Programi1
Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Prof. Dr. Fatma AYDIN AKGUN

Bu tez calismasinda, sohbet robotu (chatbot) verileri kullanilarak geleneksel ve
modern dil modellerinin kapsamli bir karsilagtirmasi yapilmaktadir. Geleneksel
yontemler arasinda; biiylik metin verileri iizerinde egitilerek kelime vektorleri
olusturan ve kelimeler arasi iligkileri temsil eden Kelimeden Vektére (Word to
Vector, Word2Vec), Kiiresel Vektorler ile Kelime Temsili (Global Vectors for
Word Representation, GloVe) ve Hizli Metin Temsili (Fast Text Representation,
FastText) gibi modeller incelenmistir. Literatiirde bu yontemlerin smirliliklart
nedeniyle ¢calismada ayrica modern yontemlere de yer verilmistir. Bu kapsamda,
derin 6grenme temelli dil anlama ve iiretme kabiliyetine sahip Transformatdrlerden
Cift Yonlii Kodlayict Gosterimleri (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers, BERT), maskeleme teknigiyle verimli egitim saglayan Token
Degisimlerini Dogru Sekilde Smiflandiran Bir Kodlayiciyr Verimli Sekilde
Ogrenme (Efficiently Learning an Encoder that Classifies Token Replacements
Accurately, =~ ELECTRA) ve konvolisyonel yapisiyla One  ¢ikan

Transformatorlerden Evrisimli Cift Yonli Kodlayict Gosterimleri (Convolutional

XV



Bidirectional Encoder Representations from Transformers, ConvBERT) gibi

modern modeller degerlendirilmistir.

Calismada, Tiirk¢ce diline 6zel olarak Tiirkce BERT, ConvBERT ve ELECTRA
modelleri iizerinde detayli ince ayar (fine-tuning, FiT) siire¢leri uygulanmis ve
performanslar1 karsilagtirilmistir. Ayrica, bilgiyi geri getirme ile nesil modelini
birlestiren yeni bir yaklagim olan Geri Alma Artirilmis Nesil (Retrieval-Augmented
Generation, RAG) yontemi de analiz edilmistir. Bu yontem kapsaminda, Dil Zinciri
(Language Chain, LangChain) araciligiyla Uretken Onceden Egitilmis
Transformator-4 (Generative Pre-trained Transformer-4, GPT-4) Biiyiik Dil Modeli
(Large Language Model, LLM) kullanilarak sinif tahmini yapilmistur.

Veri seti, Web Tabanli Veri Yiikleyici (Web Base Loader, WebBaseLoader)
kiitiiphanesi aracilifiyla yapilan web kazima (web scraping, WS) islemleri ve RAG
destekli tretimle olusturulmustur. Performans degerlendirmesi; dogruluk
(accuracy), hassasiyet (precision), geri ¢agirma (recall) ve F1 skoru (F1 Score) gibi
temel metriklerle yapilmistir. Literatiirde genellikle hazir veya sentetik Ingilizce ve
Tiirkce veri setleri kullanilirken, bu ¢alismada gergek bir sohbet robotu uygulamasi
i¢cin ozel gelistirilen Tiirkge veri seti kullanilmistir. Bu yoniiyle ¢alisma, hem veri

niteligi hem de uygulama odakli yapisiyla literatiire katki sunmaktadir.

Veriler hem ham hem de on islemden gecirilmis bicimleriyle modellere
uygulanmis; Tiirk¢e’nin morfolojik yapis1 ve kelime tiiretme kurallar1 g6z dniinde
bulundurularak modellerin basarimi degerlendirilmistir. Bu ¢alisma, Tiirkce dilinde
daha etkili ve basarili sohbet robotlar1 gelistirilmesine katki saglamayi ve gelecekte

yapilacak arastirmalara yol gdstermeyi amaglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Biiyiik Dil Modeli, ince Ayar, Bilgi Destekli Metin Uretimi,
Web'den Veri Toplama, Sohbet Botu

YILDIZ TEKNIiK UNIiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Comparison of Traditional and Modern Methods in
Intent Classification Using a Chatbot Dataset

Kardel Riiveyda CETIN

Department of Mathematical Engineering
Master of Science

Supervisor: Prof. Dr. Fatma AYDIN AKGUN

In this thesis, a comprehensive comparison of traditional and modern language
models is conducted using chatbot data. Traditional methods examined include
Word to Vector (Word2Vec), Global Vectors for Word Representation (GloVe),
and Fast Text Representation (FastText), which generate word embeddings by
training on large-scale text corpora and aim to represent semantic relationships
between words. Due to the limitations frequently noted in the literature, the study
also incorporates modern approaches. These include Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT), which enables deep learning-based
language understanding and generation; Efficiently Learning an Encoder that
Classifies Token Replacements Accurately (ELECTRA), which improves training
efficiency through token replacement strategies; and Convolutional Bidirectional
Encoder Representations from Transformers (ConvBERT), which enhances

performance through convolutional architectures.

In this study, extensive fine-tuning (FiT) was applied to Turkish-specific versions
of BERT, ConvBERT, and ELECTRA, and their performances were comparatively
evaluated. Additionally, a recent approach called Retrieval-Augmented Generation
(RAG), which combines retrieval mechanisms with generative models, was also

analyzed. As part of this approach, class prediction was performed using the

Xvii



Generative Pre-trained Transformer 4 (GPT-4) Large Language Model (LLM) via

the Language Chain (LangChain) framework.

The dataset was created through web scraping (WS) using the Web Base Loader
(WebBaseLoader) library and was further enriched with data generated through the
RAG-supported pipeline. Performance evaluation was carried out using
fundamental metrics such as accuracy, precision, recall, and F1 score. While pre-
built or synthetic English and Turkish datasets are commonly used in the literature,
this study utilizes Turkish dataset specifically developed for a real-world chatbot
application. In this regard, the study contributes to the literature both in terms of

data quality and practical applicability.

The models were tested with both raw and preprocessed versions of the dataset.
Considering the morphological complexity and derivational rules of the Turkish
language, the performance of the models was thoroughly evaluated. This research
aims to support the development of more effective and high-performing Turkish-

language chatbots and to guide future academic and industrial studies in this field.

Keywords: LLM, Fine-Tuning, RAG, Web Scraping, Chatbot.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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1

GIRIS

Yapay zeka (Artificial Intelligence, YZ), insan zekasini taklit edebilen ve 6grenme
ile uyum saglama yetenegi sayesinde minimum insan miidahalesiyle karmasik
gorevleri bagimsiz bir sekilde gergeklestiren sistemlerin gelistirilmesini amaglayan
bir teknoloji alan1 olarak tanimlanir [1], [2]. Bu sistemler, biiyiik veri kiimelerine
maruz kalarak Ogrenir ve zamanla gelisir; bu siliregte, insanlarin fark
edemeyebilecegi orlntiilleri ve iligkileri belirler [3]. YZ’nin temel amaci,
makinelerin insan benzeri diislinme, 6grenme ve problem c¢dzme becerileri
kazanmasini saglamaktir  [4]. Bu Ogrenme siireci genellikle algoritmalar
araciligiyla gergeklestirilir. Algoritmalar, yapay zekanin analiz ve karar verme

slireglerini yonlendiren kurallar ve talimatlardan olusur [5].

Derin 6grenme (Deep Learning, DL), yapay sinir aglarini kullanarak bilgiyi isleyen
ve insan beyninin yapisini, isleyisini taklit eden bir uzmanlik alanidir. Bu yontem,;
ag tasarimi, egitimi ve degerlendirilmesi gibi pratik unsurlar1 kapsayan genis bir
cerceve sunarak, derin 6grenme arastirmalarinin mevcut ve gelecekteki yonlerini

anlamak icin saglam bir temel olusturur [6].

Makine 6grenmesi (Machine Learning, ML) ise, YZ’nin popiiler bir alt dali olarak
bilinir ve algoritmalarin etiketli veya etiketlenmemis veriler iizerinde egitilmesiyle
tahminlerde bulunmay1 veya bilgileri kategorize etmeyi amaclar. Makine 6grenimi
genellikle ii¢ ana bilesen etrafinda sekillenmektedir. Bu siirecler; karar siireci, hata

fonksiyonu ve model optimizasyon siirecidir.

Karar siireci, makine 6grenimi algoritmalarinin tahmin veya siniflandirma yaptigi
asamadir. Bu asamada algoritma, etiketli ya da etiketlenmemis verilerden

yararlanarak verideki Oriintiiler hakkinda 6ngoriilerde bulunur.

Hata fonksiyonu, modelin tahminlerini degerlendirerek modelin dogrulugunu
belirlemede kullanilir. Eger bilinen 6rnekler varsa, hata fonksiyonu bu drneklerle

karsilagtirmalar yaparak modelin dogrulugunu 6lger.



Model optimizasyon siireci ise egitim setindeki veri noktalarina daha iyi uyum
saglamak i¢in modelin agirliklarin1 ayarlayarak modelin tahminleri ile bilinen
ornekler arasindaki farki azaltmaya caligir. Algoritma, bu iteratif "degerlendir ve
optimize et" siirecini, belirli bir dogruluk esigine ulasana kadar agirliklar1 otomatik
olarak giincelleyerek tekrarlar. Bu sayede bilgisayarlar, karmasik veri
kiimelerinden faydali bilgiler ¢ikarabilir ve gelecekteki veri ornekleri tizerinde
tahminlerde bulunabilir [8]. ML, verilerden oOriintiileri ve iliskileri 6grenerek kredi
kart1 dolandiriciligini  tespit etmek, siriiclisiiz araglar1 yonlendirmek ve
kullanicilarin ilgi alanlarina uygun elektronik icerik Onerileri sunmak gibi bircok
onemli alanda aktif olarak kullanilmaktadir [7]. Makine 6grenimi yontemleri de
kendi igerisinde denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli ve pekistirmeli 6§renme

olmak iizere dort ana kategoriye ayrilir.

Denetimli  6grenme, bir modelin belirli bir hedefi tahmin etmesine veya
smiflandirmasma olanak tanir. Ornegin denetimli 6grenme ¢aligmasinda, bir
istenmeyen e-posta filtreleme uygulamasinda kullanicidan gelen 6rnek e-postalar
ile birlikte bu e-postalarin smifin1 (istenmeyen e-posta veya ham) 6grenerek yeni
gelen e-postalar1 siniflandirmay1 dgrenebilir. Ayrica bir regresyon probleminde,
arabanin fiyatin1 tahmin etmek i¢in arag¢ 6zelliklerini (kilometre, yas, marka vb.)
kullanarak hedef bir sayisal deger tahmin eder. Bu 6grenme siirecinde etiketli veri

setleri kullanilarak iglemler gergeklestirilmektedir [9].

Denetimsiz 6grenme, algoritmanin gruplar arasindaki iligkileri veya desenleri
kesfetmesine olanak taniyabilen bir 6grenme ¢esididir. Ornegin, bir blog ziyaretci
verisini analiz ederek benzer ziyaret¢i gruplarmi tanimlayan bir kiimeleme
algoritmasi kullanilabilir ve olusturulabilir. Bu tiir algoritmalar, verilerin etiketli
olarak belirlenmedigi durumlarda bile, oriintiileri kesfederek kullanicilarin
davraniglar1 hakkinda bilgi saglayabilir ve bu kullanict davranislariyla ilgili bir

analiz ¢ikarilmasinda yardimeci rol oynayabilir [9].

Yar1 denetimli 6grenme, genellikle etiketlenmis ve etiketlenmemis veri karisimini
kullanir. Ornegin, bir fotograf paylasim servisinde yiiklenen fotograflardaki
kisilerin otomatik olarak tanima islemi gerceklestirilebilir. Buna benzer bir islemde,

kisinin kim oldugunu 6grenmek i¢in yalnizca bir etiket eklenilmesi yeterlidir [9].



Pekistirmeli 6grenme (Reinforcement Learning, RL), kullanan bir ajan, ¢evreyi
gbzlemleyip yaptig1 hareketlere gore odiiller veya cezalar alarak en iyi stratejiyi
O0grenmeye calisir. Bu siirecte, robotlar gibi sistemler cevreleriyle etkilesime
girerek, daha karmasik gorevleri yerine getirmek amaciyla insan geri bildirimlerine
dayali hedefler belirleyebilirler [9]. insan geri bildirimiyle robotlara yiiriime gibi
karmagik davraniglar1 6gretmek i¢in pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin etkili bir
sekilde kullanildig1 gosterilmistir. Bu yontem, 6diil fonksiyonuna dogrudan erisim
olmadan, insan gozetimi gereksinimini azaltarak robotlarin  gelisimini

hizlandirabilmektedir [10].

Makine 6grenmesindeki ¢esitlilik, makine 6greniminin ¢ok yonli dogasini ve farkl
uygulama alanlarindaki etkisini ortaya koymaktadir. Ozellikle gergek diinya
uygulamalarinda, farkli Ogrenme tiirlerinin etkili bir sekilde kullanilmasi,
sistemlerin daha verimli ve etkili hale gelmesini saglamaktadir. Makine 6grenme
projeleri, sistematik bir yaklasim gerektirir ve her asama, basarili bir sonug elde
etmek i¢in kritik 6dneme sahiptir. Proje genel bir bakis agisiyla baslar; burada
problemin tanimlanmasi, kullanilacak verilerin belirlenmesi ve beklenen sonuglarin
netlestirilmesi gibi adimlar gerceklestirilir. Ardindan, verilerin toplanmasi
asamasina geg¢ilir; bu asamada toplanan verinin kalitesi, projenin basarisini

dogrudan etkiler.

Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing,NLP), bilgisayarlarin insan dilini
anlamasini ve islemeyi saglayan bir teknoloji alanidir [11]. Bu alan, metin ve
konusma verilerini analiz ederek anlam ¢ikarmayi, siniflandirmayi ve tepki vermeyi
amaglar. Ozellikle Niyet Smiflandirma (Intent Classification, IC), kullanicilarin
girdilerini analiz ederek ne istediklerini belirlemeye ¢alisir. Bu teknoloji; miisteri
hizmetleri, sohbet robotlar1 ve dil ¢eviri sistemleri gibi bir¢ok alanda kullanilir ve

insanlarla daha dogal bir iletisim kuran sistemlerin gelistirilmesine yardimeci olur.

Sohbet robotlari, insanlarla dogal dilde etkilesim kurabilen yazilimlar olarak
bilinmektedir. Bu teknolojiler, kullanicilarin sorularina aninda cevap verebilecek
kapasitede yazilimlar oldugu i¢in ozellikle miisteri hizmetleri, bilgi edinme ve
giinliik gérevlerde 6nemli bir yer tutmaktadir. Insan benzeri bir diyalog yetenegi
sunduklar i¢in isletmelerin verimliligini artirir ve kullanici deneyimini gelistirir.

Ayrica siirekli 6grenme ve gelisim siirecleri sayesinde daha karmagsik gorevleri
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yerine getirebilir hale gelirler. Bu yonleriyle sohbet robotlari, dijital doniisiimiin

vazgecilmez bir pargasi haline gelmistir [12,13].
1.1 Literatiir Ozeti

Bu tez calismasi, YZ’nin NLP alanindaki uygulamalarint WS yontemi ile elde
edilmis bir sohbet robotu verisi 6zelinde incelenmekte ve 6zellikle IC problemleri
tizerine odaklanmaktadir. Bu baglamda, geleneksel ve modern yontemlerin
karsilastirilmasi yapilarak en uygun yontemlerin belirlenmesi hedeflenmektedir. IC
problemlerinde bagariy1 degerlendirmek icin c¢esitli yontemler ve modeller
karsilagtirilmaktadir. Tez kapsaminda Tiirk¢e dilinde c¢esitli modellerin
basarilarinin degerlendirildigi literatiir ¢alismalar1 detayli bir sekilde incelenmis

olup bu ¢aligmalarin ayrintilari kronolojik siralama ile agagida sunulmustur:

e 2020 yilinda Doguhan Yeke [14] belge siralamasi performansini
iyilestirmek i¢in baglamsal kelime diigiimlerine dayanan bir sorgu
genisletme yaklagimi sunmustur. Calismada, orijinal sorguyu anlamsal
olarak benzer terimlerle genisletmek i¢in BERT kelime diiglimlerinden Cift
Yonlii Enkoder Temsilleri kullanilmistir. BERT den kelime diigiimlerini
cikarmanin en iyi yontemine karar verildikten sonra, sorgu en iyi aday
terimleri ile genisletilmistir. Birincil hedef olarak, BERT’nin vektor
uzayindaki terimleri temsil etmek i¢in en yaygin igslem olarak bilinen
Word2Vec modeli iizerinde nasil performans gosterdigi gosterilmistir.
Deneyler ile BERT’in ingilizce veri setinde bilgi erisim sistemlerinde en
popiiler sorunlar1 ele aldig1 ve degerlendirme metriklerinde Word2Vec'ten
daha 1yi performans gosterdigi ortaya konulmustur

e 2020 yilinda Dogancan Kinik [ 15] tarafindan haber metinleri izerinde metin
smiflandirma bagarisini artirmaya yonelik olarak Terim Siklig1 - Ters Belge
Siklig1 (Term Frequency-Inverse Document Frequency, TF-IDF) terim
agirliklandirma ve Belgeyi Vektore Doniistiirme, (Document to Vector,
Doc2Vec) kelime gomme yontemleri kullanilmistir. Calisma, ardigik
kelime gruplarinin tespiti ile siniflandirma dogrulugunun nasil etkilendigini
analiz etmeyi amaglamaktadir. 1150Haber, Hiirriyet6c-1k, Milliyet9c-1k ve
AA Haber veri kiimeleri iizerinde 28 farkli haber kategorisi i¢in yaklagik
35.000 haber metni kullanilmistir. Oncelikle, TE-IDF ve Doc2Vec
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teknikleri yalnizca bireysel siniflandiricilar kullanilarak uygulanmis,
ardindan bu yontemler ardisik kelime grubu tespiti ile desteklenmis ve
karsilastirmali analizler yapilmistir. Doc2Vec yonteminin alt teknikleri test
edilmis ve hibrit sonuglar elde edilmistir. Sonuglarda, TF-IDF icin %94,
Doc2Vec i¢in %95 dogruluga ulasarak ardisitk kelime gruplarinin
siiflandirma dogrulugunu genel olarak artirdigini gosterilmistir.

2020 yilinda Seyhmus Yilmaz [16], Tiirkge'de soru smiflandirma
problemini ¢ozmek amaciyla derin 6grenme tekniklerinden faydalanmistir.
Tiirkgenin aglutinatif yapisina uygun olarak Word2Vec temsilleri
kullanilarak kelime vektorleri tiretilmistir. Derin 6grenme modelleri olarak
Konvoliisyonel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN), Uzun
Kisa Siireli Bellek Ag1 (Long Short-Term Memory, LSTM), Konvoliisyonel
Sinir Ag1 ve Uzun Kisa Siireli Bellek Ag1 (Convolutional Neural Network-
Long Short-Term Memory, CNN-LSTM) ve Konvoliisyonel Sinir Ag1 ve
Destek Vektor Makinesi (Convolutional Neural Network and Support
Vector Machine, CNN-SVM) yapilari kullanilmis, %94 dogruluk orani elde
edilmistir. Bu ¢aligmada, Siirekli Kelimeler Torbas: (Continuous Bag of
Words, CBOW) ve Atlamali Dilbilgisi Modeli (Skip-Gram, SGM)
yontemleri ile cesitli derin 6§renme mimarileri kiyaslanmistir. Sonuglar,
SGM yonteminin  CNN, CNN-LSTM ve CNN-SVM modellerinde
CBOW’a gore daha yiiksek dogruluk verdigini, ancak CBOW yonteminin
LSTM yapisinda daha basarili oldugunu gostermistir. En iyi sonug¢ %94
dogrulukla 300 boyutlu 6zellik vektorlii SGM kullanilarak CNN modelinde
elde edilmistir. Soru siniflandirma veritabani i¢in uygun korpus se¢iminin
onemine dikkat cekilmistir. Ingilizce dilinde yapilan benzer calismalarla
kiyaslandiginda, Tiirk¢edeki siniflandirma basarisi dil yapisinin etkisiyle
daha diisiik ¢ikmustir.

