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ABSTRACT
ANALYTICAL COMPARISON OF SBERT, CLAUDE AND GEMINI LARGE
LANGUAGE MODELS ON TURKISH HEALTH CHAT BOTS VIA
PERFORMANCE METRICS

Salici, Mustafa
Degree, Faculty of Engineering and Natural Sciences
Supervisor : Asst. Prof. Ercan OLCER

December 2024, 52 pages

In this study, the applicability of Large Language Models (LLM) in Turkish healthcare
chatbots was investigated. The performance of SBERT, Claude and Gemini models for
chatbot applications in the healthcare field was evaluated comparatively. Considering
the unique morphological difficulties of the Turkish language, the ability of these
models to produce context-adaptive responses was tested. In the study, performance
metrics such as accuracy, precision, sensitivity and F1 score of the models were
compared and inferences were made based on these metrics. The findings showed that
large language models offer a strong potential in terms of user satisfaction and
information accuracy in Turkish healthcare chatbots. However, due to the structural
features of the language, optimization and customization processes were seen to be of
great importance. In this direction, methods that will increase performance were
proposed for future studies. The thesis aims to contribute to the development of
Turkish healthcare chatbots and to determine the limitations of large language models

in this area.

Keywords: SBERT, Claude, Gemini, Healthcare Chatbot, Turkish NLP
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(0Y4
TURKCE SAGLIK SOHBET BOTLARINDA SBERT, CLAUDE VE GEMINI
BUYUK DIiL MODELLERININ PERFORMANS METRIKLERI UZERINDEN
ANALITIK KARSILASTIRILMASI

Salici, Mustafa
Yiiksek Lisans, Miihendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi
Tez Yoneticisi: Dr. Ogr. Uyesi Ercan OLCER
Aralik 2024, 52 sayfa

Bu ¢aligmada, biiytik dil modellerinin (Large Language Models-LLM) Tiirkge saglik
sohbet botlarinda uygulanabilirligi incelenmistir. SBERT, Claude ve Gemini
modellerinin saglik alanindaki chatbot uygulamalar1 icin sundugu performans
karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Tiirk¢e dilinin kendine 6zgii morfolojik
zorluklar1 dikkate alinarak, bu modellerin baglam uyumlu yanit iiretme yetenekleri test
edilmistir. Calismada, modellerin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi
performans metrikleri karsilastirilmis ve bu metrikler tizerinden ¢ikarimlar yapilmistir.
Bulgular, biiylik dil modellerinin Tiirkge saglik chatbotlarinda kullanici memnuniyeti
ve bilgi dogrulugu agisindan gii¢lii bir potansiyel sundugunu géstermistir. Ancak, dilin
yapisal 6zellikleri nedeniyle optimizasyon ve Ozellestirme siireclerinin biiylik bir
oneme sahip oldugu gorilmistiir. Bu dogrultuda, gelecekteki calismalar igin
performansi artiracak yontemler Onerilmistir. Tez, Tiirk¢e saglik chatbotlarmin
gelistirilmesine katki saglamay1 ve biiyiik dil modellerinin bu alandaki smirliliklarini

belirlemeyi amaclamaktadir.

Anahtar Kelimeler: SBERT, Claude, Gemini, Saglik Chatbot’u, Tiirkge NLP
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GIRIS

Son yillarda yapay zeka ve NLP (Natural Language Processing) alanlarinda
kaydedilen biiyiik gelismeler, saglik sektorii basta olmak tizere birgok sektorde koklii
bir doniisiim yaratmustir. Yapay zeka teknolojileri, 6zellikle dil modelleri ve chatbot
uygulamalar1 aracili@iyla insan’la makine etkilesimlerini daha dogal ve verimli hale
getirerek bilgiye erisimi hizlandirmaktadir. Bu gelisim, biiyiik veri setleri ile egitilen
ve derin 6grenme teknikleriyle giiclendirilmis modellerin, cok boyutlu karmasik dil
yapilarin1 anlamada ve islemede oldukga basarili sonuglar elde etmesiyle miimkiin
hale gelmistir. Yapay zeka destekli chatbot’lar artik sadece metin tabanli yanitlar
vermekle kalmamakta. Baglamsal, anlam temelli ve ¢ok yonlii bilgi sunabilen, hatta

duygusal etkilesim kurabilen ileri seviyede sistemlere doniismektedir.