2021 yilinda Bahadir Ozkan [17], sohbet robotlari i¢in niyet siniflandirma
alaninda 6nemli bir ¢alisma sunmustur. Bu tezde, sohbet robotlarinin
konusmalarinda niyet tahminini gelistirmek amaciyla ¢esitli NLP teknikleri
kullanilmistir. Calismada, TF-IDF, Doc2Vec ve BERT gibi hem geleneksel
hem de modern kelime gomme yontemleri incelenmis; ¢oklu siif ve ¢oklu
etiket tahmini i¢in lojistik regresyon, rastgele orman ve yapay sinir aglari

gibi algoritmalar uygulanmistir. Veriler, sinema bileti rezervasyonu,
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restoran rezervasyonu ve taksi ¢agirma gibi li¢ farkli alandan toplanmustir.
Calismanin bulgulari, BERT modelinin &zellikle sinema bileti veri
kiimesinde diger modellere gore iistiin performans sergiledigini
gostermistir. Sinir aglari ile TF-IDF kombinasyonu, performans agisindan
BERT'in sinir aglart iizerinde egitilmis haliyle benzer sonuglar vermistir
ancak genel olarak BERT, diger modelleri geride birakmistir. BERT ve TF-
IDF’in birlesimi tiim veri kiimelerinde, yalnizca BERT kullanilan modele
gore bir miktar daha yiiksek dogruluk saglamis ve egitim siiresini
artirmadan performans metriklerini iyilestirmistir. Doc2Vec ise genel
olarak en diisiikk performansi gostermistir; hatta bazi durumlarda naif
tahminlerin bile gerisinde kalmistir. Calismanin sonuglari, sohbet
robotlarinin etkinligini artirmak i¢in ileri diizey NLP yontemlerinin 6nemini
vurgulamaktadir.

2022'de Anil Ozberk [18] tarafindan yapilan yiiksek lisans tez calismast,
Tiirk¢e Twitter verilerinde saldirgan dilin tespiti amaciyla 6nceden egitilmis
ve ince ayarli BERT modellerinin yani sira lojistik regresyon, karar agaci,
rastgele orman ve Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine-
SVM) gibi klasik makine 6grenimi yontemlerinin etkilerini arastirmaktadir.
Ozberk, BERT modellerinin klasik ydntemlere gore belirgin bir iistiinliik
sagladigini, bu yontemler arasinda SVM’nin en yiiksek F1 skorunu elde
ettigini  belirtmektedir. Calisma sonucunda, Tiirk¢e dilinde Onceden
egitilmis biiylik veri setleriyle daha fazla iterasyona sahip BERT
modellerinin performans agisindan tistiin oldugu, ayrica Tiirk¢e tweet
verilerine 6zel ince ayar tekniklerinin siiflandirma performansini artirdigi
gbzlemlenmistir.

2022 yilinda Onur Emre Atici [19] tarafindan kaleme alinan " Rdportajci:
Dontisiim modellerini kullanarak yetkinlik bazli miilakatlar1 degerlendiren
bir chatbot (Interviewster: A chatbot evaluating competency based
interviews  using transformer models)" Dbaslikli tez, miilakat
uygulamalarinin genel bir tanimini yaparak yetkinlik bazli miilakatlarin
yontemlerini ve uygulamalarini1 detaylandirmaktadir. Tezde, Interviewster
isimli sohbet botunun mimarisi, kullanilan teknolojiler, kiitiiphaneler ve
makine Ogrenmesi teknikleri ayrintili  bir sekilde aciklanmistir.

Transformator tabanli modellerden BERT, Coziimleme Gelistirilmis BERT
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ve Ayrik Dikkat (Decoding-enhanced BERT with disentangled attention,
DeBERTa) ve Electra’nin ger¢ek adaylarin yetkinlik bazli miilakat
sonuglaria uygulanarak elde edilen degerlendirme sonuglar1 incelenmistir.
Elde edilen sonuglara gore, modellerin dogruluk oranlart sirasiyla %86,
%78 ve %85 olup, en yiiksek dogruluk orani %87 ile en iyi sonucu vermistir.
Bu ¢alisma, Tiirk¢e dilinde niyet siniflandirma problemini ¢ozerek yetkinlik
bazl1 miilakat gerceklestirebilen bir sohbet robotu gelistirilmesiyle alanda
bir ilk olmustur.

2023 yilinda Huda Alfigi [20] tarafindan yapilan yiiksek lisans tezinde, NLP
alaninda ¢ok etiketli ve tek etiketli metin smiflandirma problemleri ele
alimmigtir. Caligsma, standart makine O0grenimi algoritmalar1 ve dnceden
egitilmis BERT transformatoér modelleri kullanilarak gergeklestirilmistir.
Ingilizce ve Arapga metin veri kiimeleri iizerinde yapilan bu ¢alisma, metin
siniflandirma tekniklerinin etkinligini artirmay1 amaglamistir. Sonuglar, TF-
IDF yonteminin tiim diger teknikleri geride biraktigint ve metin verisi
tizerinde ¢ok etkili olmadigini géstermektedir. BERT modeli, hem kiigiik
hem de biiyiik veri setlerinde miikemmel sonuclar elde ederken, Arapga
BERT %095 basar1 oranina ulagmistir. Bu sonuglar, Arap¢a BERT’in,
dengesiz ve cok etiketli veri setleri yerine dengeli ve tek etiketli veri
setleriyle calismasiin etkisiyle daha yiiksek basar1 gosterdigini ortaya
koymaktadir.

2023 yilinda Suat Erkan [21], e-ticaret platformlarinda yer alan miisteri
yorumlarinin BERT ve Hafifletilmis BERT (A Lite BERT, ALBERT) dil
modelleri kullanilarak analizini ele almistir. Calisma, ¢evrimigi aligveriste
miisteri memnuniyetini artirmak ve trlin gelistirme siireclerine katki
saglamak amaciyla duygu analizi gerceklestirmistir. Elde edilen bulgular,
BERT modelinin %94 dogruluk oraniyla, ALBERT modelinin ise %92
dogruluk oraniyla performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Naive
Bayes ve Destek Vektor Makineleri algoritmalar1t %90 dogruluk oranina
ulasirken, Rastgele Orman algoritmasi %89 oraninda bir dogruluk elde
etmistir. Sonuclar, BERT ve ALBERT modellerinin geleneksel makine
Ogrenimi algoritmalarina gore daha etkili oldugunu ve dil modellerinin

duygu analizi tekniklerindeki 6nemini vurgulamaktadir.



2023 yilinda Aysegiil Albayrak Dogan [22], ortaokul ve lise seviyesindeki
ders sorulariin siniflandirilmasi amaciyla BERTurk modelini kullanmustir.
Veriler, EasyOCR kiitiiphanesi ile resimlerden metin formatina
dontistiiriilmiis ve ardindan ¢esitli veri 6n isleme adimlari uygulanarak
siniflandirma siireci gergeklestirilmistir. Bu siiregte, modelin Optik
Karakter Tanima (Optical Character Recognition, OCR) kaynakli veri
giiriiltiisiine ve veri On isleme tekniklerine karsi performansi analiz
edilmistir. Caligma sonucunda, Tiirkce BERT modelinin 6zellikle egitim
adimlarinin artirilmast ve soru setinden gereksiz cevap siklarinin
kaldirilmas:  gibi diizenlemelerle %98 dogruluk oranina ulastigi
belirtilmistir. Ayrica, farkli dersler arasinda dogru siniflandirma oranlari
karsilastirilmis; 0rnegin, Fizik alaninda bazi hatali tahminler yapilirken,
Matematik  sorularinda  hi¢  yanlis  siniflandirma  yapilmadigi
gbzlemlenmistir. Gelecekte, veri 6n isleme siireclerinin gesitlendirilmesi ve
OCR sonras1 Tiirk¢e karakter hatalarmin giderilmesi gibi gelistirmelerle
model performansinin iyilestirilebilecegi onerilmistir.

2023 yilinda Halil Hakan Sarigicek [23], yiiksek lisans tezinde bilimsel
materyaller i¢in soru-cevap sohbet robotu tasarimini ve uygulamasini
gelistirmistir. Calismada, NLP ve LLM kullanilarak, kullanicilara bilimsel
sorularina yanit verebilen bir sohbet robotu olusturulmasi amaglanmistir.
Anket yontemine dayali analizlerde, sohbet robotunun psikoloji alaninda
%78 basar1 oram ile etkili bir performans gosterdigi, ayrica bilgisayar
mithendisligi, tip, uluslararasi ticaret ve fen bilgisi 6gretmenligi alanlarinda
da basarili sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Elde edilen bulgular, modelin
akademik soru-cevap uygulamalarinda yiiksek performans sagladigini ve
biiytlik dil modellerinin akademik sohbet robotlari i¢in potansiyelini ortaya
koymaktadir.

2024 yilinda Eyiip Halit Yilmaz [24], yazilim hata raporu Oncelik tespiti
alaninda doniistiiriicii tabanli siiflandiricilarin BERT ve LLMlerin
performansini incelemistir. Arastirmada, RAG ile biitiinlesmis bir vektor
veritaban1 kullanilarak LLM'lerin performansimnin artirildigt ve BERT
tabanli smiflandiricilarin, LLM'lere gore daha iyi sonuclar elde ettigi
sonucuna ulagilmigtir. Bu bulgular, BERT'in yazilim hata raporu oncelik

tespiti gorevinde daha etkili oldugunu gostermektedir.
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e 2024 yilinda Aleyna Er [25], turizm sektoriinde hizmet veren Setur'un
miisteri geri bildirimlerini analiz ederek, memnun olunan ve gelisime agik
alanlar1 belirlemek amaciyla anahtar kelime iiretimi ve konu modelleme
calismasi yapilmistir. Calismada, miisteri yorumlarini temsil eden anahtar
kelimeler Uretici Onceden Egitilmis Déniistiiriicii-3,5 (Generative Pre-
trained Transformer 3,5, GPT-3.5), GPT-4 ve Gemini Pro gibi biiyiik dil
modelleriyle iiretilmig, Tiirk¢e Transformator 5 (Turkish Transformer 5,
TRTS), Cok Dilli T5 (Multilingual T5, MTS5), Tiirkce iki Yénli ve
Otomatik Geri Beslemeli Doniistiiriiciiler (Turkish Bidirectional and Auto-
Regressive Transformers, TRBART) ve Cok Dilli iki Yénlii ve Otomatik
Geri Beslemeli Doniistiirticiiler (Multilingual Bidirectional and Auto-
Regressive Transformers, MBART) modelleriyle 6grenme transferi
gerceklestirilmistir. Anahtar kelimelerin, yorumlarla olan benzerlikleri ve
anlamsal ¢esitlilikleri incelenmis, uzunluklar1 yorumlarla kiyaslanarak
sikigtirma oranlart hesaplanmistir. Konu modelleme asamasinda ise,
tiretilen anahtar kelimeler ile yorumlarin vektorleri kiimelenerek konu
bagliklart olusturulmus, her bir kiime bir konu olarak ele alinarak,

kullanicilarin hizmet siirecine dair yogunlastiklar: alanlar tespit edilmistir.

Literatiirde yer alan yabanci kaynaklar incelendiginde, modern tekniklerin
sagladig1 hiz, dogruluk ve verimlilik gibi avantajlarla geleneksel yontemlerin
dayaniklilik, basitlik ve diigiik hesaplama maliyetleri gibi giiclii yonleri detayli bir
sekilde ele alindig1 goriilmektedir. Bu tiir kapsamli analizler, yontemlerin belirli
senaryolardaki etkilerini degerlendirerek arastirmacilara daha derinlemesine bir
bakis agis1 kazandirmakta ve alandaki yenilik¢i uygulamalarin gelisimine katki
sunmaktadir. Son yillarda bu alanda yer alan ¢alismalar geleneksel yontemlerden
modern yaklagimlara kadar genis bir yelpazeyi kapsamaktadir, [26], [27], [28], [29],
[30], [31], [32] bunlardan bazilaridir. Gegmisten giliniimiize kadar olan gelismeleri
g6z Oniinde bulundurarak yapilan kronolojik incelemeler, bu alandaki ilerlemeleri

ve model performanslarindaki degisimleri anlamada kritik bir rol oynamaktadir.



1.2 Tezin Amaci

Sohbet robotu gelistirme alaninda, geleneksel ve modern yontemlerin
karsilastiriimasi énemli bir arastirma konusudur. Ozellikle Tiirk¢e'nin dil yapisinin
karmagikligi ve eklemeli bir yapiya sahip olmasi bu alandaki caligsmalari

zorlastirmaktadir.

Literatiirde daha 6nce yapilan ¢alismalarda, sohbet robotu gelistirme siirecinde ya
yalnizca eski yontemlerin (Word2Vec, TF-IDF, vb.) ya da yeni yontemlerin
(BERT, ELECTRA, vb.) performanslari incelenmis ve genellikle genellestirilmis
veri setleri iizerinde ¢alistlmistir. Bazi ¢alismalar ingilizce veri setleri {izerinde
gerceklestirilmis ve bu veri setlerinin, dilin analitik yapisi ve genis ¢apta bulunan
dengeli veri kaynaklari nedeniyle daha yiiksek basar1 oranlar1 sundugu
gozlemlenmistir. Ancak, eski ve yeni yontemlerin birlikte kapsamli bir sekilde
karsilastirildigi, Tirkce'nin karmasik dil yapisina uygun ve gercek diinyada
kullanilabilir bir sohbet botu i¢in 6zel olarak hazirlanmis bir veri seti lizerinde
calisgiilmadigi fark edilmistir. Bu galismada, hem geleneksel hem de modern
yontemlerin yani sira ince ayar disinda RAG yontemi de kullanilarak, Tiirkce dil

yapisina uyum diizeyleri ve performanslar1 karsilastirilmistir.

Bu amagla, ¢alismada Word2vec, GloVe ve FastText gibi geleneksel yontemlerle
BERT, ConvBERT ve ELECTRA gibi modern yontemlerin yani sira RAG yontemi
karsilastirilarak, yontemlerin Tiirkge dil yapist tizerindeki etkilerinin kapsamli bir

sekilde degerlendirilmistir. Calismanin hedefleri séyledir;

e Tiirkge’nin karmasik dil bilgisi kurallarinin ve ek yapisinin sohbet robotu
modelleri tizerindeki etkisinin incelenmesi ve yontemlerin bu zorluklara ne
derece uyum saglayabildiginin belirlenmesi,

e LangChain ¢atis1 altinda kullanilan WS islemi ile ilgili konuyla ilgili
verilerin toplanmasi,

e RAG yontemi ile ilgili sonuglar kullanilarak LangChain araciligiyla GPT-4
modeline veri gonderilerek, sinif tahminlemesinin gerceklestirilmesi,

e Hem 0n isleme asamasindan geg¢mis hem de On isleme asamasindan

geememis veri setleri ilizerinde ele alan, tiim geleneksel ve modern
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yontemlerle testler yapilarak, elde edilen sonuglarin karsilagtirilmasi ve
performanslarinin analiz edilmesi,

e Sonuglar1 ortaya koyan kapsamli basari tablolarinin olusturulmasidir.

Calisma, Tiirkge sohbet robotu gelistirme siireglerinde en uygun modellerin
belirlenmesi ve bu modellerin performanslarinin  objektif bir sekilde

degerlendirilmesi agisindan 6nemlidir.

1.3 Hipotez

Bu tez ¢alismasi kapsaminda bir teknoloji firmasi tarafindan gelistirilmis ve hali
hazirda kullanilan bir canli sohbet robotu igin, hazirlanmis veri seti iizerinde
geleneksel ve modern yontemlerin karsilastirilmast amaglanmistir. Calismada,
oncelikle sohbet robotu uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan geleneksel ve
modern yontemler ele alinmistir. Veri seti 6n islemeli ve 6n islemeli olmayan
seklinde iki versiyon olarak ele alinmistir. Her iki versiyon da derin 6grenme ve
makine 6grenmesi modellerine uygulanmustir. Veri seti, canli bir sohbet robotuna
ait oldugundan, kullanict geri bildirimleri ve etkilesimleri icermektedir. ilk
asamada, veri setinin 6n isleme tabi tutulmamis hali, ardindan 6n isleme tutulmus
hali modellere sokulmustur. Bu iki veri seti arasindaki performans farkliliklar:
incelenmis ve karsilastirmalar yapilmistir. Veri setleri iizerinde o6n islemlerin

performans tizerindeki etkileri analiz edilmistir.

Model performans degerlendirmeleri i¢in dogruluk, hassasiyet, geri cagirma ve F1
skoru gibi temel 6l¢iitler kullanilmistir. Elde edilen sonuglar ile her iki veri seti igin
model performanslarini karsilastirmali olarak sunulmus ve hangi yontemlerin daha
etkili oldugunu belirlemeye yonelik 6nemli bulgular elde edilmistir. Boylece, bu
calismanin sohbet robotu gelistirme siireclerinde hangi yontemlerin ve veri igleme
tekniklerinin daha basarili oldugunu ortaya konularak, gelecekteki uygulamalar i¢in

yoOn gosterici bir kaynak olusturmasi hedeflenmistir.
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2

VERI VE VERI SETI

2.1 Veri

Veri, ham 6geler veya islenmemis gergekler olarak tanimlanir ve sayilar, semboller,
metinler ve gorseller gibi c¢esitli bicimlerde olabilir. Baska bir ifadeyle, veri
toplandig1 veya gozlemlendigi anda heniiz yorumlanmamis ve anlamlandirilmamis
bir bilgi parcasi olarak kalir; bu nedenle yalnizca organize edilmemis ve basit
unsurlar biitiinii olarak kabul edilir [33]. Veriler; 6l¢timler, gézlemler veya goriisler
bi¢giminde toplanir ve bu ham bilgilerin analiz edilmesi, verilerden anlam
¢ikarilmasina, bunun sonucunda da kararlar alinmasina veya sonuglar ¢ikarilmasina
olanak saglar [34]. Islenmeden Once “ham veri” olarak bilinen bu bilgi,
aragtirmacilar tarafindan ayiklanip dogrulugu saglanmadikca sadece bir say1 veya
karakter dizisi olarak kalir. Ham verinin islenmesi sirasinda hatalar, cihaz sapmalari
veya veri girig hatalar1 giderilir; bu sekilde bir asamanin “islenmis verisi” bir
sonraki agamanin “ham verisi” olarak kabul edilebilir [35].

Verinin anlamlandirilmasi siireci, veri bilimi ve analitik yontemlerle saglanir. Veri
bilimi; matematiksel bilgiler, programlama becerileri, bilimsel yontemler,

algoritmalar ve sistemleri bir araya getirerek hem yapilandirilmis hem de

yapilandirilmamais verilerden islevsel ve anlamli bilgi elde edilmesini saglar [36].
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2.2 Veri Seti

Veri seti, yapay zeka ve makine 6grenimi alanlarinda 6nemli bir temel yap1 tagidir
ve bilgisayar tarafindan tek bir birim olarak ele aliman veri toplulugu olarak
tanimlanmaktadir [37]. Veri setleri, birbirinden bagimsiz ¢ok sayida veriyi bir araya
getirir. Gliniimiizde veri setleri, farkli endiistrilerde analiz ve karar alma siireglerini
desteklemek amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozellikle, miisterilerin
aligkanliklari, tirtin kullanim oran1 ve popiilerligi gibi is verilerini kapsayan veri
setleri, is diinyasinda biiyiik bir deger yaratir hale gelmistir. Veri setleri, gelismis
modelleme ¢alismalar1 ve analiz siirecleri i¢in yapilandirilmis ham veri igerir ve
biiyiik veri miktarlariyla driintiilerin tespit edilmesine olanak saglar. Veri setlerinin
dogru bir sekilde yapilandirilmasi igin veriler kullanim amacina uygun hale

getirilmelidir.