Bu tez c¢alismasi, LLM’in (Large Language Model) saglik sektdriinde chatbot
uygulamalar1 araciligiyla nasil degerlendirilebilecegini ve bu modellerin saglik
hizmetlerinin sunumunda nasil bir rol oynayabilecegini incelemektedir. Saglik
alanindaki chatbot’lar, doktorlar, hastalar ve genel kullanicilar i¢in bilgiye hizli erisim
saglarken, dogru ve gilivenilir bilgiyi sunma gerekliligi ile diger alanlardaki
uygulamalardan ayrilmaktadir. Ornegin, Claude, BERT, GPT ve Gemini gibi ileri
seviye dil modelleri, saghik sektorii ozelinde hastalarin ihtiyaglarma gore
Ozellestirilmis yanitlar saglayabilmekte ve kullanic1 deneyimini giiglendirmektedir.
Ancak, bu chatbotlarin basarisi, dil modellerinin karmasik tibbi sorulara yanit verme,
semptom degerlendirme ve kullaniciyla baglam uyumlu bir iletisim kurabilme

kapasitesi ile dogrudan iligkilidir.

Chatbot uygulamalari, bilgiye erisim siirecinde devrim niteliginde yenilikler
sunmaktadir. Ozellikle saghk sektdriinde bilgi ve danigmanlik hizmetlerine duyulan
ihtiyag goz Oniline alindiginda, bu chatbot’lar kullanicilar i¢in birer rehber islevi
gormektedir. Kullanicilarin tibbi sorularina hizli ve dogru yanitlar sunarak, hasta ve
saglik calisanlar1 arasindaki bilgi aligverisini giiclendiren bu sistemler, tibbi bilginin
daha erisilebilir ve giivenilir bir sekilde sunulmasina olanak tanir. Ancak bu alanda
basarili bir performans gosterebilmek, dil modellerinin dilin inceliklerine hakim

olmasini, tibbi terminolojiyi anlamasmi ve dilin yapisal 6zelliklerine gore adapte



olabilmesini gerektirmektedir. Bu nedenle, NLP modellerinin saglik sektoriinde

uygulanabilirligi olduk¢a zorlu ve karmasik bir siirectir.

Calisma, saglik sektoriinde chatbot uygulamalar: araciligiyla dil modellerinin
degerlendirilmesine odaklanmaktadir. Claude, BERT ve Gemini gibi ileri diizey
modellerin Tiirk¢e chatbot tasarimlarinda sundugu katkilar, baglam uyumlu yanat
verme yetenekleri, kullanici ihtiyaglarini karsilama kapasiteleri ve tibbi bilgiye erisim
stirecini hizlandirmalar1 incelenecektir. Bu modellerin Tiirk¢e nin kendine 6zgii zorlu
morfolojik yapisina uygun olarak optimize edilmesi, kullanici ihtiyaglarini karsilamak
icin baglam uyumlu yamtlar sunabilmesi gerekmektedir. Ozellikle saglik sektdriinde
dogruluk, giivenilirlik ve hiz gibi faktorlerin biiyiik 6nem tasimasi, chatbot

uygulamalarinin titizlikle tasarlanmasini ve test edilmesini gerektirir.

Bu baglamda ¢alismanin amaci, saglik alanindaki chatbot uygulamalar1 i¢gin NLP
modellerinin katkilarin1 ve smirlarim1 incelemektir. Tiirk¢e’deki dil yapist ve
morfolojik zorluklar, chatbot tasarim siirecinde 6zel bir dikkat gerektirirken; saglik
sektoriinde Claude, BERT ve GPT gibi modellerin etkinliginin belirlenmesi, kullanic1
memnuniyeti ve dogruluk agisindan onemli ipuglar1 sunacaktir. Bu ¢aligma, chatbot
uygulamalarmin saglik sektoriinde tibbi bilginin dogrulukla sunulmasi, hasta
memnuniyeti ve hizli bilgi erisimi konularinda katki saglamasmi amaclamaktadir.
Ayrica, yapay zeka destekli chatbotlarin giivenilirligini ve sagladigi yararlari

tartigarak, literatiirdeki bosluklar1 doldurmay1 hedeflemektedir.



BOLUM 1 TEZIN AMACI

Bu ¢alismanin temel amaci, yapay zeka destekli LLM ’lerin saglik sektoriinde chatbot
uygulamalar1 olarak kullanimin1 incelemek ve bu uygulamalarin saglik hizmetlerinde
sagladig katma degeri degerlendirmektir. Giinlimiizde Claude, BERT ve Gemini gibi
ileri seviye dil modelleri, NLP teknikleri kullanilarak saglik alaninda giderek artan bir
sekilde uygulanmaktadir. Calismada bu modellerin farkl gorevlerdeki basar1 oranlari,
kullanic1 deneyimi ve saglik alanina 6zel ihtiyaglar1 karsilayabilme kapasitesi heniiz
tam anlamiyla arastirilmistir. Bu nedenle calismamiz saglik sektorii i¢in 6zellestirilmis
chatbot tasariminda, biiyiik dil modellerinin sagladig1 avantajlar1 ve karsilastiklar:
zorluklar1 belirlemeyi amaglamaktadir. Boylelikle, kullanicilar i¢in daha erisilebilir ve
giivenilir saglik hizmetlerinin sunulmasmna katki saglayacak bir model Onerisi

gelistirilecektir.