2.3 Veri Kalitesi

Veri kalitesi, veri madenciliginde anahtar bir konudur ve bir veri kiimesinin
amacina uygun sekilde dogru ve giivenilir bilgi saglama yetenegini ifade eder [38].
Bir verinin kalitesi; dogruluk, tutarhilik, gecerlilik, tamamlik, giincellik ve
benzersizlik gibi belirli kriterlerle degerlendirilir. Diigiik kaliteli veriler,
isletmelerde operasyonel aksakliklar, hatali analizler ve yanlis is stratejileri gibi

kritik sorunlara yol acabilir.

e Dogruluk: Verinin temsil etmesi gereken varliklari veya olaylar1 dogru
sekilde yansittigin1 ve giivenilir, dogrulanabilir kaynaklardan alindigini

gosteren bir unsurdur [39].

e Tutarhhk: Sistemler ve veri setleri arasinda uyumlu oldugunu, ayni
verilere ait degerlerin farkli sistemlerde veya veri setlerinde ¢elismedigini
gosteren bir kavramdir. Ornegin, bir yas kolonunda "250" gibi gercekci
olmayan degerlerin yer almamasi gerekir [39, 40].

e Gegerlilik: Verinin belirli is kurallarina ve parametrelere uygun oldugu,
yapilandirmalarinin dogru bir sekilde yapildigi degerleri barindirmalidir.

Ornegin, "dogum tarihi" alan1 icin sadece gegerli bir tarih formatinda
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(6rnegin, 01/07/1995) bilgi girilmesi gereklidir. "krc1234" gibi bir giris,
gegersizdir ve sistemde hata olusturur [39, 40].

e Tamamhk: Veri olmasi gereken tiim bilgileri ve veri tiirlerini igermelidir.
Eger gerekliyse meta veriler de veri setine dahil olmalidir. Ornegin; miisteri
bilgilerinin kay1t isleminde ad, soyad, telefon gibi alanlar isteniyor ise bu
alanlarin eksiksiz bir sekilde doldurulmasi gerekir. [39, 40].

e Giincellik: Veri ihtiyaglara uygun sekilde giincel olmalidir [39]. Ornegin;
Bir isletmeye sirket dokiimantasyonlarindan olusan bir sohbet robotu
tasarlaniyorsa bu robotun sorulara dogru ve glincel bir sekilde cevap
vermesi gerekir. Veri giincel tutulmadig: takdirde sohbet robotunun verdigi
sorular da giincel olmayacaktir. Bu da giiven ve itibar kaybina sebebiyet
verebilir.

e Benzersizlik: Veri seti i¢inde tekrar eden kayitlar olmamalidir. Her bir kayit
benzersiz sekilde tanimlanmasi gerekir [39]. Bir e-ticaret platformunda ayni
miisteri, iki kez kayit edilmigse bu da veri kalitesini olumsuz yonde etkiler
ve karisiklia yol agar. Her miisterinin benzersiz bir miisteri numarasiyla

tanimlanmas gerekir.

Veri setinin kalitesini diisiiren bazi olumsuz durumlarda s6z konusudur. Bunlar

tutars1z veriler ve kasitl problemlerdir.

Tutarsiz veriler genellikle veri tabanlarinda veya veri ambarlarinda kaydedilen
bilgilerdeki farkliliklardan ve uyumsuzluklardan kaynaklanir. Bu durumun
nedenleri arasinda bazi verilerin silinmesi, zaman icerisinde kayit ve diizenleme
siireglerindeki farkliliklar yer alabilir [41]. Ornegin, bir satis veri tabaninda bir
miisterinin adres bilgisi bulunurken, baska bir tabloda ayni miisterinin adres
bilgilerinin eksik veya farkli formatlarda olusu tutarsizlifa yol agabilir. Bu tiir
tutarsizliklar beraberinde dogru analiz ve raporlama siireclerini olumsuz
etkileyebilir. Bu nedenle, tutarsiz veriler dogru bir sekilde tespit edilmeli ve

uyumluluk saglanarak diizeltilmelidir [42].

Kasith problemler, verilerin bilingli bir sekilde eksik, yanlis veya yaniltict sekilde
kaydedilmesinden kaynaklanir. Verilerin eksik girilmesi, bir kisminin 6nemsiz
bulunarak kayit edilmemesi veya yanlis anlasilma sonucunda verilerin yanlis

girilmesi gibi durumlar, eksik ve tutarsiz verilere neden olabilir [41]. Bu
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problemler, 6zellikle veri toplama siireglerinde insan veya sistem hatalari ile
birleserek verilerin kalitesini daha da diisiirebilir. Kasithh ya da bilingli sekilde
olusturulan bu sorunlar, dogru teshis edilip ¢oziilmedigi takdirde veri analizi ve

karar alma siireglerini ciddi sekilde etkileyebilir [42].

2.4 Veri Kategorilendirme

Veri kategorilendirme, verilerin duyarliligina ve ihlal edilmesi durumunda
yaratacag1 potansiyel etkiye dayanarak kategorilere ayrilmasi siirecidir. Siber
giivenlikte, ozellikle isletmeler i¢in veri kategorilendirme, korunmasi gereken
hassas bilgilerin belirlenmesine ve dnceliklendirilmesine yardimci olur. Verilerin
kategorize edilmesi, sirketlerin kritik bilgileri korumak icin uygun giivenlik
onlemleri uygulamalarini saglar. Bu siire¢, sadece gilivenligi saglamaktan daha
fazlasim1 yapar; ayni zamanda isletmelerin verileri daha verimli bir sekilde

yonetmelerine yardimet olur [43].

Veri kategorilendirme, verileri duyarliligina gore diizenlemenin yani sira, yetkisiz
sekilde erisilmesi, degistirilmesi veya yok edilmesi durumunda dogacak potansiyel
etkileri de goz Onilinde bulundurur. Bu siire¢, hassas bilgilerin korunmasini
saglamanin yani sira, organizasyonlarin uygun giivenlik dnlemleri uygulamasini da

temin eder.

Ornegin, IBM'in raporlarma gére, etkili veri kategorilendirme politikalari
uygulayan isletmelerin veri ihlali maliyetlerini %30’a kadar azalttig1 belirtilmistir.
Bu da, isletmelerin giivenlik aciklarin1i minimize etmelerini ve yasal riskleri
azaltmalarin1 saglar. Ayn1 zamanda verilerin yOnetilmesi de daha verimli hale
gelmektedir. Yapilan bir arastirmaya gore, verilerin dogru bir sekilde
yonetilmemesi nedeniyle, 2023'te bir veri ihlalinin ortalama maliyeti 4,45 milyon
dolar olarak kaydedilmistir ve bu maliyetin gelecek senelerde daha da artmasi

beklenmektedir [44].

2.5 Veri On Isleme Siirecleri

Veri 0n isleme, veri madenciligi siireclerinin giivenilirligi ve verimliligi i¢in kritik
bir adimdir. Hatali veya eksik verilerin yanlis ¢iktilara yol agmasimi engellemek

amaciyla uygulanir. Bu stirecteki islemler genellikle yar1 otomatik olup biiytik veri
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kiimelerinde etkin tekniklerin dnemini artirir. Veri 6n islemenin temel amagclari
arasinda veri problemlerini ¢6zmek, anlamli analizler yapmak icin daha degerli

bilgiler elde etmek yer alir [38].
2.5.1. Veri Temizleme

Eksik, giiriiltiilii ve tutarsiz verilerin diizenlenmesini igerir. Eksik veriler igin
kayitlarin atilmasi, ortalama degerlerin kullanilmasi veya regresyon gibi yontemler
uygulanmaktadir. Giirtiltiilii veriler; binning, kiimeleme veya regresyon yontemleri
ile diizeltilebilmektedir. Tutarsizliklar ise digsal referanslarla giderilir [38].

2.5.2. Veri Birlestirme

Farkli veri tabanlarinin veri ambarlarinda birlestirilmesini ifade eder. Sema
birlestirme hatalarin1 azaltmak i¢in meta veri kullanilir, fazla degiskenler ise
korelasyon analiziyle tespit edilip veri kiimesinden ¢ikarilabilir [38].

2.5.3. Veri Indirgeme

Biiyiik veri kiimelerinin hacmini azaltmayi amacglar. Boyut indirgeme, veri
sikistirma veya kesikli hale getirme gibi yontemlerle uygulanabilir.

2.5.4. Veri Doniistiirme

Verilerin, veri madenciligi i¢in uygun formlara doniistiiriilmesi siirecidir.
Normallestirme gibi islemleri igerir. Ornegin, min-maks, z-skor ve ondalik

olgekleme teknikleri uygulanabilir [38].
2.6 Verilerin Maskelenmesi

Veri madenciligi, biiylik veri tabanlarindan yeni ve degerli bilgiler elde etmeyi
amaglayan bir alandir. Ancak bu siireg, gizlilikle ilgili sorunlar1 da beraberinde
getirebilir. Elde edilen bilgiler, niyet edilen kullanimdan bagimsiz olarak hassas
verileri ortaya ¢ikarabilir ve gizliligi tehlikeye atabilir. Bu nedenle paylasiimadan
once veri setlerinde yer alan hassas bilgilerin degistirilmesi, yani maskelenmesi
onemlidir. Hassas verilerin korunmasi ig¢in farkli maskeleme teknikleri
kullanilmaktadir. Bu tiir yontemler, veri gizliligini saglamak ve bilgilerin kotiiye

kullanimini 6nlemek i¢in kritik bir &neme sahiptir [45].
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2.7 Veri Urettirme islemleri

Modern ve geleneksel NLP yontemlerinin performansini degerlendirmek ve
karsilastirmak amaciyla uygun bir veri setinin hazirlanmasi, bu ydntemlerin
etkinligini Olgebilmek i¢in kritik bir adimdir. Bu baglamda, veri toplama
siireclerinde WS yontemleri, biliyiik miktarda veri elde etmek igin etkili bir yontem
olarak one ¢ikmaktadir. WS ile elde edilen veri setini daha da genisletmek amaciyla

RAG ve LLM gibi yontemler kullanilabilir.

Retrieve(Bilgi Alma) A C@
AR\
(\ m m
PN L

éé o° . )
DQ - %i %
BEE

Vektorlere Déniistiiriil \/
ektorlere Donusturulen
VyEb_KaZ'ma_ Vektor Veri tabanindaki = =
Ile Uretilen Veriler Veriler
1] 1]
= =

Generation(Bilgiyi Urettirme)

Sekil 2.1 Veri Urettirme Islemleri

[Ik asamada, belirli bir miktarda veri WS yontemiyle toplanir. Bu islem
gerceklestirilirken  web  sitelerinden, forumlardan veya sosyal medya
platformlarindan faydalanilabilir. Toplanan bu veriler metin formatindadir. WS
yontemiyle toplanan bu veriler, metin formatinda oldugu i¢in LLM ile kullanilmasi
icin Oncelikle sayisal verilere yani vektorlere doniistiiriilmelidir. Vektorlere
dontisiim gerceklestikten sonra elde edilen sayisal veriler bir vektor veri tabaninda
toplanmalidir. Facebook Yapay Zeka Benzerlik Aramasi (Facebook AI Similarity
Search, Faiss), Chroma gibi vektor veri tabanlar1 verilerinin etkin bir sekilde
saklanmasini saglar. Genellikle bir sorunun cevab1 arandiginda yanit tirettirebilmek
icin LLMlerden faydalanilabilir. Ancak, LLM’in daha Once egitildigi veri
kiimesinde bulunan bilgilerin disinda bazi sohbet robotlar: spesifik bilgilere cevap
veremeyebilir. Bu durumda RAG devreye girerek LLM’in eksik bilgisini tamamlar
ve sadece egitim verisine dayali bilgileri degil, disaridaki veri kaynaklarindan aldigi
ek bilgilerin de kullanilmasini saglar. RAG ile LLM’e o6gretilen bu bilgilere
istinaden ilgili bir istemci (prompt) ile ilgili konuda LLM yardimi ile daha fazla

veri tiretilmesi saglanabilir.
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3

TEMEL NLP KAVRAMLARI

3.1 FiT

FiT, soru yanitlama [46], uzak denetimli duygu analizi [47] ve makine 6grenmesi
[48] gibi alanlarda, benzer gorevler arasinda bilgi transferi saglamak i¢in yaygin
olarak kullanilan bir tekniktir. Ancak, bu teknik, iliskili olmayan gorevler arasinda
kullanildiginda etkinligi diisebilmektedir [49]. Dil modelleriyle ilgili olarak farkli
projelerde FiT calismalar1 denenmistir ve iyi bir performans i¢in milyonlarca etki

alan1 verisi gerekliligi vurgulanmustir [50].

Evrensel Dil Modeli Ince Ayari (Universal Language Model Fine-tuning,
ULMFIT), genel alanin 6nceden egitimi ve yeni ince ayar tekniklerini kullanarak
asir1 6grenmeyi engelleyebilmektedir. Bu yaklagim, yalnizca 100 etiketli 6rnekle
bile asir1 6grenmeyi Onleyebilmekte ve kiigiik veri setlerinde bile son teknoloji
diizeyinde performans elde edebilmektedir. Bu nedenle, smirli etiketli verilerle

yapilan gorevlerde oldukga faydalidir [51].
3.2 Donem Sayis1 (Epoch)

FiT islemi sirasinda, modelin 6grenme siirecini optimize etmek i¢in donem sayisi
ad1 verilen kavram kritik bir rol oynar. Dénem sayisi, modelin egitim veri seti
tizerinde ka¢ kez tamamen egitim aldigina isaret eder. Yetersiz donem sayilar
modelin  68renmesini sinirlayabilir  iken, c¢ok fazla donem sayis1 asiri
ogrenme/uyum (Overfitting, Oft) neden olabilir. Bu baglamda, uygun donem
sayisinin belirlenmesi, 0Ozellikle sinirli veriyle c¢alisildiginda performansin

artirilmasinda 6nemlidir.
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3.3 Oft

Oft, makine Ogreniminde modelin egitim verisindeki ayrintilara fazlasiyla
odaklanip yeni ve goriilmemis verilere genelleme yapamamasi durumudur [52]. Bu,
modelin egitim setinde harika sonuglar verirken, test setinde basarisiz olmasiyla
kendini gdsterir. Bunun sebebi, modelin verilere dair genel desenleri 6grenmek

yerine, egitim setindeki her detay1 yanlis veya rastgele ezberlemesidir.
Oft nin birkag temel sebebi vardir. Bunlar;

e Egitim verisinin az ya da temsil etme seviyesinin diisiik oldugu durumlarda
modelin giirtiltiiyti 6grenmesidir [53],

e Modelin fazla karmasik olmasidir Ki bu, modele birgok degisken
eklenmesiyle dogrulugun artmasma ragmen tutarlilifin azalmasina yol
acabilmektedir [53],

e Ozellikle yapay zeka algoritmalarinda goriilen, farkli seceneklerin
karsilastirilmasi sirasinda yanlis segimlerin yapilmasidir. Bu durum bazen

modelin dogrulugunu diisiirebilmektedir [54].

Oft’yi dnlemek i¢in ¢esitli yontemler gelistirilmistir ancak bunlar her zaman

gercek hayattaki sorunlar karsisinda etkili olamayabilir.

3.4 Egitim ve Test (Train-Test)

Makine 6grenimi projelerinde egitim ve test veri setlerinin dogru bir sekilde ayrilma
islemi model performansinin degerlendirilmesinde temel bir adimdir. Egitim verisi,
modelin veri i¢indeki Oriintiileri 6grenmesi i¢in kullanilirken, test verisi modelin bu
ogrendiklerini yeni ve goriilmemis verilere nasil genelleyebildigini dlgmektedir
[55]. Test veri seti ile amaglanan elde edilen modelin tahmin edebilme yetenegini
Olgmektir. Bu siire¢ de modelin Oft veya Oft’nin tam tersi yetersiz dgrenme
(underfitting, Uft) gibi istenmeyen durumlarini onlemek i¢in kritik bir rol

oynamaktadir.

Veri setinin egitim ve test olarak boliinmesi genellikle %70-80 egitim veri seti ve
%20-30 test veri seti oraninda yapilir [56]. Egitim siirecinde model, veri setindeki
oriintiileri kesfeder ve bu bilgilere dayanarak tahmin fonksiyonlar1 olusturur. Test
stirecinde ise modelin bu tahmin fonksiyonlar1 test verisi lizerindeki dogrulugu

Ol¢iilir. Bu yaklasim ise modelin ger¢ek diinya problemlerine genelleyebilme
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kapasitesini anlamak icin &nem arz eder. Ornegin, bir magazadaki miisteri
aligkanliklar1  iizerine veri toplayarak miisterilerin gelecekteki aligveris
davraniglarin1 tahmin eden bir model olusturulabilir [57]. Ya da bir e-ticaret
platformunda kullanicilarin {iriin inceleme ve puanlama aliskanliklar1 analiz
edilerek hangi {riinlerin daha fazla ilgi goérecegini tahmin eden bir model
tasarlanabilir. Bu oOrnekler hem ger¢ek diinya uygulamalarinin basarimlarini
arttirabilir hem de kullanicilarin isteklerini karsilama noktasinda daha faydali

tirtinler ¢ikmasini saglayabilir.

Dogru bir egitim ve test ayrimi yapilmadiginda model performans olgiimleri
yaniltict olabilir. Egitim verileri ile yiiksek dogruluk saglayan bir model, test
verileri lizerinde diisilk performans sergileyebilir. Bu tiir durumlar, genellikle
modelin egitim verilerine fazla bagimli hale gelmesinden kaynaklanir. Bu nedenle
modelin performansini degerlendirmek i¢in k-katl ¢apraz dogrulama (k-fold cross-
validation) ve katmanli k-katli capraz dogrulama gibi yontemler de siklikla

kullanilan yontemler arasindadir [55].
35.1C

IC, kullanici sorgularinin 6nceden tanimlanmis niyetlere eslenerek uygun yanitlar
veya eylemler saglanmasimi hedefleyen bir siirectir. Ozellikle sohbet robotlarinda
kullanict niyetlerinin dogru anlagilmasi, sistemin etkinligini artirmada kritik bir rol

oynamaktadir [58].

IC, Tek Etiketli Niyet Smiflandirmasi (Single Label Intent Classification, SLIC) ve
Cok Etiketli Niyet Siniflandirma (Multi Label Intent Classification, MLIC) olarak
ikiye ayrilabilir. SLIC, her ornegin yalnizca bir sinifa ait oldugu durumlarda
kullanilirken, MLIC, bir 6rnegin birden fazla sinifa ait olabilecegi durumlari ele
alir. MLIC birgok etiketin ortiismesi nedeniyle daha karmasik sinirlara sahip oldugu
icin bu durum siniflandirma performansini zorlastirmaktadir. Ayrica, ¢coklu etiket
simiflandirma gorevlerinin nasil gergeklestirilmesi gerektigine dair bilgi eksikligi

bu zorluklart artirmaktadir [59].

Geleneksel IC yaklasimlarinda genellikle SLIC problemleri kullanilmaktadir. Bu
durum Ozellikle birden fazla niyetin bir arada bulunabilecegi karmasik egitim

senaryolarinda  yetersiz  kalabilmektedir. ~Yanitlarin  kullanici  niyetlerini
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karsilamamasi, sohbet botlarinin yanlis niyet etiketlerine dayali olarak yanit
verememesine yol acabilmektedir. MLIC verilerindeki sorun ise drneklerin birden
fazla smifa ait olabilmesi ve bu durumun etiket sinirlarini bulaniklastirmasidir. Bu

siniflandirma tiiriine yonelik bilgi eksikligi, bu zorluklar1 daha da artirmaktadir
[58].

Glinlimiizde derin 6grenme teknolojilerindeki ilerlemeler ve konugma yapay
zekasma olan yiiksek talep, gorev odakli diyalog sistemlerinde kullanici
ihtiyaclarin1 anlamay1 amaclayan yaklasimlar1 hizla gelistirmistir. IC ve Alan
Doldurma (Slot Filling, SF) bu baglamda temel gorevler olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Ornegin, bir kullanicinin "The Beatles’tan Hey Jude sarkisin1 dinlemek istiyorum"
ifadesinde, sistemin kullanicinin bir sarkiy1 ¢calma komutunu verdigini anlamasi ve
"Hey Jude" ile "The Beatles" bilgilerini dogru sekilde eslemesi gereklidir. Bu
bilgiler genellikle bir semantik cerceve yapisi i¢inde temsil edilir ve bu yapinin

¢ikarimi IC ve SF gorevlerini igerir [60].

IC problemlerinde bagimsiz modeller, ortak modeller ve transfer 6grenme
modelleri gibi farkl sinir ag1 mimarileri kullamlmaktadir. Ozellikle transformator
tabanli modeller (BERT, Electra vb.), SF ve IC gorevlerinde dikkat temelli
mekanizmalar1 ve baglamsal kelime gomme yontemlerini kullanarak performansi
artirmaktadir. Bu gelismeler, gorev odakli diyalog sistemlerinde baglam
modelleme, uzun mesafeli kelime bagimliliklarinin ele alinmasi ve SF ile IC’nin

sinerjisini daha etkili kullanmay1 miimkiin kilmaktadir [60].
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A

PERFORMANS METRIKLERI

Makine O0grenmesi modellerinin basarisin1 degerlendirmenin amaci, gelistirilen
modelin ne kadar etkili ¢calistigin1 anlamak ve gercek diinya verileri lizerinde nasil
performans  gosterdigini  belirlemektir.  Performans metrikleri, modelin
dogrulugunu, genelleme yetenegini ve veri uyumunu degerlendirmemize olanak
tanir. Bu metrikler, algoritmalarin ve yapilandirmalarin ne kadar etkili oldugunu
anlamamiza yardimct olur ve dogru se¢imler yapabilmemiz i¢in hayati 6neme
sahiptir. Performans metriklerinin dogru se¢ilmesi, makine 6grenmesi projelerinde
modelin ne kadar basarili oldugunu dogru bir sekilde degerlendirmemize olanak
tanir. Dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), geri ¢agirma (recall), F1-Skoru
(F1 skoru), Alic1 Isletim Karakteristik Egrisi (Receiver Operating Characteristic
Curve, ROC egrisi), Egri Altindaki Alan (Area Under the Curve, AUC), Ortalama
Hata Karekokii (Root Mean Square Error, RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (Mean
Absolute  Error, MAE) gibi metrikler, modelin ¢esitli  yonlerinin
degerlendirilmesine yardimci olur. Bu metriklerin uygun sekilde secilmesi,
projelerin basarisin1 ve modelin gergek diinya verileri iizerindeki etkisini dogru bir

sekilde 6lgmeyi saglar [61], [62], [63].

4.1. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, en yaygin kullanilan performans 6l¢iitlerinden biridir ve modelin dogru
tahmin ettii orneklerin oranimi gosterir. Bu metrik siiflandirma problemlerinde
modelin genel performansini hizlica degerlendirmek icin kullanilir, ancak dengesiz
veri setlerinde yaniltici olabilir. Ozellikle baz1 simiflarin ¢ok fazla oldugu veri

setlerinde, yliksek dogruluk orani bile modelin basarisini yansitmayabilir. [61].

Hata matrisi iizerinden hesaplanan dogruluk, asagidaki formiille ifade edilir:

TP+TN

Dogruluk(Accuracy) = ——————

(4.1)
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Burada;

o Gercek Pozitif (True Positive, TP): Gergek degeri pozitif olup model
tarafindan pozitif tahmin edilen 6rnekler,

e Gergcek Negatif (True Negative, TN): Gergek degeri negatif olup model
tarafindan negatif tahmin edilen 6rnekler,

e Yanhs Pozitif (False Positive, FP): Gergek degeri negatif olup model
tarafindan pozitif tahmin edilen 6rnekler,

e Yanhs Negatif (False Negative, FN): Ger¢cek degeri pozitif olup model

tarafindan negatif tahmin edilen 6rneklerdir [61].

4.2. Kesinlik (Precision)

Kesinlik, modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin ger¢ekte ne kadarinin
dogru oldugunu oOl¢mektedir. Kesinlik, 6zellikle yanlis pozitiflerin yiiksek
maliyetlere yol agtig1 durumlarda énemli bir rol oynar. Ornegin, tibbi teshislerde
yanlis pozitif sonuglar ciddi sonuglara yol acabilir. Bu yiizden, kesinlik metrigi
modelin giivenilirligini degerlendirmede kritik bir rol oynamaktadir [62]. Bu

hesaplama yontemi, yanlis pozitif tahminlerin sayisin1 azaltmaya odaklanir.

Precision asagidaki formiildeki gibi hesaplanir:

TP
Kesinlik(Precision) TP T FP (4.2)

4.3. Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik, modelin gercek pozitifleri ne kadar dogru bir sekilde tespit ettigini dlger.
Bu metrik, yanlis negatif tahminlerin sayisin1 azaltmaya odaklanir. Duyarlilik,
ozellikle yanlis negatif tahminlerin 6nemli sonuglar dogurabilecegi durumlarda;
ornegin giivenlik uygulamalar1 veya hastalik teshislerinde, biiyilk 6nem tagir.
Modelin duyarhiligin1 artirmak, gercek pozitifleri kagirma riskini en aza indirir

[62],[63],[64].
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Duyarlilik asagidaki formiildeki gibi hesaplanir:

TP

Duyarlilik(Recall) = TPTEN

(4.3)

4.6.4 F1-Skoru

F1-Skoru daha onceki paragraflarda anlatilan kesinlik ve duyarlilik metriklerinin
birlestirilmis bir dl¢iisiidiir. Bu hem yanlis pozitiflerin hem de yanlis negatiflerin
etkisini dengeler ve modelin genel performansint daha iyi bir sekilde
degerlendirmeye olanak tanir. Ozellikle dengesiz smiflama problemlerinde ve
farkli maliyetlerin oldugu durumlarda kullanishidir. Bu metrik, modelin
dogrulugunu ve gercek pozitifleri kagirma riskini dikkate alarak daha saglikli bir

performans degerlendirmesi saglar [61], [63].

F1-Skoru asagidaki formiildeki gibi hesaplanir:

Kesinlik x Duyarhlik

F1 Skoru = 2 X
Skoru Kesinlik+Duyarlilik

(4.4)

4.5. ROC egrisi ve AUC

ROC egrisi, smiflandirma modelinin  performansint  goérsel — olarak
degerlendirilmesine olanak tanir. Bu egri, farkli kesme noktalarinda duyarlilik ile
yanlis pozitif oran1 (False Positive Rate, FPR) arasindaki iligkiyi gosterir. ROC
egrisinin altindaki alan ise AUC ile olgilir. AUC degeri, modelin genel

performansini tek bir say1 ile 6zetler ve su sekilde yorumlanir:

e AUC = 1: Miikemmel model,
e AUC =0.5: Rastgele tahmin.

AUC, modelin ¢esitli duyarlilik ve ozgiillik diizeylerinde nasil performans

gosterdigini 6zetleyen 6nemli bir metriktir [62], [63].
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4.6. RMSE ve MAE

RMSE, regresyon modellerinin tahmin performansint degerlendirmek igin
kullanilir. Bu metrik, modelin tahminleri ile ger¢cek degerler arasindaki farklarin
karelerinin ortalamasinin karekokiinii alir. MAE, RMSE'ye benzer sekilde, tahmin
hatalarinin mutlak degerlerinin ortalamasin1 hesaplar. Her iki metrik de tahmin
hatalarin1 6lgmekte kullanilir ancak MAE, 6zellikle aykir1 degerlerin etkisini daha

az hissettirir [58].

RMSE = J%Z?ﬂ(iﬂ — ¥i)? (4.5)

1 N
MAE = %21 19" = yil (4.6)

Burada; §*= Tahmin Edilen Deger, y; = Gergek Deger ve n= Veri Sayist’n1 temsil

etmektedir.
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5

GELENEKSEL YONTEMLER

NLP alaninda, kelime temsillerini 6§renme ve anlamini belirleme konusunda
kullanilan ¢esitli geleneksel yontemler bulunmaktadir. Bu yontemler, genellikle
temel istatistiksel ve matematiksel yaklasimlara dayanir ve kelimelerin anlamsal

iliskilerini vektorel uzayda temsil etmeye odaklanir.

Calismanin bu boliimiinde, Word2vec, GloVe ve FastText yontemlerinin temel

ozellikleri ve avantajlari ele alinmustir.

5.1. Word2vec

Word2Vec, metin verilerini matematiksel temsillere doniistiirerek NLP

uygulamalarinda kullanilan geleneksel bir yontemdir.

Word2Vec’in basarisi, kullanilabilirlik ve performans avantajlarindan kaynaklanir.
Modelin basitligi, aragtirmacilarin ve uygulayicilarin kolayca kodu indirip

kullanabilmelerine olanak tanir.

Word2Vec, kelimeleri, siirekli vektor uzaylarinda temsil ederek semantik iligkileri
geometrik olarak ifade eder. Ornegin, "Kral" - "Adam" + "Kadim" islemi, "Kralige"
kelimesine en yakin vektorii dondiirebilir. Bu, dagitim hipotezine dayanan bir
yaklasimla  kelimelerin  baglamsal bilgilerinden semantik  baglantilarin
cikarilabilecegini gostermektedir. Bu yontem, cok boyutlu vektér uzaylar
olusturarak kelimeler arasindaki benzerlikleri farkli diizeylerde yakalamay1

miimkiin kilar [65].

Bu model, siklikla kullanilan iki temel 6grenme yaklasimini benimser: Bu
yontemler CBOW VE SGM yontemleridir. CBOW modeli, ¢evresel kelimelere
dayanarak hedef kelimeyi tahmin etmeye ¢alisirken, SGM hedef kelimeden yola
cikarak cevresel kelimeleri tahmin eder. SGM, literatiirde en c¢ok kullanilan
yontemlerden biridir. Tekil Deger Ayristirmasi (Singular Value Decomposition,

SVD) ve Gizli Anlamsal Analiz (Latent Semantic Analysis, LSA) gibi klasik

26



tekniklerle literatlirde modern yontemlere gore analogiler iizerinde daha iyi

performans gosterdigi 6rnekler bulunmaktadir. [64].

Word2Vec’in dgrenme siireclerinde bazi smirlamalar bulunmaktadir. Ornegin,
modelin kelimeler arasindaki dil bilgisel baglamlar1 6grenemedigi, Oft problemi
yasamadigi, ancak bazi hiper parametre segcimlerinin sonuglar iizerindeki etkisinin
yeterince analiz edilmedigi bilinmektedir. Ozellikle, modelin &grenme orani ve
donem sayisina bagli davranisi gibi faktorler, detayli analiz gerektirmektedir. Bu
eksiklikler, modelin sinirlamalarini anlamak ve performansini artirmak igin yeni

yontemlerin gelistirilmesini tesvik etmektedir [65].

Bu model, biiyiik veri kiimeleri {izerinden semantik vektor alanlar tireterek farkli
NLP senaryolarinda etkin bir baslangic noktasi olarak kullanilabilir. Bununla
birlikte, modelin performansini artirmak i¢in 6zel egitim yontemleri gelistirilmistir.
Ornegin, analogiler iizerine &n egitim(pre-train) edilmis bir Word2Vec modeline
kiigiik 1iyilestirmeler yapilmasi, ¢ok yiliksek dogruluk oranlarina ulagilmasini

mimkiin kilmistir [64].

5.2. GloVe

GloVe, kelimeler i¢in vektor temsilleri elde etmek amaciyla kullanilan denetimsiz
bir 6grenme algoritmasidir. Bu algoritma bir metin kiimesindeki kelimeler
arasindaki kiiresel kelime-kelime eszamanlilik istatistikleri tizerinde egitilir ve elde
edilen temsiller kelime vektor alanindaki ilging dogrusal alt yapilari sergiler.
Pennington ve arkadaslarinin [66], 2014 yilinda gelistirdigi GloVe modeli, kelime
temsilini 6grenmede kullanilan bilinen geleneksel yontemlerden biridir. GloVe'nin
basarisi, kiiresel kelime iligkilerini 6grenme bi¢imine dayalidir. Bu modelde,
kelimelerin es zamanliliklari, kelimeler arasindaki anlamhi iliskilerin

belirlenmesinde 6nemli bir yer tutmaktadir.

GloVe modelinin amaci, X matrisinin logaritmasini ve kelime vektorlerinin i¢ ige

geemis iliskilerini optimize ederek anlamli bir vektor temsili elde etmektir. [67]

X matrisi, metin biitiiniindeki kelimeler arasindaki eszamanliliklar1 temsil eden bir
matris, her x;, kelime i'nin kelime j ile birlikte goriinme sikligini ifade etsin. W; ve
Wi, kelime i1 ve kelime j i¢in 6grenilen vektorler, b; ve bj, her bir kelime i¢in

Ogrenilen bias terimleri olmak iizere; kayip fonksiyonu su sekilde hesaplanir:
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J= Z(WiTWj + by + b — logx;) (5.1)

Bu temsiller kelimeler arasindaki semantik iligkileri yansitir ve kelime vektorleri

tizerinde ¢esitli dogrusal iliskiler olusturur [66].

GloVe'nin paralel olarak egitilebilmesi, bliyiik veri kiimesi iizerinde daha hizh
egitim yapilmasina olanak tanirken, kelimeler arasindaki semantik iliskilerin dogru

bir sekilde 6grenilmesini saglar [67].
5.3. FastText

FastText, metin smiflandirma ve kelime temsilinde kullanilan, hizli ve verimli bir
derin O0grenme tabanli modeli olarak ge¢mektedir. Facebook Al tarafindan
gelistirilen FastText, metin siniflandirma goérevlerinde derin 6grenme modellerine
kiyasla benzer dogruluk oranlarina ulasirken, hem egitim hem de degerlendirme
stireclerinde ¢ok daha yiiksek hiz sunar. Model, ¢cok biiyiik veri setlerini standart bir
cok cekirdekli Merkezi islem birimi (Central Process Unit, CPU) kullanarak kisa
siirede isleyebilir. Ornegin, bir milyardan fazla kelimeyi on dakikadan kisa siirede
egitebilir ve yiiz binlerce smifa ayrilmig veriyi dakikalar i¢inde siiflandirabilir
[68]. Ayrica, FastText, farkli dillerdeki metinlerin semantik anlamlarini temsil etme
yetenegiyle 6ne ¢ikar. Ozellikle az kaynakl dillerde, kelime seviyesindeki temsil
yontemleri yerine alt kelime bilgilerini kullanan yapis1 sayesinde daha yiiksek
performans gosterebilir. TF-IDF veya BERT gibi yontemlerin daha yiiksek
dogruluk sagladigi durumlarda bile, FastText'in egitimin ve tahminin hizin1 artirma

potansiyeli, onu hala tercih edilen bir se¢enek haline getirebilmektedir [69].

FastText algoritmasi, metin smiflandirma problemlerinde geleneksel makine
o0grenme algoritmalarinin yasadigi boyutsallik sorunu ve diisiik performans gibi
problemlere ¢o6ziim sunabilmektedir. Bazi c¢aligmalarda, FastText tabanli bir
modelin, geleneksel algoritmalara kiyasla daha diisiik boyutlu ve yiiksek kaliteli
metin temsilleri elde ettigi, dahas1 duygusal kutupluluk degerlendirme goérevinde
elde ettigi dogruluk, geri cagirma ve F1 degerlerinin, geleneksel makine dgrenimi
yontemlerini agarak {stiin bir smiflandirma performansimna sahip oldugu

gosterilmistir [70].
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6

MODERN DIL iSLEME YONTEMLERI

6.1 BERT ve BERTurk

BERT derin 6grenme tabanli, iki yonlii dil temsili olusturan bir dil modelidir. Bu
model, son donemde popiiler hale gelen dil temsili modellerinden farkli olarak, her
iki yonii de (sol ve sag baglam) dikkate alarak etiketlenmemis metin iizerinde derin,
iki yonli temsiller egitmek iizere tasarlanmistir. Bu 6zellik, BERT’in herhangi bir
0zel gorev i¢in mimariyi bilyiik dlclide degistirmeye gerek duymadan, yalnizca bir
ek ¢ikt1 katmani ekleyerek fine-tuning yapilabilmesini saglar. Bu sayede BERT,
soru-cevap ve dil ¢ikarimi gibi ¢ok ¢esitli dogal dil isleme (NLP) goérevlerinde son

derece yiiksek performans sergileyebilir.

Yapilan ¢alismalar, BERT in ¢ok sayida NLP goérevinde yeni birinci sinif sonuglar
elde ettigini gostermektedir [71].