Bu ¢alismada, biiytlik dil modellerinin Tiirkce dilinde saglik odakli bir chatbot sistemi
gelistirmedeki performanslar1 degerlendirilecektir. Calisma kapsaminda Claude,
BERT ve GPT gibi modellerin Tiirk¢e dilinde chatbot yanitlarmi iiretme, baglama
uygun ve anlamli sonuglar sunma yetenekleri detayli bir sekilde incelenecektir.
Tiirkge'nin kendine 6zgii morfolojik yapisi, eklemeli dil yapis1 ve zengin baglamsal
yapisi, chatbot tasarimi ve dil isleme siireglerinde ¢esitli zorluklar yaratmaktadir.
Calismanin amaci, bu modellerin Tiirk¢e dilindeki 6zelliklere uygun hale getirilmesi
icin gereken optimizasyonlar1 ve dzellestirme yontemlerini belirlemektir. Ozellikle
saglik sektoriindeki dil ihtiyaglarmna yonelik ¢oziimler sunan bu chatbotlar, hem hasta
hem de doktorlar i¢in bilgiye hizli ve giivenilir bir sekilde ulasilmasimi saglayacak

sekilde yapilandirilmalidir.

1.1 TEZIN KATKISI

Bu tez NLP ve saglk sektoriinde chatbot tasarimi konularinda literatiire katkida
bulunmaktadir. LLM’lerin Tiirkce gibi eklemlemeli bir dildeki performansina dair veri
sunarak, saglik sektorii 6zelinde dil modellerinin basarisin1 degerlendirmek literatiirde
onemli bir boslugu dolduracaktir. Claude, BERT ve GPT gibi modeller, 6zellikle
Ingilizce dilinde yaygm olarak test edilip uygulanmakta, ancak Tiirk¢e gibi yapisal
acidan farkli ve karmagik dillere yonelik uygulamalar konusunda heniiz yeterince

kaynak bulunmadigi goézlemlenmistir. Bu c¢alismada, dil modellerinin Tiirkge'nin



morfolojik yapisina uygun hale getirilmesi ve saglik alanma 6zel terimlerle
zenginlestirilmesi lizerine bir analiz sunulacaktir. Boylece, Tiirkge dilindeki saglik
chatbotlar1 i¢in biiyiik dil modellerinin optimizasyon siireci hakkinda degerli bilgiler

saglanacaktir.

Bu c¢alisma saglik sektoriinde chatbot kullanimmin kullanict memnuniyeti,
erigilebilirlik, baglam uyumlu yanit {iretme yeteneklerini gdézlemleme, saglik sektorii
0zelinde sahip oldugu dogruluk, giivenilirlik performansi ve Tiirk¢e dilinde saglik
alaninda yapay zeka ve NLP teknolojilerinin uygulama alanlarmmi genisletmeyi
amaclayarak saglik sektoriindeki dijitallesme siirecine de katkida bulunmay1

hedeflemektedir.

1.2 TEZIN ANA HATLARI

Bu tez, giristen sonug ve Onerilere kadar sistematik olarak ilerleyerek konunun ¢esitli
yonlerini derinlemesine incelemektedir. Tezin her bir boliimii, konunun temel
bilesenlerini detaylandirmak ve hedeflenen arastirma sorularini kapsamli bir sekilde
yanitlamak i¢in 6zenle yapilandirilmistir. Bu boliimde, ¢alismanin ana hatlar1 ve her

boliimiin igerik kapsami ayrintili olarak sunulmaktadir.

Tezin giris boliimiinde, ¢alismanin genel ¢ergevesi, calismanin motivasyonu, aragtirma
sorular1 ve ¢alismanin 6nemi ele alinmaktadir. Yapay zeka ve NLP teknolojilerinin
saglik sektoriinde kullanimmin neden giderek onem kazandigma dair genel bir bakis
sunulmakta, dil modellerinin bu alandaki katki potansiyeli belirtilmektedir. Ayrica, bu
bolimde tezin yapisi hakkinda genel bilgi verilerek, her bir boliimiin igerik ve

hedefleri 6zetlenmektedir.

Tezin amaci, katkis1 ve ana hatlar1 baghigini tasiyan ilk boliimde, ¢aligmanin amaci ve
bu amaca yonelik olarak gelistirilmesi hedeflenen arastirma cercevesi
detaylandirilmaktadir. Bu boliimde, calismanin literatiire ve uygulamaya sagladigi
katkilar aciklanmakta, Tiirk¢e dilinde saglik chatbotlarinin kullanict memnuniyeti,
bilgi dogrulugu ve erisim kolaylig1 gibi alanlarda saglayabilecegi avantajlar ele
alinmaktadir. Ek olarak, dil modellerinin Tiirkge gibi eklemeli bir dilde
karsilasabilecegi morfolojik zorluklarin, saglik sektdrii baglaminda nasil iistesinden

gelinebilecegi lizerinde durulmaktadir.