Tiirk¢e NLP uygulamalari i¢in de BERT'in ¢esitli uyarlanmis modelleri mevcuttur.
Bu modellerden biri BERTurk olup, Tiirk¢e dilindeki metinleri islerken yiiksek
basar1 gosteren bir dil modelidir. BERTurk, Tiirkce OSCAR korpusu, Wikipedia
verisi, OPUS korpuslari ve Kemal Oflazer tarafindan saglanan 6zel bir korpus
kullanilarak egitilmistir. Bu model, farkli kelime dagarcigi boyutlarina sahip
versiyonlara sahiptir. BERTurk’iin ¢esitli versiyonlar1 arasinda biiytik/kiigiik harf
duyarli (cased) ve biylik/kiigiik harf duyarsiz (uncased) olmak {iizere iki ana
versiyon bulunur. Her iki versiyon i¢in de 32k ve 128k boyutlarinda kelime
dagarcigina sahip modeller bulunmaktadir. Bu modellerin egitim verisi 35GB

boyutunda olup, toplamda 44 milyardan fazla token icermektedir [72].
BERTurk modelleri su sekilde sunulmaktadir [73]:

e BERTurk (cased, 32k)

e BERTurk (uncased, 32k)
e BERTurk (cased, 128k)

e BERTurk (uncased, 128Kk)
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BERTurk, Tiirk¢e dilindeki metinler iizerinde yapilan bir¢ok dogal dil isleme
gorevinde kullanima uygun hale getirilmistir ve aragtirmacilar tarafindan siirekli
olarak gelistirilmekte olan bir modeldir. TensorFlow Arastirma Bulutu
(TensorFlow Research Cloud, TFRC) ile yapilan egitim siireci, modelin basariya
ulagsmasinda 6nemli bir etken olmustur. Su anda yalnizca PyTorch uyumlu model
agirliklart mevcuttur; ancak TensorFlow uyumlu agirliklara da erisim saglanmasi

i¢in galismalar yapilabilir [73].
6.2 ConvBERT ve ConvBERTurk

ConvBERT, BERT modelinin verimliligini artirmay1 hedefleyen bir dil isleme
modelidir. Geleneksel BERTIn, kiiresel kendiliginden dikkat (self-attention)
bloklarina dayanmasi, modelin yliksek bellek tiiketimi ve hesaplama maliyeti gibi
zorluklar dogurmasina neden olmaktadir. ConvBERT, baz1 dikkat basliklarini span-
tabanli dinamik evrisimle (dynamic convolution) degistirerek, yerel bagimliliklar
dogrudan modellemeye olanak tanir. Bu yeni evrisim basliklari, diger kendiliginden
dikkat basliklariyla birleserek, hem kiiresel hem de yerel baglam 6greniminde daha
verimli bir yap1 olusturur. ConvBERT, BERT ve tiirevlerinden ¢ok daha verimli
olup, daha diisiik egitim maliyetleri ve daha az parametre ile ¢esitli dogal dil isleme

gorevlerinde daha iyi sonuglar elde etmektedir. [74].
Mevcut ConvBERTurk Modelleri asagidaki gibidir [75].

e ConvBERTurk (cased): 35GB
e ConvBERTurk mC4 (cased): 242GB
e ConvBERTurk mC4 (uncased): 242GB

Bu modeller, Hugging Face model hub' iizerinden Tiirkge NLP gorevleri i¢in

kullanilabilir ve ince ayar yapilabilir.
6.3 Electra

Electra, dogal dil isleme alaninda, geleneksel Maskeli Dil Modelleme (Masked
Language Modeling, MLM), yontemlerine alternatif olarak gelistirilmis bir 6n
egitim teknigidir. BERT gibi MLM yontemleri, girdi metninde bazi tokenlar
“IMASK]” ile degistirerek orijinal tokenlar1 yeniden tahmin etmeye caligir. Ancak
bu yontemler biiyiikk hesaplama kaynaklar1 gerektirir. Electra, bunun yerine

Replaced Token Detection (Degistirilen Belirte¢ Algilama, RTD) ad1 verilen daha
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verimli bir 6n egitim gorevi sunar. Bu yontem, girdi metnindeki bazi tokenlar1
kiigiik bir jenerator agi tarafindan iiretilen alternatiflerle degistirir. Ardindan,
model, her token'in gercek mi yoksa degistirilmis mi oldugunu tahmin eder. Bu
yaklasim, MLM'e gore daha verimlidir ¢iinkii sadece maskelenmis girdi tokenlar
tizerinde degil, tiim girdi tokenlar1 iizerinde islem yapilir. Yapilan ¢aligmalar,
Electra’nin ayn1 model boyutu, veri ve hesaplama ile BERT'ten daha iyi
performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Ozellikle kiiciik modellerde bu fark
belirginlesmektedir. Ornegin, Electra, 30 kat daha fazla hesaplama kaynag
kullanilan Uretken Onceden Egitilmis Transformator (Generative Pre-trained
Transformer, GPT)'yi geride birakmustir. Ayrica, ELECTRA biiyiikk olgekli
modellerle de iyi performans gdsterir; ROBERTa ve XLNet ile karsilastirildiginda
daha az hesaplama kaynagi kullanarak benzer sonuclar elde eder ve ayni hesaplama

kaynagi kullanildiginda onlar1 geride birakir [76].

ELECTRA'in Tiirk¢e versiyonu da Hugging Face iizerinde mevcuttur ve su

modelleri igerir [77]:

e ELECTRA Small (cased): 35GB

e ELECTRA Base (cased): 35GB

e ELECTRA Base mC4 (cased): 242GB

e ELECTRA Base mC4 (uncased): 242GB

Egitim korpusu 35GB biiyiikliiglinde olup, 44,04 milyon token icermektedir.
Model, TPU v3-8 iizerinde 1 milyon adimda egitilmistir [77].

6.4 RAG

RAG, son yillarda LLMIerin bilgiye dayali ve alan odakli gérevlerdeki sinirlamalari
asmak igin gelistirilmis bir teknolojidir. Ozellikle, modelin egitim verilerinin
disindaki bilgilere erisim saglamak ve bu verileri kullanarak dogru sonuglar
tiretmek i¢in 6nemlidir. LLMler, egitim verileri disinda yeni, giincel veya 6zel bilgi
gerektiren durumlarla karsilastiklarinda, genellikle "haliisinasyonlar" yani hatali ve
gercege dayanmayan sonuglar tiretebilirler. Bu durum, 6zellikle yogun bilgi ve
uzmanlik gerektiren alanlarda biiyiik bir sorun olusturur. RAG, bu sorunu asmak
icin LLM'lere disaridan bilgi ¢ekme yetenegi ekler. Model, ilgili dokiiman
parcalarini, genellikle biiyiik bir bilgi tabanindan, semantik benzerlik hesaplamalari

yaparak alir ve ardindan bu bilgiyi kullanarak dogru ve gercekei igerik iiretir. Bu
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siireg, RAG'!m dogru ve giivenilir igerik liretme yetenegini artirir, ¢linkii model
sadece kendi egitim verilerine degil, disaridan alinan bilgilere de basvurur.
Baslangicta, RAG, Transformer mimarisi ile birlikte gelisti ve dil modellerinin daha
fazla bilgiyle giiglendirilmesi {iizerine yogunlasti. Erken donem c¢alismalari,
genellikle 6nceden egitim (pre-training) tekniklerinin iyilestirilmesi tizerineydi.
Daha sonra, ChatGPT'nin ¢ikistyla birlikte RAG arastirmalari; LLM'lerin daha
karmasik ve bilgi yogun gorevlerde basarili olabilmesi i¢in daha iyi bilgi saglamaya
odaklandi. Zamanla, RAG sadece ¢ikarim (inference) asamasinda degil, ayni
zamanda LLMlerin fine-tuning siireglerine de entegre edilmeye baslandi. Bu
sayede, RAG'in gelisimi ve modiiler yapist daha da giiclendi. Bugiin RAG, biiyiik
dil modellerinin ger¢ek diinya uygulamalarina daha uygun hale gelmesini saglayan
onemli bir teknoloji olarak kabul edilmektedir. RAG teknolojisinin basarili bir
sekilde isleyebilmesi i¢in ii¢ temel bilesen bulunur: "Bilgi alma” (Retrieval),
"Uretim" (Generation) ve "Artirma" (Augmentation). Bu bilesenler, birlikte
calisarak RAG'n etkili ve verimli bir sekilde ¢alismasini saglar. "Retrieval", dogru
bilgi parcalarim1 almak, "Generation", bu bilgileri anlamli ve dogru bir sekilde
sentezlemek ve "Augmentation" ise mevcut dil modelini disaridan alinan bilgi ile

zenginlestirmektir [78].
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7

VERIi TOPLAMA VE TARAMA
YONTEMLERI

WS ve Web Tarama (Web Crawling, WC), ¢evrimigi verilerin otomatik olarak
toplanmasini saglayan iki farkli ancak birbiriyle iliskili siire¢lerdir. WC, HTML
gibi yapilandirilmamis metinlerden veri ¢ikarmaya odaklanirken, genellikle bu veri
makine tarafindan okunabilir formatlara JavaScript Nesne Gosterimi (JavaScript
Object Notation, JSON) veya Genisletilebilir Isaretleme Dili (Extensible Markup
Language, XML) olarak doniistiiriiliir. Ozellikle veri saglanmadiginda veya erisim
kisitlt oldugunda, WS sayesinde kullanicilar yapilandirilmis veriler elde edebilir.
Ornegin, e-ticaret sitelerinden gercek zamanli fiyat bilgileri toplamak veya karanlik
agdaki yasa dist ticaret verilerini analiz etmek gibi uygulamalarda biiyiik bir 6Gneme

sahiptir [79].

W(C ise daha genis bir siirectir ve belirli bir web sitesi ya da web alaninda bulunan
tiim sayfalarin sistematik olarak kesfedilmesini igerir ve bu siirecin bir alt kiimesi
olarak distiniilebilir. Bu kapsamda yapilan c¢aligmalarda toplanan verilere
odaklanir. WS ve WC’nin basarili bir sekilde uygulanmasi igin Oriimcekler
(spiders), desen esleme (pattern matching) gibi teknolojiler kullanilir. Bu teknikler,
manuel veri girisi ile karsilagtirildiginda daha tutarl, kapsamli ve dogru sonuglar
sunar. Ancak, bu siireglerin etik ve yasal boyutlariin géz dénlinde bulundurulmasi

onemlidir.

WS, veri toplama siireglerinde etkili bir yontem olmakla birlikte, bu yontemin yasal
ve etik boyutlar1 siklikla g6z ardi edilmektedir. Bu durum, ciddi etik tartismalara
ve hukuki ihtilaflara neden olabilmektedir [80]. Ozellikle web sitelerinin kullanim
kosullar1, otomatik erisime izin verilip verilmedigi ve toplanan verilerin nasil
kullanilacagi gibi hususlar kritik ©Oneme sahiptir. Kullanim kosullarinin
uygulanabilirligi, teknolojik koruma araglarinin varligi, igeriklerin telif hakki
durumu ve erisim yasalarinin ihlal edilip edilmedigi dikkatle degerlendirilmelidir.
WS faaliyetlerinin yasal ve etik ¢ercevede yiiriitiilmesi, hem veri toplayicilar hem
de web sitesi sahipleri agisindan olasi uyusmazliklar1 en aza indirmek i¢in 6nemli

bir gereklilik olarak One c¢ikmaktadir. Yasal diizenlemelerin ve mahkeme
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kararlarimin siirekli evirildigi bu alanda hem veri toplayicilarin hem de web sitesi
sahiplerinin giincel gelismeleri takip etmesi biiyilk 6nem tasimaktadir. Konuyla

ilgili daha detayli arastirmalar farkli ¢alismalarda gergeklestirilmistir [79-81].
7.1 Web Kazima Yontemleri

Veri toplama islemi i¢in Python’daki popiiler WS kiitiiphaneleri kullanilabilir. Bu
kiitiiphaneler, verileri internet tizerindeki sayfalardan ¢ekmek ve LangChain’den

faydalanarak RAG ile islemek i¢in temel bir yontem saglayabilir.
7.1.1 BeautifulSoup

BeautifulSoup, HTML ve XML dosyalarindaki verileri ayristirmak icin yaygin
olarak kullanilan bir Python kiitliphanesidir. Genellikle basit sayfalardan veri
cekmek icin kullanilir. Web sayfalarindaki etiketleri, metinleri ve baglantilar
kolayca ayiklamak igin idealdir [82]. Ayrica BeautifulSoup LangChain ile
entegrasyonu sayesinde, WS siireci daha etkili hale gelir ve harici veriler RAG

tabanli yontemlerle islenebilir [83].
7.1.2 Scrapy

Scrapy, Python ile WS islemleri gergeklestirmek igin giiglii bir ¢ergevedir. Web
sayfalarin1 gezip veri ¢ekmek icin verimli ve hizli bir yapiya sahiptir. Scrapy,

verilerin toplanmasinin yan sira, verilerin diizenlenmesi ve farkli formatlarda

(JSON, CSV, XML vb.) kaydedilmesi islemlerini de yonetebilir [84].
7.1.3 Selenium

Selenium, o6zellikle dinamik web sayfalarindan veri ¢ekmek i¢in kullanilir.
JavaScript ile yiiklenen igerikleri almak i¢in idealdir. Cogu modern web sitesi,
iceriklerini dinamik olarak JavaScript ile yiiklediginden, bu tiir sayfalardan veri

¢ekebilmek i¢in Selenium kullanilabilir [85].
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8

SOHBET ROBOTU VERI SETI

Calismada, gizliligi koruma amaciyla adinin agiklanmasina izin vermeyen bir
teknoloji firmas1 tarafindan gelistirilen sohbet robotu i¢in tez kapsaminda
hazirlanmis olan Tiirk¢e veri seti kullanilmistir. Veri seti, ¢esitli sosyal ve kiiltiirel
faktorlere odaklanarak genis kapsamli bilgiler toplanarak olusturulmustur. Veriler,
kullanicilarin restoran ve magaza tercihlerinden ulagim ve etkinlik kullanimina
kadar genis bir yelpazeyi kapsayan konularda elde edilmistir. Veri toplama siireci,
etkilesimli sohbetler araciligiyla bilgi edinilmesi ile gerceklestirilmistir. Bu sayede,
katilimcilarin giinliik yasamlariyla ilgili ¢esitli tercihler ve aligkanliklar iizerine
derinlemesine veriler toplanmistir. Ayrica, Bolim 7°de bahsedilen WC ydntemi
kullanilarak, belirli sosyal medya platformlarindan ve g¢evrimig¢i forumlardan,
kullanicilarin giinliik yasamlarina dair tercihleri, yorumlart ve aligkanliklar1 analiz
edilmistir. Elde edilen veriler, sohbet robotunun daha etkili bir sekilde
gelistirilmesine olanak taniyacak sekilde diizenlenmistir. Bu botun amaci,
kullanicilarin giinlik yasamlariyla ilgili daha i1yi Onerilerde bulunmak, onlarin
aligkanliklarini analiz ederek kisisellestirilmis deneyimler sunmak ve kullanicilarin

cesitli konularda daha hizli ve verimli ¢oziimler bulmalarina yardimer olmaktir.

8.1 Uretilen Verinin RAG ile islenmesi

Geri Alma Sistemi Alinan Bilgi[er[e modeli
(Retrieval Sys‘tehn) uyarma

Uretilen Verinin
Ifﬁnln Dkimanlara
Dénigtirilmesi

Sekil 8.1 Uretilen Verinin RAG ile Islenmesi
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Dogal dil isleme modelleri, egitildikleri veri setine dayali olarak calisir ve bu veriler
genellikle sabittir. Bu da, modelin giincel olaylara ve 6zgiil alan bilgilerine dair
sorulara yanit verme yetisini kisitlar. RAG, boyle bir durumda, ilgili bilgileri dis bir
bilgi tabanindan alarak modelin yanitlama kapasitesini genisletir. Bu sayede
modelin cevaplar1 daha giincel ve dogru olur. Ayrica, RAG ile saglanan dis
kaynaklar, 6zel bilgi sunarak modelin uzmanlik alanlarin1 genisletir ve yanitlarin

tutarliligini artirir.

Ilk asamada, RAG, modelin sinirli ve genellikle giincellenmeyen dahili bilgilerini
asmak icin harici bilgi kaynaklarindan veri alir. ikinci asama ise, bu harici bilgiler
modele entegre edilir. Bu adimda, dncelikle modelin aldig1 giris sorgusu lizerinden
bilgi alma sistemi, uygun verileri arar ve elde eder. Elde edilen bu veriler, modelin
sorguya verdigi yanita eklenir. Bu sayede model, yalnizca dahili bilgisiyle degil,
ayn1 zamanda dis kaynaklardan aldig1 verilerle giiclendirilmis bir yanit iiretir. Bu
yaklasim, yanlis bilgi iretme (hallucination) oranini diisiirir ve daha giivenilir
cevaplar elde edilmesini saglar. RAG yontemi, Ozellikle modelin egitim
maliyetlerini azaltan ve bilgi giincellemeleri saglamak i¢in pahali fine-tuning yerine
daha verimli bir alternatif sunar. Ayrica, dis veri kaynaklarinin entegrasyonu
sayesinde, model daha az hata yapar ve daha dogru sonuglar verir. Bu stireg, dil
modellerinin siirekli degisen diinyaya uyum saglamasia ve daha genis bir bilgi

yelpazesinde islem yapmasina olanak tanir [86].
8.2 Veri Setinde Dikkat Edilen Hususlar

Veriler arasinda sicil numarasi, telefon numarasi, e-posta adresi gibi kisisel veri
icerebilecek herhangi bir bilgi bulunmamaktadir. Kurum ve kuruluslarin kimligini
ya da kullanicilarin kimligini herhangi bir sekilde belli edebilecek hicbir veri
iretilmemis ve kullanilmamistir. Ayrica, tiim veriler anonimlestirilmis ve
maskeleme teknikleri kullanilarak, kisisel verilerin korunmasina iliskin yasal
diizenlemelere ve etik kurallara uygun olarak islenmistir. Veri seti yalnizca yasal
izinler ¢ercevesinde ve telif hakki ihlali olusturmayacak sekilde olusturulmus ve
kullanilmistir. Bu dogrultuda, KVKK (Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu) ve

Telif Haklar1 Kanunu'na uygun hareket edilmistir [87, 88].
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8.3 Veri Seti Versiyonlari: V1 ve V2 Arasindaki Farklar ve On

Isleme Siirecleri

Veri seti, baslangicta Versiyon 1 (V1) olarak 118 alt kategori altinda
siniflandirilmistir. Ancak, daha yalin bir yap1 olusturmak ve analiz siireglerini
kolaylastirmak amaciyla, Versiyon 2 (V2)’de bu alt kategoriler birlestirilerek 63
temel kategoriye indirgenmistir. Calismada, karmasikligi azaltmak ve daha net

sonuglar elde edebilmek adina MLIC yerine SLIC yontemi tercih edilmistir.

Calismada, veri seti 6n isleme siire¢lerinin kapsamina gore iki ayr1 versiyonda
degerlendirilmistir. Ilk versiyon olan V1 veri seti, herhangi bir 6n isleme islemi
gerceklestirilmeden ham haliyle birakilmistir. Bu versiyon, hatali ve eksik
kategorilendirmelerin varlig1 nedeniyle, analiz siireglerinde anlam karmasasina yol
acma potansiyeli goz onilinde bulundurularak, sonuglar1 karsilastirmak amaciyla
kullanilmistir. Benzer kategorilerin birlestirilmemesi, bazi verilerin yanlis
siniflarda yer almasinin veri kalitesini olumsuz yonde etkileyebilecegi ve modelin
genel performansinda risk yaratma ihtimali g6z 6niinde bulundurulmustur. V1 veri
seti, iki versiyon arasindaki farkliliklar1 incelemek ve analizlerdeki belirgin

sorunlar1 gézlemlemek amaciyla bilingli olarak se¢ilmistir.

Ikinci versiyon olan V2 veri seti, daha tutarli ve dogru analizler yapabilmek icin
kapsamli bir 6n isleme siirecine tabi tutulmustur. Bu siirecte ham verilerin detayl
bir sekilde incelenmis, eksik veya hatali etiketler uygun kategorilerle degistirilmis
ve veri setindeki kategori ile smiflandirma tutarliligi saglanmistir. Ayrica,
yorumlardaki niimerik degerler, gereksiz terimler, 6zel karakterler, noktalama
isaretleri, baglant1 adresleri ve gereksiz bosluklar temizlenmistir ve tiim harfler

kiiciik harfe doniistliriilmiis ve yazim hatalar1 diizeltilmistir.

Son zamanlarda duygu analizi ¢alismalarinda durak kelimelerinin 6nemine dair
tartismalar bulundugundan [89], bu siirecte veri 0n isleme asamasinda durak
kelimeleri bilerek kaldirlmamistir. Ote yandan, durak kelimelerinin etkisini
gozlemlemek amaciyla veri seti, hem durak kelimeleri ile birlikte hem de durak

kelimeleri olmadan iki farkli versiyon olarak degerlendirilmistir.
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Tablo 8.1 Versiyon 1 (V1) ve Versiyon 2 (V2) Detaylari

o | Egitim Test | Toplam | Toplam
Veri Seti Egitim | Test Veri . ) ) ]
] Veri Veri Veri |Kategori
Versiyonu | Veri Sayisi| Sayisi
Oramt | Oram Sayisi Sayisi

Versiyon 1

3359 903 %78.8 | %21.2 4262 118
(V1)
Versiyon 2
V2) 3403 880 %79.4 | %20.6 4283 63

Egitim veri sayis1 agisindan her iki versiyon da benzer biiyiikliikte verilere sahiptir.
Vl1'de 3359 egitim verisi bulunurken, V2'de bu say1 3403'e ¢ikmistir. Bu durum,
V2'in veri 6n isleme islemi sonrasinda biraz daha fazla egitim verisi igerdigini

gostermektedir.