Kuramsal cergeve boliimiinde, ¢alismanin temelini olusturan kuramsal arka plan
aciklanmaktadir. Bu boliimde NLP ve yapay zekd teknolojilerinin tarihsel
4



gelisiminden baglayarak, BERT, Claude, GPT ve Gemini gibi dil modellerinin modern
chatbot uygulamalarindaki rolii {izerinde durulmaktadir. NLP alanindaki son
gelismeler 1s181nda dil modellerinin, saglik sektdrii gibi baglamsal dogrulugun énemli
oldugu alanlarda nasil islevsellestirilebilecegi tartisilmaktadir. Kuramsal cergeve
boliimiinde ayrica, Tirkge dilinin yapisal ozellikleri ve saglik sektorii baglaminda
chatbot uygulamalarinin basarili olabilmesi i¢in gereken dil isleme teknikleri ayrintili

olarak incelenmektedir.

Ilgili cahsmalar boliimiinde, saghk sektoriinde yapay zekd destekli chatbot
uygulamalarina dair literatiirde mevcut caligmalar ve bu ¢alismalarin sundugu bulgular
gozden gegirilmektedir. Bu boliimde, calismadaki biiylik dil modellerinin saglik
sektoriindeki uygulama 6rnekleri ele alinmakta, 6zellikle Tiirk¢e chatbot uygulamalari
icin NLP ve derin 6grenme tekniklerinin basarisini artirmak adma onerilen yontemler
analiz edilmektedir. Ayrica, saglik alaninda Claude ve GPT gibi modellerin baglamsal
dogrulugunu artrmak i¢in gelistirilen ¢oziimler ve wuygulama siirecleri
degerlendirilmektedir. Bu baglamda, saglik sektorii ve diger alanlarda yapilmis
calismalarin sonuglar1 kiyaslanarak, caligmanin arastirma sorularini destekleyen

veriler elde edilmektedir.

Tiirkce Chatbot Tasarimimda SBERT, Claude ve Gemini bashikli bolim, tez
calismasmin deneysel kismimni olusturmaktadir. Bu boliimde, Tiirkge dilinde bir
chatbot gelistirme siireci i¢in SBERT, Claude ve Gemini modellerinin
uygulanabilirligi ele alinmakta ve Tiirk¢e’nin kendine 6zgii dil 6zellikleri dikkate
almarak optimizasyon siirecleri detaylandirilmaktadir. LLM’lerin Tiirk¢ce chatbot
yanitlarmi dogru bir sekilde anlamlandrma ve baglam uyumlu cevaplar sunma
yetenekleri lizerine bir inceleme yapilmaktadir. Ayrica, saglik sektorii 6zelinde Claude
ve GPT gibi modellerin baglama dayali yanit verebilme kapasiteleri
degerlendirilmektedir. Saghk sektoriinde baglam uyumlu cevap verme gerekliligi ve
ilgili chatbotlarmm kullanic1 taleplerini karsilayabilmesi ig¢in dil modellerinin
gerektirdigi optimizasyon siiregleri detaylandirilmaktadir. Bu bdliimde ayrica chatbot

performansini artirma yollar1 iizerinde de durulmaktadir.

Sonug, tartisma ve Oneriler basliklt bolim, ¢alismanin bulgularmin kapsamli bir
degerlendirmesini igermektedir. Bu boliimde, yapilan analizlerin sonuglari

Ozetlenmekte, bulgularm saglik sektoriinde yapay zeka destekli chatbot uygulamalari



acisindan tasidigr onem aciklanmaktadir. Ayrica, tezde kullanilan LLM’lerin saglik
sektoriindeki uygulama potansiyelleri ve smirliliklar: ayrintili olarak tartisilmaktadir.
Tezin sonu¢ boliimiinde, biliyiik dil modellerinin saglik sektoriinde daha etkin
kullanilabilmesi i¢in gelistirilebilecek stratejiler Onerilmekte ve gelecekteki
arastirmalara yon verebilecek fikirler sunulmaktadir. Saglik sektorii gibi hassas
alanlarda chatbot kullanimu ile ilgili olarak giivenlik ve gizlilik gibi kritik konulara

yonelik oneriler de bu boliimde ele alinmaktadir.



BOLUM 2 KURAMSAL CERCEVE

Chatbot'lar, giiniimiiz dijital diinyasinda hizla biiyiiyen ve gelisen bir teknoloji olarak
dikkat ¢ekmektedir. Bu teknolojiler, baslangicta sadece belirli kurallara dayali metin
tabanli yanitlar veren basit sistemler iken, yapay zeka (Al) ve dogal dil isleme (NLP)
alanindaki ilerlemeler sayesinde bugiin ¢ok daha karmasik hale gelmislerdir. Ozellikle
biiyiik dil modellerinin (LLM) ve derin 6grenme tekniklerinin devreye girmesi,
chatbot'larin insan benzeri diyaloglar kurabilmesini saglamistir. Bu gelisim siirecinde,
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), Claude, GPT-4, ve

Google DeepMind'in Gemini gibi yapay zeka motorlari1 6nemli rol oynamaktadir [1].

Chatbot'larn islevselligi, ilk nesil kurallara dayal sistemlerden biiyiik dil modellerine
gecisle kokten bir degisim gostermistir. Ozellikle BERT, karmasik dil yapilarmi
anlama ve isleme kapasitesinde 6nemli bir devrim yaratmistir [2]. BERT, ¢ift yonlii dil
modelleri ile dilin anlamin1 daha 1yi kavrayabilen ve daha dogru yanitlar iiretebilen bir
yap1 sunmaktadir. Bu teknoloji, chatbot'larin kullanicilarla daha dogal ve baglama
dayali etkilesimler kurmasini saglayarak, cesitli sektorlerde kullanimini genisletmistir.
Ornegin, finans ve miisteri hizmetleri gibi alanlarda chatbot'lar, insanlarmn sorularina

dogru yanitlar vererek is siireglerini optimize etmektedir [3].

Claude ve GPT-4 gibi daha gelismis modeller, yapay zeka teknolojilerinin sinirlarini
zorlayarak oOzellikle tip ve bilimsel arastrmalar gibi karmasik alanlarda daha
derinlemesine analizler yapabilmektedir. Wu ve arkadaglarinin yaptigi calisma,
Claude'un, GPT-4'e kiyasla tip sorularmi yanitlama ve agiklama kapasitesinin oldukca
gicli oldugunu gostermistir [4]. Benzer sekilde, ChatGPT ve Claude'un
karsilastirildigi baska bir arastirmada, Claude'un karmasik tibbi sorulara daha dogru
yanitlar verdigini ortaya koymustur [5]. Bu tiir gelismeler, biiyiik dil modellerinin

egitim ve saglik gibi alanlardaki potansiyel kullanimini artrmustir.

Yapay zeka destekli chatbot'lar sadece bilgilendirme islevi gérmekle kalmams, ayni
zamanda sosyal ve duygusal destek saglama kapasitesine de kavusmustur. Ornegin,
Lee ve Hsieh’in calismasinda, sosyal destek teorisi kullanilarak chatbot'larin
tiiketicilerle etkilesimde nasil daha giiclii baglar kurabilecegi ve marka sadakati

olusturabilecegi lizerinde durulmustur [3]. Bu arastirmalar, chatbot'larin yalnizca bilgi



saglama araclar1 olmadigini, ayni zamanda insanlarla duygusal etkilesim kurarak

miisteri deneyimini zenginlestirdigini gdstermektedir.

Gemini gibi projeler ise, yapay zeka ve bilgi endiistrisinin entegrasyonuna yeni bir
boyut katmaktadir. Google DeepMind tarafindan gelistirilen bu yapay zeka motoru,
chatbot'larin daha karmasik veriler lizerinde ¢alismasina olanak saglayarak bilgi islem
stireclerini hizlandirmaktadir [1]. Ayrica Gemini, dijital bilgi isleme kapasitesini
artrrarak, chatbot'larin daha ileri diizeyde diyaloglara katilmasini saglamaktadir. Bu
gelismeler, yapay zeka destekli chatbot'larin gelecekte cok daha genis alanlarda

kullanilabilecegini gostermektedir.

Fiziksel aktivite ve saglikli yasam alaninda kullanilan yapay zeka chatbot'larinin
potansiyeli de giderek artmaktadwr. Zhang ve arkadaslari tarafindan yapilan bir
calismada, yapay zeka chatbot'larinin bireylerin davramig degisikligi yaratma
kapasiteleri lizerinde durulmus ve bu chatbot'larin fiziksel aktiviteyi ve saghkl
beslenmeyi tesvik edebilecegi gosterilmistir [6]. Bu gibi uygulamalar, chatbot'larin
saglik alaninda bireysel rehberlik ve davranis degisikligi saglamadaki potansiyelini

ortaya koymaktadir.