Test veri sayisi agisindan ise, V1'in test veri sayist 903 iken, V2'de bu say1 880'e
diismiistiir. Bu kiigiik fark, V2'nin biraz daha az sayida test verisi kullandigini,
ancak genel veri setinin hala genis oldugunu ve bu farkin modelin dogrulugunu

etkileyebilecek bir seviyede olmadigini géstermektedir.

Egitim veri oran1 V1'de %78.8, V2'de ise %79.4 olarak kaydedilmistir. Bu oranlar
arasindaki kii¢lik fark, her iki versiyonun egitim seti i¢in olduk¢a benzer oranlara
sahip oldugunu ve veri setindeki egitim verilerinin biliylik kisminin her iki

versiyonda da kullanilacagini gostermektedir.

Test veri orant ise sirastyla V1'de %21.2 ve V2'de %20.6 olarak belirlenmistir. Bu
da her iki versiyon i¢in de veri setlerinin biiyiik kismin1 egitim i¢in ayrilirken, test

verisi oranlariin birbirine yakin seviyelerde oldugunu gostermektedir.

Toplam kategori sayist agisindan, V1 veri setinde 118 kategori bulunurken V2'de
bu say1 63'e diisiirlilmiistiir. Bu azalma, veri setindeki kategorilerin daha yalin bir
yapiya indirgenmesi ve analiz siire¢lerinin daha kolay yonetilmesi amaciyla yapilan

On igleme siirecinin bir sonucu olarak degerlendirilebilir. V2'nin daha az kategoriyle
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islem yapilmasi, verilerin daha tutarli ve anlasilir bir sekilde kategorize edilmesine

olanak saglamistir.

Her iki veri setinde de makine 6grenmesi uygulamalarinda yaygin olarak onerilen
%80 egitim ve %20 test oranina gore veri setlerinin ayrilmasi bu calismada da
benimsenmistir.  Onerilen bu oranlar, modelin genelleme yetenegini
degerlendirmede Onemli bir rol oynamakta ve benzer calismalarda siklikla

kullanilmaktadir [90-92].

Bu calismada, veri setlerinin yonetimi ve 6n isleme siireclerinde ¢esitli Python
kiitiiphanelerinden yararlanilmistir. Ozellikle, pandas kiitiiphanesi, veri analizi ve
isleme islemlerinde etkin bir sekilde kullanilarak veri ¢er¢evelerinin (DataFrame)
olusturulmasi ve manipiilasyonu i¢in tercih edilmistir. Pandas, kullanicilarin veri
kiimesi tizerinde kolayca islem yapmasina olanak tanirken, eksik verilerin tespiti,
veri tiplerinin degistirilmesi ve temel istatistiklerin hesaplanmasi gibi islemleri

hizlandirmaktadir [93].

Ayrica, datasets kiitiiphanesi, farkli veri setlerinin yiiklenmesi ve yonetilmesi i¢in
kullanilmistir. Bu kiitliiphane, kullanicilarin veri setlerini kolayca ylikleme,
doniistirme ve analiz etmelerine olanak tanirken, modelleme silirecinde veri
yonetimini basitlestirmektedir [94]. Veri setlerinin egitim ve test kiimesine
ayrilmast iglemi i¢in ise sklearn.model selection modiiliinden train test split
fonksiyonu tercih edilmistir. Bu fonksiyon, kullanicilarin veri setlerini belirli
oranlarda (%80 egitim, %20 test) bolerek modelin genelleme yetenegini

degerlendirmelerini saglamaktadir [95].

Veri 6n isleme asamasinda ise 6zel karakterlerin ve noktalama isaretlerinin
temizlenmesi gibi islemler i¢in Python’un yerlesik string kiitliphanesi
kullamilmistir. Bu kiitiiphane, metin verilerinin islenmesi sirasinda gereksiz
karakterlerin kaldirilmasin1 ve metinlerin standartlagtirllmasini saglayarak veri
kalitesini artirmaktadir [96]. Bu kiitiiphanelerin kombinasyonu, veri setlerinin daha
iyl bir bigimde islenmesini saglamanin yanmi sira sonucglarin giivenilirligini de
artirmaktadir. Veri analizi ve makine 6grenimi alaninda bu kiitiiphanelerin etkin

kullanimi, dogru ve gecerli sonuglar elde edilmesine 6nemli katkilar sunmaktadir.
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9

BULGULAR

Calisma kapsaminda, modellerin egitimi ve degerlendirilmesi sirasinda, yukarida

belirtilen yiiksek performansli donanim 6zelliklerine sahip bir sistem kullanilmistir.

3. lIslemci: Intel® Alder Lake Core™ i7-12700H, 14 cekirdekli ve 20 izlekli
yapisiyla yiiksek islem giicii sunmaktadir. Bu, veri islemede ve model
egitiminde diisiik siireler elde edilmesine katki saglamistir.

4. RAM: 32GB DDR4 3200MHz bellek, biiyiik veri setlerinin islenmesi ve
modellerin egitimi sirasinda bellek sikintilarini 6nlemistir

5. Ekran Karti: nVIDIA® GeForce® RTX3050 TI, grafik islemci tabanh

hizlandirma gerektiren modellerde ek bir performans avantaji saglamistir.

Kullanilan donanim 6zellikleri makine 6grenimi modellerinin hizli bir sekilde
egitilmesine ve degerlendirilmesine olanak tanimis; egitim siireleri, model tiiriine
bagli olarak donem sayis1 basima degiskenlik gostermistir. Bu tiir bir donanim
secimi, biiylik veri setleriyle ¢calisan modellerin egitim siirelerini kisaltirken ayni

zamanda islem dogrulugunda da istikrar saglayabilmistir.

9.1 V1 Veri Seti ile Geleneksel Yontemlere Ait Bulgular

V1 veri seti FastText, Word2Vec ve GloVe gibi geleneksel tekniklerle islenmis ve
bu tekniklerin performanslar1 degerlendirilmistir. Bu siirecin temel amaci
modellerin dilsel Oriintiileri yakalayarak metinleri daha etkili bir sekilde temsil
etmesini saglamaktir. Her model oncelikle 50 donem sayis1 boyunca egitilmis ve
bu siirecte dilsel ozellikleri 6grenilerek anlamli vektor temsilleri olusturmustur.
Egitim siirecinin ardindan, modellerin performansi test verisi tizerindeki tahminler
tizerinden degerlendirilmis ve test sonuglari, modellerin gergek diinya
kosullarindaki basarisini 6lgmek i¢in ana kriter olarak kullanilmistir. Egitim
verisine ait sonuclar agsagida tablolar halinde sunulmustur ve modellerin 6grenme
siirecleri ile performanslar1 detayl bir sekilde incelenmistir. Modellerin basarilari;
dogruluk, F1 skoru, kesinlik ve hatirlama gibi metrikler kullanilarak dl¢lilmiistiir.

Bu metrikler, hem egitim hem de test asamalarindaki performanslar1 kapsamli bir
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sekilde analiz etmek amaciyla kullanilmistir. Her bir model i¢in bu metrikler,
sonuclarin giivenilirligini degerlendirmek ve modellerin farkli veri setlerinde nasil

bir performans sergiledigini anlamak ag¢isindan kritik bir rol oynamustir.

Tablo 9.1 FastText -Glove -Word2Vec V1(50 donem sayis1) Sonuglari

Model Veri | Dogruluk F1 Kesinlik | Hatirlama | Donem | Siire

(V1) Seti Skoru Sayis1 | (sn)

FastText | Train | 0.8893 | 0.8858 | 0.8920 0.9077 50 0.7
Test 0.6512 | 0.5654 | 0.6117 0.5739 50

Glove Train | 0.4843 | 0.4369 | 0.5197 0.4843 50 0,2
Test 0.4067 | 0.3547 | 0.3881 0.4067 50

Word2vec | Train | 0.9034 | 0.8989 | 0.9165 0.9034 50 1.2
Test 0.3341 | 0.3365 | 0.3670 0.3341 50

Tablo 9.1°de goriildiigii tizere FastText modeli V1 igin, hem egitim hem de test
asamalarinda en 1yi sonuglar1 veren model olarak 6ne ¢ikmistir. Egitim setinde
%88.93 dogruluk ve %88.58 F1 skoru elde etmis, test setinde ise %65.12 dogruluk
ve %56.54 F1 skoru ile en 1yi performansi sergilemistir. Egitim siiresi 0.7 saniye
olan FastText, hizl1 egitimin yani sira test verisi lizerinde de basarili bir genelleme
yetenegi gostermektedir. Bu sonuglar, modelin hizli ve etkili bir sekilde ¢alistigini

gostermistir.

GloVe modeli V1 ic¢in, 0.2 saniyelik egitim siiresiyle en hizli model olmasina
ragmen performans acisindan geride kalmistir. Egitim setinde %48.43 dogruluk ve
%43.69 F1 skoru elde ederken, test setinde %40.67 dogruluk ve %35.47 F1 skoru
ile diisiik performans sergilemistir. GloVe'nin veri seti {izerindeki basaris1 sinirh

kalmis ve 6zellikle test verisinde yeterli bir genelleme yapamamustir.

Word2Vec modeli ise V1 igin, 1.2 saniye ile en uzun egitim siiresine sahip
modeldir. Egitim setinde %90.34 dogruluk ve %89.89 F1 skoru ile olduke¢a iyi
sonuglar elde etmis olmasina ragmen, test setinde %33.41 dogruluk ve %33.65 F1
skoru ile en diisiik performansi gostermistir. Bu durum, Word2Vec'in egitim
verisinde Oft nedeniyle test verisi lizerinde iyi bir performans sergileyemedigini

gostermektedir.
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M FastText V1 M Glove V1l ® Word2vecV1l

Sekil 9.1 V1 (50 dénem sayis1) Geleneksel Yontemlerin Sonuglarinin

Degerlendirilmesi

Elde edilen sonuglar, 6zellikle Word2Vec ve FastText modellerinde Oft problemini
acikca gostermektedir. GloVe modeli ise diisiik performansi ile daha ¢ok Uft sorunu
yasamaktadir. Bu durum, V1 veri seti iizerinde ¢alismanin sinirlamalarini ve daha

1yi bir veri yapisinin gerekliligini vurgulamaktadir.

50 donem sayis1 boyunca elde edilen sonuglarin ardindan, modellerin genelleme
yeteneklerini daha kapsamli bir sekilde analiz etmek amaciyla bir sonraki asamaya
gecilmistir. Bu asamada, veri setinde herhangi bir degisiklik yapilmadan dénem
sayis1 artirilmis ve modellerin performanslart degerlendirilmistir. Her bir model,
100 donem sayist boyunca egitilmis ve bu siiregte 6grenme kapasitelerinde bir
tyilesme olup olmadigi ile test verisi lizerindeki genelleme yeteneklerinde herhangi
bir degisiklik meydana gelip gelmedigi gézlemlenmistir. Ozellikle FastText, GloVe
ve Word2Vec modellerinin daha uzun egitim siirelerinde gosterdigi performans,
modellerin hem egitim hem de test veri setleri tizerindeki davraniglarinin daha iy1

anlasilmasini saglamistir.
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Tablo 9.2 FastText- Glove- Word2vec V1 (100 dénem sayis1) Sonuglari

Model Veri Seti | Dogruluk | F1 Skoru | Kesinlik | Hatirlama | Siire
(V1) (sn)
FastText Train 0.9018 0.8913 0.8970 0.8964 1.3
Test 0.6445 0.6590 0.6372 0.6445
Glove Train 0.5174 0.4873 0.6027 0.5174 0,4
Test 0.4232 0.4160 0.3779 0.4232

Word2vec | Train 0.9034 0.8989 | 0.9165 0.9034 1.7
Test 0.3481 0.3479 | 0.3825 | 0.3481

Tablo 9.2°deki sonuglara gore, FastText modeli V1 igin, hem egitim hem de test
asamalarinda diger modellere kiyasla iistiin bir performans sergilemistir. Egitim
setinde %90.18 dogruluk ve %89.13 F1 skoru elde eden model, test setinde de
%64.45 dogruluk ve %65.90 F1 skoru ile basarili bir genelleme yapabildigini
gostermistir. Ayrica, 1.3 saniyelik kisa egitim siiresi, modelin hizli ve etkili bir
sonu¢ sundugunu ortaya koymaktadir. Bu veriler, FastText'in kelime vektorlerini

etkili bir sekilde temsil edebilme yetenegini desteklemektedir.

GloVe modeli V1 i¢in, 0.4 saniye ile en kisa egitim stiresine sahip olmasina karsin,
performans agisindan en zayif sonuglari sunmugtur. Egitim setinde elde edilen
%351.74 dogruluk ve %48.73 F1 skoru, modelin veri setindeki 6zellikleri yeterince
1yl 6grenemedigini gostermektedir. Test setinde elde edilen %42.32 dogruluk ve
%41.60 F1 skoru, GloVe'nin test verisi lizerinde diisiik genelleme yetenegine sahip

oldugunu ve gercgek diinya verileri {izerinde yetersiz kaldigini isaret etmektedir.

Word2Vec modeli V1 igin, 1.7 saniye ile en uzun egitim siiresine sahip modeldir.
Egitim setinde elde edilen %90.34 dogruluk ve %89.89 F1 skoru, modelin egitim
verisine oldukga iyi uyum sagladigini géstermektedir. Ancak, test setindeki %34.81
dogruluk ve %34.79 F1 skoru, Word2Vec'in Oft problemine sahip oldugunu ve test
verisi lizerinde yeterli genelleme yapamadigini ortaya koymaktadir. Bu durum,
modelin egitim verisiyle gii¢clii bir sekilde uyum saglarken, farkli verilerle

calismada basarisiz oldugunu gostermektedir.

Tablo 9.1 ve Tablo 9.2 den FastText modelinin V1 veri setinde, hem egitim siiresi

hem de test seti iizerindeki performansiyla diger modellere gore her iki donem
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sayist icinde daha basarili oldugu goriilmektedir. GloVe, kisa egitim siiresine
ragmen yeterli bagariy1 saglayamazken, Word2Vec uzun siirede egitildigi halde test
seti lizerinde donem sayisinin ylikseltilmesine ragmen en zayif performansi
sergilemistir. Bu sonuglar 15181nda egitim siiresi ile performans arasinda her zaman
dogrudan bir iligki olmadigini ve genelleme yeteneginin modelin basarisi agisindan

kritik oldugunu ortaya koymaktadir.

Sekil 9.2 den goriildiigii gibi, bu analizler, donem sayisi sayisindaki artigin yalnizca
belirli durumlarda etkili oldugunu ve genelleme yetenegi zayif olan modellerin bu

tiir ayarlamalardan siirli fayda sagladigini gostermektedir.
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Sekil 9.2 V1 (50 dénem sayis1) ve V1 (100 dénem saysi) FastText
Yontemlerin Sonuglarinin Kargilastirilmast

9.2 V1 Veri Seti ile Modern Yontemlere Ait Bulgular

Bu boliimde, V1 veri seti kullanilarak modern yontemlerle gerceklestirilen analiz
sonuglarma yer verilmistir. Geleneksel yoOntemlerin yeterince yiliksek basari
oranlarina ulasamamasi {izerine, ayn1 veri seti lizerinde daha gelismis modellerin
performansi incelenmistir. Bu kapsamda, BERT, ConvBERT ve Electra gibi derin
ogrenme modellerine FIiT uygulanarak niyet siniflandirma  basarilari
degerlendirilmistir. Ayrica, ¢aligmay1 daha kapsamli hale getirmek ve karsilastirma

cesitliligini artirmak amaciyla, giincel tekniklerden biri olan RAG yontemi de
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deneysel analizlere dahil edilmistir. Bu yontemlerin kullanimiyla elde edilen
sonuglar, modern yaklagimlarin niyet siniflandirma alaninda sagladigi katkilari

somut verilerle ortaya koymay1 hedeflemistir.

Tablo 9.3 BERT-ConvBert-Electra V1 (50 dénem sayis1) Sonuglari

Model | Veri | Dogruluk | F1 Kesinlik | Hatirlama | Dénem Siire
(V1) Seti Skoru Sayisi
Train | 0.9035 | 0.8910 | 0.8934 0.8962 50
BERT 01:18:59
Test 0.7297 | 0.6797 | 0.6897 0.6878 50
Train | 0.9035 | 0.8902 | 0.8927 0.8955 50
ConvBert 01:13:54
Test 0.7242 | 0.6515 | 0.6511 0.6714 50
Train | 0.9035 | 0.8923 | 0.8964 0.8943 50
Electra 01:02:28
Test 0.7165 | 0.6494 | 0.6564 0.6665 50

Tablo 9.3’te goriildiigii izere, BERT modeli V1 igin, %72.97 dogruluk ve %67.97
F1 skoru ile test verisi lizerinde en basarili sonuglar1 elde eden modeldir. Egitim
verisi lizerinde %90.35 dogruluk ve %89.10 F1 skoru kaydeden model, veriyi etkili
bir sekilde 0grenmis ve test verisi lizerinde de giiclii bir genelleme yetenegi
sergilemistir. Egitim siiresinin 1 saat 18 dakika gibi uzun bir siire olmasina ragmen,
elde edilen sonuglar, BERT’in derin yapisinin ve FiT siireglerinin etkili oldugunu
ortaya koymaktadir. Bu sonuglar, modelin Oft belirtileri gostermedigini ve hem
egitim hem de test verileri lizerinde dengeli bir performans sergiledigini isaret

etmektedir.

ConvBERT modeli V1 igin, test verisi lizerinde %72.42 dogruluk ve %65.15 F1
skoru ile BERT e oldukc¢a yakin bir performans gostermistir. Egitim verisindeki
%90.35 dogruluk ve %89.02 F1 skoru, modelin veriyi iyi 0grendigini ortaya
koymaktadir. Egitim stiresinin 1 saat 13 dakika olmasi, BERT e kiyasla daha kisa
bir siirede benzer sonuglar elde edilebilecegini gostermektedir. Ancak test
performansindaki kiigiik farklar, ConvBERT’in genelleme yeteneginin BERT
kadar giiglii olmadigini diisiindiirmektedir. Yine de, Oft belirtilerine rastlanmamig

olmas1 modelin dengeli bir 6grenme gerceklestirdigini ortaya koymaktadir.

Electra modeli V1 i¢in, 1 saat 2 dakika ile en hizli egitilen modeldir. Egitim verisi
tizerinde %90.35 dogruluk ve %89.23 F1 skoru elde etmesine ragmen, test verisi

tizerindeki %71.65 dogruluk ve %64.94 F1 skoru, diger modellere gore biraz daha
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diisiik bir performansi isaret etmektedir. Egitim ve test sonuglari arasindaki bu fark,
modelin egitim verisine biraz daha fazla odaklandigin1 ve genelleme yeteneginin
BERT ve ConvBERT kadar giicli olmadigini gostermektedir. Electra, hiz
avantajina sahip olsa da, bu avantajin test verisi lizerindeki performansa yeterince

yansimadigi goriilmektedir.

Tablo 9.4 RAG V1 Sonuglari

Model Veri Seti Dogruluk | F1 Skoru | Kesinlik | Hatirlama | Siire
RAG Train 0.7351 0.6952 0.7514 0.7351 10:05
V1 Test 0.6091 0.5626 0.5651 0.6090 '

Tablo 9.4’te goriildiigii tizere, RAG modeli V1 i¢in, diger modellerden farkli olarak
FiT yapilmadan ¢alistirilmigtir ve donem sayisi kullanilmamistir. Egitim siiresinin
yalnizca 10 dakika 5 saniye gibi olduk¢a kisa olmasi, modelin hizli bir sekilde
calistirilabilir olmas1 agisindan 6nemli bir avantajdir. Ancak, bu hiza karsilik,
modelin performansmin diger modellere kiyasla diisiik kaldigi goriilmektedir.
Egitim setinde %73.51 dogruluk ve %69.52 F1 skoru elde eden RAG, test setinde
ise %60.91 dogruluk ve %56.26 F1 skoru ile en diisiik sonuglari sergilemistir. RAG
modeli egitim setinde nispeten yiiksek bir dogruluk orani elde etmis olmasina
ragmen, test setindeki diisiikk performans, modelin test verisine yeterince uyum
bu durumun da yetersiz egilimi  olarak

saglayamadigint  ve uyum

degerlendirilebilecegini gostermektedir.

BERT 01:18:59
ConvBert 01:13:54
01:02:29

Electra

RAG

00:10:06

Sekil 9.3 V1 (50 donem sayisi) Modern Yontemlerin Siireleri



BERT modeli, test verisi lizerindeki en iyi performansi sunan modeldir ve Sekil
9.3’te egitim siiresi uzun olmasina ragmen, genelleme yetenegi oldukca giicliidiir.
ConvBERT ve Electra, BERT e yakin sonuglar verse de, performans agisindan
biraz daha geride kalmislardir. Ozellikle Electra, hiz agisindan avantajli olsa da test
verisinde ayni basarty1 saglayamamistir. RAG modeli ise Sekil 9.3’te goriildiigi
tizere modern ve en hizli yontem olmasina ragmen, test verisi lizerinde en diisiik

sonuclar1 vermistir.

Tablo 9.5 BERT-ConvBert-Electra V1 (100 donem sayisi) Sonuglari

Model | Veri | Dogruluk | F1 Kesinlik | Hatirlama | Donem Siire
(V1) Seti Skoru Sayisi

Train | 0.9035 | 0.8916 | 0.8984 0.8997 100
BERT 02:14:30
Test 0.7320 | 0.6818 | 0.6876 0.6918 100

Train 0.9035 0.8879 | 0.8965 0.8953 100
ConvBert 02:51:29
Test 0.7297 0.6663 | 0.6782 0.6778 100

Train 0.9035 0.8904 | 0.8989 0.8954 100
Electra 02:13:01
Test 0.7032 0.6515 | 0.6681 0.6602 100

50 donem sayist i¢in verilen sonuglarin ardindan, modellerin genelleme
yeteneklerini daha kapsamli bir sekilde analiz edebilmek icin donem sayisini
artirarak modern yontemlerin performanslarini degerlendirmeye yonelik bir sonraki
adima gecilmistir. Tablo 9.5 de goriildiigii tizere; BERT model V1 i¢in, 100 epoch
sonucunda egitim setinde %90.35 dogruluk ve %89.16 F1 skoru ile gii¢lii bir
performans sergilemistir. Test verisi tizerinde ise %73.20 dogruluk ve %68.18 F1
skoru ile onceki 50 donem sayisi sonuglarina kiyasla sadece kiiciik bir iyilesme
goriilmiistiir. EZitim siiresi 2 saat 14 dakikada tamamlanmistir, yani 6nceki siirelere
gore oldukca uzun bir egitim siireci gecirmistir. Ancak, test verisi lizerindeki bu
kiiciik artig, egitim siiresinin uzatilmasinin BERT iizerinde ciddi bir performans

artis1 saglamadigini gostermistir.

ConvBERT modeli V1 i¢in, egitim setinde %90.35 dogruluk ve %88.79 F1 skoru
elde etmis. Test seti lizerinde %72.97 dogruluk ve %66.63 F1 skoru ile 50 donem
say1s1 sonucuna kiyasla yine hafif bir artis gézlemlenmis, ancak egitim siiresi ciddi
sekilde uzayarak 2 saat 51 dakikada tamamlanmistir. Bu sonuglar, ConvBERT ’in

uzun bir egitim siliresine ragmen genelleme yeteneginde belirgin bir fark
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yaratmadigini ortaya koymustur. ConvBERT modeli BERT ile neredeyse benzer
sonuclar almasina ragmen, egitim siiresinin uzamasi dikkate deger bir avantaj

sunmamistir.

Electra modeli ise V1 igin, yine 100 donem boyunca egitim siirecinde %90.35
dogruluk ve %89.04 F1 skoru ile benzer bir performans gdstermis, ancak test verisi
tizerinde %70.32 dogruluk ve %65.15 F1 skoru elde ederek diger modellere gore
daha diisiik sonuglar vermistir. Egitim siiresi 2 saat 13 dakika olup BERT'e yakin
bir hizda gerceklesmis, ancak test verisindeki sonuglart BERT ve ConvBERT'in

gerisinde kalmaya devam etmistir.

100 donem sayisiyla elde edilen model sonuglarini Tablo 9.5’te sonuglar1 verilen
RAG yo6ntemiyle karsilagtiracak olursak RAG'nin herhangi bir epoch sayisina bagl
kalmayan yapisi ile test verisi lizerinde %60.91 dogruluk ve %56.26 F1 skoru ile
en diisiik performanst sergiledigi goriilmektedir. RAG, ¢ok kisa bir egitim siiresi
(10 dakika 5 saniye) ile 6ne ¢ikmis olsa da, test seti lizerindeki sonuglar agisindan
diger modellere kiyasla geride kaldig1 asikardir. RAG'nin hiz avantaji olsa da,
genelleme yetenegi 100 donem sayist ile FiT edilen BERT, ConvBERT ve Electra
ile kryaslandiginda zayif kalmaktadir.
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Sekil 9.4 V1 (100 dénem sayis1) Modern Yo6ntemlerin Sonuglarinin
Degerlendirilmesi
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Sekil 9.4’te goriilecegi tizere BERT modeli 100 epoch boyunca en iyi sonuglari
vermeye devam ederken ConvBERT ve Electra de BERT'e yakin performanslar
sergilemistir ancak egitim siireleri uzadik¢a bu modellerdeki performans artisi
sinirlt kalmigtir. RAG yontemi ise ¢ok daha hizli bir egitim siiresi sunmasina
ragmen, dogruluk ve genelleme agisindan diger modellere gore geride kalmistir. Bu
sonuglar, donem sayisinin artiritlmasinin modellerin performansi iizerinde her
zaman anlamli bir fark yaratmadigimi gostermis ve oOzellikle egitim siiresinin

uzamasina ragmen test verisi tizerindeki iyilesmeler sinirli kalmistir.
9.3 V2 Veri Seti ile Geleneksel Yontemlere Ait Bulgular

V1 veri setinde, gerekli 6n islemler yapilmamis bir veri setiyle karsilastirmalar
yapilmusti. Gergek diinyada kullanilan bir veri seti olmasina ragmen, bu ham veri
seti, genelleme siireglerinde beklenen performansi gosterememistir. Ozellikle veri
on igleme ve dogru kategorilendirme eksiklikleri, modellerin test verisinde istenilen
basartya ulagmasini engellemistir. Bu durumu iyilestirmek igin, veri setine
dordiincii boliimde bahsi gegen 6n isleme asamalar1 uygulandi ve veriler dogru
kategorilere ayrildi. V2 veri seti tlizerinde yapilan bu iyilestirmelerin, geleneksel

yontemler lizerinde degerlendirilmesi Tablo 7°de oldugu gibi gosterilmistir.

Tablo 9.6 FastText-Glove-Word2Vec V2 (50 donem sayisi1) Sonuglart

Model Veri | Dogruluk F1 Kesinlik | Hatirlama | Donem | Siire

(V2) Seti Skoru Sayisi Sn
Train 0.9815 | 0.9815 | 0.9820 0.9815 50

FastText 0.5
Test 0.8261 0.7749 | 0.8179 0.7599 50
Train 0.5811 0.5833 | 0.7210 0.5811 50

GloVe 54
Test 0.5204 | 0.5087 | 0.5886 0.5204 50
Train 0.9845 | 0.9844 | 0.9846 0.9845 50

Word2vec 11
Test 0.5005 | 0.5031 | 0.5257 0.5005 50

Tablo 9.6'da, V2 veri seti lizerinde gergeklestirilen ¢alismalarin sonuglari, veri 6n
isleme ve dogru kategorilendirme islemlerinin, modellerin genel performansini

artirmada 6nemli bir rol oynadigini gostermektedir.

FastText modeli V2 igin, egitim verisinde %98.15 dogruluk ve %98.15 F1 skoru ile
dikkat ¢ekerken, test verisinde %82.61 dogruluk ve %77.49 F1 skoru elde etmistir.
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Egitim siiresi sadece 0.5 saniye olup, modelin hizli bir sekilde egitilebilmesi,
yiiksek dogruluk oranlariyla birlestiginde olduk¢a etkili bir performans
sergiledigini gostermektedir. FastText'in test setindeki yiiksek dogrulugu, modelin
veri iizerinde iyi genelleme yapabildigini ve test verisi ile uyum sagladigini ortaya

koymaktadir.

GloVe modeli V2 i¢in, egitim siiresi 54 saniye olmasina ragmen, egitim setindeki
performansi daha diisiik seviyelerde kalmistir. Egitim verisinde %58.11 dogruluk
ve %58.33 F1 skoru elde edilmesine ragmen, test verisinde bu degerler %52.04
dogruluk ve %50.87 F1 skoruna diismiistiir. GloVe, veri lizerinde basarili sonuglar
elde etmekte zorlanmis ve genelleme yetenegi sinirli kalmigtir. Bu durum, modelin
test verisinde daha diisiik basar1 gostermesinin yami sira, veri On isleme

asamalarinin etkisinin sinirli olabilecegini de gostermektedir.

Word2Vec modeli V2 i¢in, egitim verisinde %98.45 dogruluk ve %98.44 F1 skoru
ile yiiksek performans gostermistir. Ancak, test verisinde %50.05 dogruluk ve
%50.31 F1 skoru ile diger modellerin gerisinde kalmistir. Bu diisiik performans,
modelin egitim verisine asir1 uyum sagladigin1 ve test verisi tlizerinde genelleme

yapmada zorlandigin1 gostermektedir. Egitim siliresi ise 1.1 saniye olarak

belirlenmistir.
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V2 veri setinin 6n islemden geg¢irilmis ve daha iyi kategorilendirilmis yapisi,
modellerin performansina 6nemli bir katki saglamistir. Ozellikle FastText modeli
bu iyilestirmelerden en fazla fayda saglayarak hem hiz hem de dogruluk agisindan
en yiiksek performansi sergilemistir. Egitim siliresinin kisalifina ragmen, test
verisinde elde ettigi yiiksek F1 skoru Sekil 9.5’te goriilecegi lizere V2’de Fastext
Ozelinde gerceklesmistir, bu da modelin genelleme kabiliyetinin giliglendigini
gostermektedir. GloVe ve Word2Vec modelleri ise veri setindeki iyilestirmelerden
sinirli 6l¢lide faydalanmis ve genel olarak test verisinde hala beklenen performansi
gosterememigtir. Bu durum, veri setinin iyilestirilmis yapisinin, GloVe ve
Word2Vec gibi kelime tabanli gdmme ydntemlerinin baglami tam anlamakta ve
karmagik iliskileri modellemekteki siirlamalarin1 agsmaya yetmedigini agikca

ortaya koymaktadir.

Tablo 9.7 FastText -Glove -Word2Vec V2 (100 dénem sayisi) Sonuglari

Model Veri | Dogruluk | F1 Kesinlik | Hatirlama | Donem | Siire
(V2) Seti Skoru Sayisi sh
Train 0.9818 | 0.9902 | 0.9883 0.9928 100
FastText 0.8

Test 0.8295 | 0.8236 | 0.8423 0.8295 100

Train 0.6085 | 0.6186 | 0.7599 0.6085 100
GloVe 90
Test 0.5250 | 0.5149 | 0.6088 0.5250 100

Train 0.9848 0.9847 | 0.9849 0.9848 100
Word2vec 1.4
Test 0.5262 0.5228 | 0.5349 0.5262 100

Tablo 9.7°deki 100 donem sayisi sonuglart incelendiginde, onceki denemelere
kiyasla modellerin performansinda bazi iyilesmeler gozlemlenmistir. Ozellikle
egitim seti tizerindeki dogruluk ve F1 skorlarinda belirgin artislar goriilmektedir,
bu da modellerin veriyle daha derin bir sekilde g¢alisarak G68renme siirecini
gelistirdiklerini gostermektedir. Ancak, her modelin performans: birbirinden
farklhidir; bazi modeller egitim seti {izerinde giiclii sonuglar verirken test seti

tizerinde bu basariy1 genellemekte zorlanmistir.

FastText modeli V2 i¢in, hem egitim hem de test setinde en gii¢lii performansi
sergileyen model olarak one c¢ikmistir. Egitim verisinde %98.18 dogruluk ve
%99.02 F1 skoru ile oldukca basarili sonuclar elde etmistir. Test verisinde ise

%82.95 dogruluk ve %82.36 F1 skoru ile test seti lizerinde de iyi bir genelleme
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yapabilmistir. FastText modeli V2 veri setindede en iyi sonuglar1 veren model
olmaya devam etmistir. Hem egitim siiresi kisa hem de test seti lizerinde en yiiksek
performansi sergileyen modeldir. Ek olarak bu ¢alismada, FastText modelinin Oft
veya Uft yapmadigini belirlemek igin ¢apraz dogrulama teknigi kullanilmistir.
Egitim ve test setleri lizerinde yapilan analizler, modelin egitim verisine agir1 uyum
saglamadigini ve genelleme yetenegini basariyla gdsterdigini ortaya koymustur.
Egitim setindeki yiiksek dogruluk ve F1 skoru ile test setindeki benzer sonuglar,
modelin dengeli bir performans sergiledigini ve hem Oft hem de Uft belirtilerini

gostermedigini kanitlamaktadir

GloVe modeli ise V2 igin, egitim setinde %60.85 dogruluk ve %61.86 F1 skoru ile
onceki denemelere gore bir gelisme kaydetmis, ancak hala istenen seviyede bir
sonu¢ vermemistir. Test setinde ise %52.50 dogruluk ve %51.49 F1 skoru ile
performans agisindan beklenen sigramayi yapamamistir. 100 donem sayisi ile
egitim siiresi 1 dakika 30 saniye ile oldukca uzun, ancak bu uzun siireye ragmen
test sonuglarinda ciddi bir gelisme saglanamamistir. GloVe’nin veri seti iizerindeki
genelleme yetenegi zayif kalmis ve modelin egitim siiresiyle test basarisi arasinda

yeterli bir iligski kurulamamastir.

Word2Vec modeli ise V2 i¢in, egitim setinde %98.48 dogruluk ve %98.47 F1 skoru
ile iyi sonuglar elde etmis, ancak test setine bakildiginda %52.62 dogruluk ve
%52.28 F1 skoru ile yine beklentilerin gerisinde kalmistir. Egitim stiresi 1.4 saniye
ile hizli olsa da, test sonuglar1 acisindan modelin genelleme yetenegi yeterli
seviyeye ulasmamistir. Word2Vec modeli, egitimde basarili sonuglar verse de, test
seti lizerinde hala diisiik performans sergileyerek genelleme yetenegi acisindan

beklenen diizeye ulasamamustir.
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Sekil 9.6 V1-V2 Veri Setlerinde FastText Sonuglarinin Karsilastirilmasi

FastText modeli, V2 veri setinde donem sayisinin artirilmasiyla test dogrulugu ve
F1 skorunda iyilesme gostermistir. 50 donem sonuglarina kiyasla 100 dénem
sonucunda performans artarken, egitim siiresi yalnizca 0.8 saniye ile oldukca kisa
kalmigtir. Bu durum, modelin hiz-performans dengesini koruyarak verimli bir
sekilde calistigini gostermektedir. FastText’in kelime temsili ve genelleme

yetenegi, V2 veri setinde de en iyi sonuglar saglayarak tistlinliigiinii stirdiirmiistiir.

9.4 V2 Veri Seti ile Modern Yontemlere Ait Bulgular

V1 veri seti lizerinde yapilan dnceki denemelerin ardindan, bu ¢aligmada V2 veri
seti kullanilarak modellerin performanslar1 tekrar degerlendirilmistir. Tablo 9'da
yer alan sonugclar, her bir modelin egitim siirecleri, dogruluk oranlar1 ve test verisi

iizerindeki performansini detayli bir sekilde gostermektedir.
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Tablo 9.8 BERT-ConvBert-Electra V2 (50 donem sayisi) Sonuglari

Model |Veri Dogruluk/F1 Skoru/Kesinlik Hatirlama Dénem Sayis1| Siire
(V2) | Seti
Train 0.9835 | 0.9916 | 0.9946 | 0.9892 50
BERT 01:05:55
Test| 0.9238 | 0.9059 | 0.9257 | 0.9012 50
Train 0.9835 | 0.9916 | 0.9939 | 0.9899 50
ConvBert 02:02:18
Test| 0.9250 | 0.9141 | 0.9261 | 0.9142 50
Train| 0.9835 | 0.9913 | 0.9931 | 0.9902 50
Electra 01:06:26
Test| 0.9181 | 0.9141 | 0.9197 | 0.9226 50

Tablo 9.8°de goriildiigii tizere BERT modeli V2 igin, egitim verisinde %98.35
dogruluk, %99.16 F1 skoru, %99.46 kesinlik ve %98.92 hatirlama elde edilmistir.
Bu sonuglar, modelin egitim verisine olduk¢a iyi uyum sagladigini ve dogru
ogrenme siireci gegirdigini gostermektedir. Test verisi iizerinde ise %92.38
dogruluk, %90.59 F1 skoru, %92.57 kesinlik ve %90.12 hatirlama elde edilmistir.
BERT'in test performansi oldukga yiiksek olup, modelin egitim setinde 6grendigi
bilgiyi genelleme yetenegi giicliidiir. Test sonuglarindaki iyilesme, BERT’in Oft
yapmadigini ve veriye iyi uyum sagladigin1 gosterir. Ciinkii egitim ve test sonuglari
arasinda biiylik bir fark bulunmamaktadir. Ayrica, Oft olmamasi, modelin
genelleme yetenegini kaybetmeden egitim verisi lzerinde yiiksek basari
gosterdigini dogrulamaktadir. Egitim siiresi 1 saat 5 dakika olmasina ragmen,
BERT in test seti iizerindeki basaris1t modelin sadece egitim verisinde degil, gercek
diinya senaryolarinda da giiclii bir genelleme yetenegine sahip oldugunu

gostermektedir.

ConvBERT modeli V2 i¢in, egitim setinde %98.35 dogruluk, %99.16 F1 skoru,
9%99.39 kesinlik ve %98.99 hatirlama ile iy1 sonuglar elde etmistir. Bu da, modelin
egitim verisi lizerinde oldukga basarili oldugunu gostermektedir. Test verisinde ise
%92.50 dogruluk, %91.41 F1 skoru, %92.61 kesinlik ve %91.42 hatirlama elde
edilmistir. ConvBERT’in egitim ve test performansi birbirine olduk¢a yakin olup,
bu da modelin Oft yapmadigini gosterir. Egitim setindeki yiiksek basariy1 test setine
basarili bir sekilde genelleyebilmistir. Egitim siiresi agisindan bakildiginda,
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ConvBERT’in egitimi yaklasik 2 saat stirmiistiir, bu da BERT e kiyasla daha uzun
bir egitim siiresi anlamma gelmektedir. ConvBERT’in yapisal olarak daha
karmasik bir model olmasi, bu uzun egitim siiresinin nedenlerinden biridir. Derin
O0grenme modellerinin karmasiklig1 arttikca, modelin veri {lizerindeki 6grenme
stireci de daha fazla zaman alabilmektedir. Bu ¢alisma 6zelinde ConvBERT’in uzun
egitim siiresine ragmen test verisi iizerinde gili¢lii sonuglar vermesi, bu ek zamanin

modelin performansina pozitif bir sekilde yansidigini1 gostermektedir.