Chatbot'lar ayrica biyomedikal arastirmalar ve tibbi bilgiye erisim konusunda da
onemli bir rol oynamaktadir. Chatbot'larin biyomedikal verileri isleyip, bilim
insanlarmma ve arastirmacilara yardimci olma kapasitesine sahip oldugu g¢esitli
calismalarla gdsterilmistir [7]. Bu tiir chatbot'lar, 6zellikle tibbi sorulara yanit verme
ve karmasik biyomedikal bilgileri anlama yetenekleriyle, saglik sektorii ve akademik

arastirmalar acisindan biiytlik bir deger tasimaktadir.
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Sekil 1.1 Saglik Alaninda Yapilan Bir Chatbot Mimarisi

Chatbot'larin gelisimi, yalnizca miisteri hizmetleri ve is diinyasinda degil, ayni
zamanda egitim, saglik ve bilimsel arastirmalar gibi alanlarda da biiylik bir etkiye
sahiptir. Yapay zeka ile entegrasyon sayesinde, chatbot'lar giiniimiizde insan
etkilesimlerinin daha derin ve anlamli bir pargasi haline gelmistir. BERT, Claude, GPT-
4 ve Gemini gibi yapay zeka motorlari, bu teknolojilerin daha genis capta ve etkili bir

sekilde kullanilmasina olanak taniyan temel taglar olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Tez kapsaminda, vitaminler.com sitesinden elde edilen veri seti, BERT, Claude ve
Gemini gibi yapay zeka modellerine 6gretilerek, bu modellerin veri setine dayali

olarak sorulan sorulara verdikleri yanitlarin dogrulugu analiz edilecektir.

2.1 NLP’DE ILK MODELLERDEN GUNUMUZE

NLP'nin tarihsel gelisimi, 1950'lerden giiniimiize kadar bir¢ok Onemli asamadan
gecerek giiniimiizde derin dgrenme temelli modellere evrilmistir. Ik asamalarda NLP,
kural tabanli yontemlerle sekillenmis ve insan miidahalesine dayali dil igleme
sistemleri gelistirilmistir. Bu yontemler, dilin yapisal ve anlamsal analizine yonelik
olarak kural kiimelerine dayaniyordu ve uzmanlar tarafindan belirlenen kurallarla dilin
gramatik yapisi anlagilmaya ¢alisiliyordu. Ornegin, 1960'larda Joseph Weizenbaum
tarafindan gelistirilen ELIZA programi, temel anahtar kelime eslestirme yoluyla

kullanicilarla basit diyaloglar kurabiliyordu. ELIZA, bilgisayar bilimlerinde dil isleme
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sistemlerinin erken donem bir drnegi olarak kabul edilmektedir ve NLP'in kural

tabanli yaklagimlarina dair erken bir 6rnek sunar [8].

Ancak kural tabanli modellerin smirlamalari, biiyiilk veri setlerinin iglenmesinde
yetersiz kalmalar1 ve bu tiir sistemlerin ¢cok fazla insan emegi gerektirmesi nedeniyle,
NLP arastirmalarinda yeni yaklagimlar aranmaya baslandi. 1990'larda internetin
yayginlagmasiyla birlikte biliylik miktarda veri erisilebilir hale geldi ve bu, istatistiksel
ogrenme yontemlerinin gelistirilmesine olanak tanid1. Istatistiksel yontemler, biiyiik
veri kiimeleri iizerinden 6grenilen dil modelleri sunarak, makine cevirisi (MT), bilgi

¢ikarimi ve arama motoru gibi alanlarda biiyiik ilerlemeler sagladi [9].

2010'u yillara gelindiginde, derin 6grenme temelli sinir ag1 modelleri NLP'de devrim
niteliginde bir sicrama yapti. 2012'de ImageNet ile gorsel nesne tanimada basari
saglayan derin 6grenme yaklasimlari, kisa siire sonra NLP alaninda da uygulanmaya
basland1 [10]. Derin 6grenme temelli modellerin bu basarisi, sinir aglarmin genis veri
kiimeleri lizerinden 6grenme kapasitesini artiran ¢ok katmanli yapilar kullanmasiyla
miimkiin hale geldi. Bu donemde gelistirilen dil modellerinde, kelime gémme (word
embedding) ve dizilim-¢ikt1 esleme (sequence-to-sequence) modelleri gibi yeni

yaklagimlara agirlik veriliyordu [9].

i JLiE 25 ER = 8 T . =/5= Chinese

Decoder

Encoder
D]I

EHE%HHHE

economic growth has  slowed down in recent  years ’ English

Sekil 2.1 Ingilizce’den Cince’ye Decode-Encode Islemi Mimarisi

Bu siiregte, Word2vec, GloVe gibi kelime gdmme teknikleri biiyiik bir dnem kazandi.
Bu modeller, kelimelerin vektdor uzaymda temsil edilmesini saglayarak, benzer
baglamlarda kullanilan kelimelerin vektor temsillerinin de birbirine yakin olmasini

sagladi. Word2vec modeli, 6zellikle ¢evresel kelimeleri kullanarak bir hedef kelimeyi
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tahmin etmeye yonelik "Continuous Bag of Words" (CBOW) ve tersine bir kelimeyi
kullanarak c¢evresel kelimeleri tahmin etmeye c¢alisan "Skip-gram" tekniklerini
iceriyordu. Bu modeller, kelimelerin dagilimsal 6zelliklerini basarili bir sekilde

Ogrenerek metin verilerini daha iyi etiketlemeyi basardi [11].
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Sekil 2.2 CBOW ve Skip-gram Mimarisi

Derin 6grenme temelli modellerin evrimi, daha sonra dil modellerinin daha karmasik
hale gelmesiyle devam etti. 2018 yilinda tanitilan BERT, kelimelerin baglamini ¢ift
yonlii olarak 6grenebilen, yani hem soldan saga hem de sagdan sola okuyan bir model
olarak devrim yaratti. Bu, onceki tek yonlii modellerden farkli olarak, kelimenin
yalnizca Oncesindeki degil, sonrasindaki baglami da dikkate alarak daha dogru

tahminlerde bulunmasimni sagladi [11].

BERTin basarisini takip eden GPT (Generative Pre-trained Transformer) modelleri,
dil tiretiminde de derin 6grenme tekniklerinin kullanilabilirligini gosterdi. GPT-3 gibi
modeller, ¢cok biiylik veri kiimeleri ve parametrelerle egitilerek insan diline yakin
metin liretimi yapabilen gii¢lii sistemler haline geldi [10]. Bu tiir modellerin egitim
stirecleri oldukca pahali ve zaman alic1 olsa da transfer 6grenme teknikleri sayesinde

bu modellerin farkli gérevler i¢in yeniden egitilmesi daha pratik hale geldi [9].

Sinir ag1 modellerinin gelisiminde CNN (Convolutional Neural Networks), RNN
(Recurrent Neural Networks) ve LSTM (Long Short-Term Memory) gibi yapilar da
onemli rol oynadi. CNN’ler, 6zellikle gorsel veri isleme ile iliskili olmasina ragmen,

dil isleme siireclerinde de siklikla kullanilan bir model haline geldi. RNN ve LSTM
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ise Ozellikle sirali veri isleme konusunda biiyiik bir basar1 sagladi. LSTM, uzun vadeli
bagimliliklar1 6grenme kapasitesiyle dil modellerinde yeni bir donem baslatti [12]. Bu
modeller, dilin anlamsal yapisini ve sdzdizimsel iligkilerini 6grenerek, makine ¢evirisi,
soru-cevap sistemleri ve dil tretimi gibi zorlu gorevlerde {istiin performans

gostermistir [9].

Derin 6grenme temelli NLP modelleri, modern yapay zeka arastirmalarinin temel
bileseni haline gelmistir. Giiniimiizde GPT-3 ve BERT gibi modeller, dil anlama ve
iretimi alaninda insan diizeyine yakin performanslar sunmaktadir. Bununla birlikte,
bu modellerin gelistirilmesi, biiyiik veri kiimeleri ve yliksek hesaplama giicii
gerektiren siireclerdir. Ancak bu ilerlemeler, dogal dil islemenin gelecekteki

potansiyelini artirmakta ve daha genis uygulama alanlar1 sunmaktadir [12].

2.2 DERIN OGRENMENIN DIiL MODELLERINDEKI ROLU

Derin 6grenmenin dil isleme alanina girisi, Ozellikle anlam ve baglamin
yakalanmasinda biiylik bir ilerleme saglamistir. Geleneksel dil modelleri, n-gram gibi
istatistiksel yOntemlere dayaniyordu ve bu modeller, dildeki uzun mesafeli
bagimliliklar1 (6rnegin, bir climlenin bagindaki bir kelimenin, sonundaki bir kelimeyle
olan iliskisi gibi) ya da ciimlelerin ve metinlerin i¢cinde yer alan karmasik yapilar
(6rnegin, bir ciimlenin genel baglamla olan baglantis1 gibi) tam olarak
yakalayamiyordu, ¢iinkii bu modeller genellikle sadece yakin kelimeler arasindaki
iligkileri modelleyebiliyordu [13]. RNN ve LSTM gibi derin 6grenme modelleri,
climledeki uzak kelimeler arasindaki baglantilar1 ve genel anlami 6grenme konusunda

basarilidir. Bu modeller, 6nceki yontemlerde zor olan uzun siireli bagimliliklar1 daha
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Sekil 2.3 Son Alt1 Yilda ACL, EMNLP, EACL ve NAACL Gibi NLP Konferanslarinda Yayimlanan Derin