Electra modeli V2 igin, performans agisindan BERT ve ConvBERT ile oldukga
yakin sonuglar elde etmistir. Egitim siirecinde %98.35 dogruluk ve %99.13 F1
skoru yakalayarak, veri setini basarili bir sekilde Ogrenip yiiksek dogruluk
oranlarina ulagmaktadir. Bu sonug¢, modelin egitim asamasinda veri setini
derinlemesine kavrayarak siniflandirma goérevini ¢ok iyi yerine getirdigini
gostermektedir. Egitim verisinde elde edilen bu gii¢lii performans, modelin
O0grenme yeteneginin st diizeyde oldugunu vurgulamaktadir Test setine
gecildiginde ise Electra V2 %91.81 dogruluk ve %91.41 F1 skoru ile etkileyici bir
genelleme yetenegi ortaya koymaktadir. Test verisi iizerinde bu denli yiiksek
sonuglar elde etmesi, modelin yeni ve goriilmemis veriler lizerinde basaril
oldugunu kanitlar niteliktedir. Bu da, modelin yalnizca egitim verisinde degil,
gercek diinya senaryolarina daha yakin olan test verisinde de 6grenme kapasitesini
koruyabildigini gdstermektedir. %91.41 F1 skoru, modelin simiflandirma
gorevlerinde yliksek hassasiyet ve dogrulukla calistigini, yanlis pozitif ve yanlis
negatif oranlarmi diisiik tutarak dengeli bir performans sergiledigini isaret
etmektedir. Egitim siiresi agisindan Electra, 1 saat 6 dakika ile BERT e oldukga

yakin bir siire icerisinde egitilmistir.

Tablo 9.9 RAG V2 Sonuglari

Model Veri Seti Dogruluk | F1 Skoru | Kesinlik | Hatirlama | Siire

RAG Train 0.8716 0.8799 0.8954 0.8716
V2 Test 0.7602 0.7677 | 0.8023 0.7602

13:05

Tablo 9.9’da goriildiigii iizere RAG modeli V2 igin, diger modern yontemlerle
kiyaslandiginda daha diisiikk sonuglar vermektedir. Egitim asamasinda %87.16

dogruluk ve %87.99 F1 skoru elde ederek belirli bir basar1 saglasa da, test setinde
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%76.02 dogruluk ve %76.77 F1 skoru ile beklenen performansi gosterememektedir.
Ancak V1°deki sonuglara gore basarisini arttirmistir. RAG’nin egitim siiresi sadece
13 dakika 5 saniye slirmiistiir, yani diger modellere kiyasla ¢ok daha hizli bir egitim
sunmaktadir. Bu hiz, modelin yapilandirilmasindan ve FiT asamasinin daha az
zaman almasiyla agiklanabilmektedir. RAG ile V2’nin egitim siiresi biiyiik bir
avantaj saglasada, test verisi lizerinde beklenen basariy1 yakalayamamistir. Diger
modeller, daha uzun egitim siirecleri gerektirsede, genelleme yetenegi ve dogruluk
acisindan ¢ok daha iyi sonuglar vermistir. RAG’nin hizli olmasinin avantaji, belirli
uygulamalarda etkili olabilir, ancak bu c¢alismada diger modern yontemlerle
kiyaslandiginda daha diisiik performans sergiledigini sdylemek miimkiindiir. Farkli
durumlarda hizli bir sonu¢ almak isteniyorsa iyi 6n isleme asamalarindan geg¢mis

bir veri seti ile RAG modeli de tercih edilebilir goziikmektedir.

Egitim ve test verisi ilizerindeki basarilarin birbirine yakin olmasi, modellerin
diizgiin sekilde 6grenme siireci gecirdigini ve her birinin genelleme yeteneginin
yiiksek oldugunu kanitlamaktadir. Ayrica, her iic model i¢in de capraz dogrulama

islemleri yapilmig ve sonuglarin tutarli oldugu gézlemlenmistir.

Tablo 9.10 BERT-ConvBert-Electra V2-100 Epoch Sonuglari

Model Veri SetiDogruluk F1 Skoru Kesinlik Hatirlama Epoch| Siire
(V2)

Train | 0.9835 | 0.9912 | 0.9944 | 0.9888 | 100
BERT 02:11:43

Test | 0.9193 | 0.9023 | 0.9122 | 0.9055 | 100

Train 0.9835 | 0.9915 | 0.9952 | 0.9886 100
ConvBert 02:21:18

Test | 0.9295 | 0.9218 | 0.9386 | 0.9222 | 100

Train 0.9835 | 0.9915 | 0.9951 | 0.9886 | 100
Electra 02:08:08

Test 0.9227 | 0.9114 | 0.9160 | 0.9199 | 100

Tablo 9.10°da gorildiigii tizere V2 veri seti lizerinde model performansini arttirmak
amaciyla 100 donem sayis1 ile yapilan denemelerde BERT modelinin V2 i¢in 50 ve
100 donem sayisi sonuglart kiyaslandiginda, donem sayisinin 50'den 100'e

cikarilmasi egitim siiresini yaklasik iki katina ¢ikarirken (%98.35 dogruluk, %99.16
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F1 skoru), test setinde hafif bir performans diisiisiine yol agmistir (%92.38 dogruluk
ve %90.59 F1 skorundan %91.93 dogruluk ve %90.23 F1 skoruna). Egitim seti
tizerinde sonuglar benzer kalirken, test verisinde genelleme yetenegi zayiflamis ve
Oft isaretleri goriilmistiir. Bu nedenle, 50 donem sayisi egitimin BERT V2 igin
daha verimli oldugu ve 100 donem sayisina ¢ikarilmasimnin zaman maliyetine

degmedigi sonucuna varilabilmektedir.

ConvBERT modelinin V2 i¢in 50 ve 100 doénem sayist sonuglarini
kiyasladigimizda, her iki durumda da egitim setinde %98.35 dogruluk ve %99.16
F1 skoru ile basarili bir performans sergiledigi goriilmektedir. Ancak, test setinde
50 donem sayisinda %92.50 dogruluk ve 9%91.41 F1 skoru elde eden model, 100
donem sayisinda %92.95 dogruluk ve %92.18 F1 skoru ile test verisi lizerinde daha
da iyi sonuglar vermistir. Egitim siiresi 50 donem sayisinda 2 saat 2 dakika iken,
100 donem saysisnda 2 saat 21 dakikaya gikarak en uzun stireyi almistir. 100 donem
sayisi ile birlikte, ConvBERT V2, test setinde en iyi performansi sergileyen model

haline gelmistir.

Electra modelinin V2 i¢in 50 ve 100 donem sayis1 sonuglarimi kiyasladigimizda,
modelin her iki durumda da basarili sonuglar verdigi, ancak 100 donem sayisinda
test performansinda kii¢iik bir iyilesme oldugu gozlemlenmektedir. 50 donem
sayisinda %91.81 dogruluk ve %91.41 F1 skoru ile etkileyici bir genelleme
yetenegi sergileyen Electra V2, 100 dénem sayisinda bu degerleri %92.27 dogruluk
ve %91.14 F1 skoruna ¢ikarmaktadir. Egitim setindeki dogruluk ve F1 skorlar1 50
donem sayisi ile neredeyse ayni (%98.35 dogruluk ve %99.15 F1), ancak 100
donem sayisinda egitim siiresi 1 saat 6 dakikadan 2 saat 8 dakikaya ¢ikmistir. Bu
ekstra siire, test setinde elde edilen kii¢iik iyilesme ile karsilastirildiginda zaman-
performans dengesi agisindan dikkatle degerlendirilmesi gereken bir durumdur.
100 donem sayisi ile Electra V2, genelleme yetenegini bir miktar daha iyilestirmis
olsa da, daha uzun egitim stiresiyle elde edilen kazanglarin sinirli oldugu ve 50
donem sayisinin zaman verimliligi acgisindan daha avantajli olabilecegi

soylenebilir.

Tablo 9.10’da incelenen RAG modeli V2 i¢in, diger modellerden farkli olarak
donem sayisi kullanmadan c¢alisarak egitim siiresi ¢ok kisa sadece 13 dakika 5

saniye siirmektedir. Egitim setinde %87.16 dogruluk ve %87.99 F1 skoru elde
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etmesine ragmen, test setinde %76.02 dogruluk ve %76.77 F1 skoru ile en diisiik
sonuglar1 vermektedir. Bu hizli egitim siiresi, diger modellerin uzun egitim
stireleriyle kiyaslandiginda biiylik bir avantaj sunsa da, test verisinde genelleme

yetenegi acisindan dnemli bir performans eksikligi yaratmaktadir.

Dogruluk F1 Skoru Kesinlik Hatirlama

B BERT ™ ConvBert M Electra RAG

Sekil 9.7 V2 (100 donem sayis1) Modern Yo6ntemlerin Sonuglari

100 donem sayist V2 sonuglarina genel olarak baktigimizda, ConvBERT V2 test
setinde %92.95 dogruluk ve %92.18 F1 skoru ile en iyi performansi sergileyen
model olarak o6ne ¢ikmaktadir. Electra V2 de test setinde %92.27 dogruluk ve
%91.14 F1 skoru ile oldukca gii¢lii bir performans sunmaktadir. Ancak egitim
stiresi bakimindan daha kisa ve dengeli bir model olarak dikkat ¢cekmektedir. BERT
V2, test setinde %91.93 dogruluk ve %90.23 F1 skoru ile hala yiiksek bir
performans sergilemesine ragmen, egitim siiresinin uzunlugu ve kiiciik iyilesmeler
g6z Oniline alindiginda daha verimli seceneklerin mevcut oldugu goriilmektedir.
RAG ile V2, yalmzca 13 dakikalik egitim siiresiyle en hizli model olsa da, test
setinde %76.02 dogruluk ile diger modellere gore belirgin sekilde geride
kalmaktadir.
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0,9

Ml

0
Dogruluk F1 Skoru Keskinlik Hatirlama

0
0
0
0
0
0

W V1 BERT(Modern yontem, dénem sayisi:100, Sire:01:18:59)

M V1 FastText(Geleneksel yontem, dénem sayisi:100, Stire:1,3sn)

M V2 FastText (Geleneksel yontem, donem sayisi:100, Sire:0,8 sn)
V2 ConvBert(Modern yontem, donem sayisi:100, Stire:02:21:18)

W V2 Electra(Modern yontem, donem sayisi:100,Siire:02:08:08)

Sekil 9.8 En Iyi Modellerin Test Performanslarinin Karsilastiriimasi

Sonug olarak sekil 9.8’de goriildiigii izere V2 veri seti, hem geleneksel hem de
modern yontemler i¢in daha iyi sonuglar sunmus, 6zellikle modern yontemlerin
performansin1 6nemli 6l¢iide artirmistir. En yiiksek test performansi ise ConvBERT
V2 tarafindan saglanmaktadir ancak Egitim siiresi ve test performansi dengesi

agisindan Electra V2 en verimli se¢enek olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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Bu ¢aligmanin sonuglari, hem V1 hem de V2 veri setleri (bkz. Boliim 8) iizerinde
yapilan geleneksel ve modern yontemlerle elde edilen model performanslarini
derinlemesine analiz etmektedir. V1 veri seti, yeterli 6n isleme ve kategorilendirme
yapilmamis ham veriyle ¢alisildigi i¢in, hem geleneksel hem de modern yontemler

acisindan beklenen basartya ulasamamustir.

Ozellikle geleneksel yontemler agisindan degerlendirildiginde, V1 veri setinde
FastText, %65.12 dogruluk ve %56.54 F1 skoru ile diger geleneksel yontemlere
kiyasla daha bagarili bir performans sergilemistir. Ancak, Glove ve Word2Vec
yontemleri sirastyla %40.67 ve %33.41 dogruluk oranlari elde ederek genelleme
yeteneklerinin zayif oldugunu gostermistir. Bu diisiik performans, veri setindeki
eksikliklerden kaynaklanmis ve modellerin test verisi lizerinde yeterince iyi sonug

verememesine yol agmustir.

Modern yontemler agisindan V1 veri setinde, BERT, ConvBERT ve Electra gibi
modellerin, geleneksel yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. BERT, %72.97 dogruluk ve %67.97 F1 skoru ile modern
yontemler arasinda en basarili model olarak 6ne ¢ikmistir. ConvBERT ve Electra
ise %7242 ve %71.65 dogruluk oranlartyla BERT’e yakin performans
sergilemistir. Bu sonuclar, modern yontemlerin geleneksel yontemlere kiyasla daha
gelismis bir yapiya sahip oldugunu ve donem sayisinin artirilmasiyla daha iyi
sonuclar verebildigini gostermektedir. Ozellikle BERT ve ConvBERT modelleri,
100 dénem sayist ile egitildiginde, 50 sayisina gore daha iyi genelleme yetenekleri
gostermistir. BERT, 100 donem sayis1 sonrasinda %73.20 dogruluk ve %68.18 F1
skoruna ulasirken, ConvBERT %72.97 dogruluk ve %66.63 F1 skoru elde etmistir.
Ancak, bu modellerin egitim siirelerinin 2 saat 14 dakikaya kadar ¢ikmasi, daha
uzun egitim siireclerinin performansi artirdigin1 fakat zaman acisindan maliyetli
oldugunu ortaya koymustur. RAG modeli ise V1 veri seti iizerinde yapilan
denemelerde egitim siireci toplamda 10 dakika 5 saniye slirmiis olmasina ragmen,

test verisi tizerinde elde edilen sonuglar beklenenin altinda kalmistir. Model, egitim
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verisinde %73.51 dogruluk, %69.52 F1 skoru, %75.14 kesinlik ve %73.51
hatirlama elde etmistir. Ancak, test verisi iizerindeki sonuc¢lar daha diisiik olup,
%60.91 dogruluk, %56.26 F1 skoru, %56.51 kesinlik ve %60.90 hatirlama ile

performans agisindan oldukga geride kalmistir.

V2 veri setiyle yapilan ¢alismalar, verilerin 6n isleme asamasindan geg¢ip daha
dogru bir sekilde kategorilendirilmesi ile model performanslarinda biiyiik
tyilesmeler saglandigini gostermektedir. V2 veri seti icin; FastText, %82.61
dogruluk ve %77.49 F1 skoru ile geleneksel yontemler arasinda en iyi sonucu
vermistir. Bu, V1’e kiyasla ¢ok biliylik bir iyilesme olup, veri setinin islenmis
olmasmin model basarisint nasil dogrudan etkiledigini net bir sekilde
gostermektedir. Glove ve Word2Vec ise sirasiyla %52.04 ve %50.05 dogruluk
oranlariyla, geleneksel yontemlerde FastText'in gerisinde kalmig, ancak VI
sonuglarina gore daha iyi performans sergilemistir. Geleneksel yontemlerde donem
sayisinin artirilmasi, 6zellikle FastText V2’de %82.95 dogruluk ve %82.36 F1
skoru ile daha basarili sonuglar elde edilmesine olanak saglamistir. Ancak, Glove
ve Word2Vec modelleri i¢in 100 epoch artis1 anlamli bir iyilesme saglamamis, bu
modellerin test verisi iizerindeki performanst %52 dogruluk civarinda kalmistir.
Modern yontemler i¢in V2 veri setiyle yapilan deneyler bu modellerin V1’e gore
cok daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir. V2 veri setinde; BERT, 9%92.38
dogruluk ve %90.59 F1 skoru ile V1’deki sonuglarindan ¢ok daha iyi bir
performans sergilemistir. Bu, modelin veri seti islenmis oldugunda ne kadar giiclii
bir genelleme yetenegi gosterebildigini agikca ortaya koymaktadir. ConvBERT V2,
%92.50 dogruluk ve %91.41 F1 skoru ile BERT’e ¢ok yakin performans
gostermistir, hatta daha fazla donem sayisi ile egitildiginde test setinde %92.95
dogruluk ve %92.18 F1 skoru ile en yiiksek basariy1 elde etmistir. Electra da bu iki
modele oldukc¢a yakin sonuglar elde etmis, %91.81 dogruluk ve %91.14 F1 skoru

ile gliclii bir genelleme yetenegi sergilemistir.

Donem sayisinin artirilmasi, modern yontemlerde anlamli bir fark yaratmigtir. V2
veri setinde; BERT, ConvBERT ve Electra modelleri, 100 donem say1s1 sonrasinda
daha yiiksek dogruluk ve F1 skorlariyla performanslarini gelistirmistir. Ancak, bu
iyilesme egitim siirelerinde ciddi bir artisa yol agmustir. Ornegin, ConvBERT, 100

donem sayis1 sonrasinda 2 saat 21 dakika egitim siiresiyle en uzun siirede egitilen
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model olmustur, ancak test setindeki 9%92.95 dogruluk orani ile bu siirenin
karsiligin1 vermistir. Electra V2, 100 donem sayisi sonrasit %92.27 dogruluk ile
BERT ve ConvBERT modellerine olduk¢a yakin sonuglar elde etmis, egitim siiresi

acisindan dengeli bir model olarak 6ne ¢ikmistir.

RAG modeli ise V2 veri setinde modern yontemler arasinda en kisa egitim siiresine
sahip olmasina ragmen, test verisi lizerinde %76.02 dogruluk ve %76.77 F1 skoru
ile diger modern modellerin gerisinde kalmistir. RAG’in egitimi sadece 13 dakika
stirmiis, ancak test verisi lizerinde istenen basariy1 saglayamamistir. Bu da, modern
yontemlerde daha uzun egitim siirelerinin, 6zellikle derin 6grenme modelleri s6z
konusu oldugunda, performansi 6nemli Olciide artirdigin1 ortaya koymaktadir.
Egitim siiresi ve performans dengesine bakildiginda, Electra genel verimlilik
acisindan en avantajli model olarak dikkat ¢ekmistir ancak en yiiksek dogruluk ve

F1 skorlarini ise ConvBERT saglamustir.

Tez ¢alismasinin bulgular1 1s181nda, gelecekteki arastirmalara yonelik birkag oneri
one ¢ikmaktadir. Oncelikle, veri setinin dogru sekilde islenmesi ve kategorilere
ayrilmasi, model performansinin artirilmasi i¢in temel bir adimdir. Bu siireg, veri
temizleme, normalizasyon, tokenizasyon gibi detayli 6n isleme adimlarini igerir.
Ayrica, donem sayisinin dikkatli bir sekilde optimize edilmesi de biiyiikk 6nem
tasimaktadir. Her modelin 68renme kapasitesi ve veri setine uyum yetenegi
farklidir; bu nedenle, donem sayisinin modelin gereksinimlerine gore belirlenmesi,
Oft ya da Uft durumlarinin 6niine gegmek agisindan kritik olacaktir. Ayrica bu tez
kapsaminda literatiire kazandirilmis farkli bir karsilastirma yontemi olan RAG
sonuglarinin da egitim siiresi agisindan FiT yapilan modellere oranla basarisiz
kalmadig1 ve sahip oldugu genelleme yetenegiyle kullanilabilir bir yontem

olabilecegi goziikmektedir.

Sonu¢ olarak, bazi modeller daha kisa egitim siireleriyle yiiksek dogruluk
oranlarina ulasirken, bazilar ise daha uzun stirede egitilmesine ragmen daha gii¢li
bir genelleme yetenegi sunabilmektedir. Bu denge dikkate alindiginda, farkli veri
setleri ve uygulama senaryolar1 i¢in en verimli modellerin belirlenmesi, gergek
diinya uygulamalarinda 6nemli bir avantaj saglayacaktir. Gelecekte, model
yapilandirmalarinin daha da gelistirilmesi ve daha biiyiik veri setleri lizerinde test

edilmesi, yapay zeka tabanli sistemlerin basarisini artirmaya devam edecektir.
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