Ogrenme Temelli Makalelerin Yiizdesel Dagilimi
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Derin 6grenme modelleri, benzer baglamlarda kullanilan kelimelerin benzer anlamlara
sahip oldugu varsayimimi igceren dagitimsal hipoteze dayanir [14]. Ancak, onceki
dagitimsal anlam modellerinin kelime anlamlarmi agik¢a birlestirerek climle anlami1
olusturmasinin aksine, derin 6 grenme modelleri iistten agsagiya bir yaklagim1 benimser.
Bu modellerde ciimle temsilleri birincil olarak ele alinir ve kelime ile sdzdizimsel
temsiller veriden kendiliginden ortaya c¢ikar [14]. Bu degisim, derin &grenme
modellerinin makine ¢evirisi, diyalog sistemleri ve duygu analizi gibi bircok NLP
gorevinde etkileyici basarilar gostermesini saglamistir. Bu basarmin bir sonucu olarak
onemli NLP konferanslarindan ACL (Association for Computational Linguistics),
EMNLP (Empirical Methods in Natural Language Processing), EACL (European
Chapter of the Association for Computational Linguistics) ve NAACL (North
American Chapter of the Association for Computational Linguistics) konferanslarinda
yayimlanan derin 6grenme temelli makalelerin yiizdesel dagilimi yukaridaki sekilde

goziikmektedir [10].

Ayrica, derin 6grenme modelleri, cok 6lgekli RNN’ler gibi yapilarla hem kisa vadeli
kelime diizeyindeki bagimliliklar1t hem de uzun vadeli climle diizeyindeki baglami
yakalayabilmektedir [15]. Bu modeller, insan beyninde dil isleme siireclerinde oldugu
gibi, dil bilgisinin farkli zaman dilimlerinde entegre edilmesini simiile eder ve hem

kisa vadeli hem de uzun vadeli baglam bilgisini isler [15].

Derin 6grenme ile ilgili bir diger 6nemli gelisme ise kelime yerlestirmelerinin (word
embeddings) gelistirilmesidir. Bu yerlestirmeler, biiylik dil korpuslarindaki (korpus
dilin belirli bir baglamda incelenmesi amaciyla olusturulmus, metin ya da konusma
verilerinden olusan genis bir veri toplulugudur) baglama gore kelimeleri yogun, diisiik
boyutlu vektorler halinde temsil eder ve kelimeler arasindaki anlamsal benzerlikleri
yakalar. Bu yerlestirmeler, derin 6grenme modellerinin performansini1 birgok NLP
gorevinde artirmada kritik rol oynamigtir. Word2Vec ve GloVe gibi modeller, derin
O0grenmenin hem sozdizimsel hem de anlamsal iligkileri etkin bir sekilde

modelleyebilecegini gdstermistir [10].

Son yillarda, dikkat mekanizmalar1 ve hafiza destekli stratejiler gibi gelismeler, derin
ogrenme modellerinin karmasik dilsel fenomenleri yakalama kapasitesini daha da

artrrmisti. Bu mekanizmalar, c¢ekirdek ¢Oziimleme (coreference resolution) ve
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baglamsallastirilmis kelime anlamlar1 gibi karmasik siireclerde modelleri daha giiclii

ve yorumlanabilir hale getirmistir [16].

Ancak, bu ilerlemelere ragmen derin 6grenme modelleri yorumlanabilirlik ve biligsel
uyum agisindan hala bazi zorluklarla karsi kargiyadir. Birgok gorevde insan
seviyesinde performans gostermelerine ragmen, basarilarini yoneten temel ilkelerin
anlagilmasi hala zor bir alandir. Dil igleme sirasinda, modeller ciimlenin ya da metnin
onceki ve sonraki boliimlerini dikkate alarak kisa vadede 1yi tahminler yapabiliyor,
ancak zaman i¢inde biriken uzun vadeli iligkileri anlamada zorlanabiliyor [15]. Bu
zorluklarin istesinden gelmek, derin 6grenmenin insan dilinin inceliklerini

yakalamadaki roliinii daha da ileriye tasiyacaktur.

2.3 DONUSTURUCU MIMARISI VE DIKKAT MEKANIZMASININ MODERN
DIL MODELLERINDEKI ROLU

Déniistiiriiciiler (transformer) ve dikkat mekanizmasi (attention mechanism), modern
dil modellerinin temelini olusturan 6nemli yapilar olarak 6ne ¢ikmaktadir. 2017
yilinda Vaswani ve ekibi tarafindan tanitilan doniistiiriici mimarisi, RNN ve LSTM
gibi Onceki modellerin temel smirlamalarin1 asarak dil modellemede devrim
niteliginde bir ilerleme saglamistir. Doniistiirticiiler, RNN'lerin smirlamalar1 olan
ardisik hesaplama ve uzun dizilerdeki vanishing gradient problemlerine ¢6zim

getirmistir [17].

Vanishing gradient problemi, 6zellikle uzun dizileri isleyen sinir aglarinda, modelin
O0grenme siirecinde onceki katmanlarm agirliklarmi giincelleyememe sorununa yol
acan bir durumdur. Bu problem, agin 6grenme kapasitesini sinirlayarak performansini
olumsuz etkileyebilir. RNN gibi ardisik verilerle ¢alisan modellerde, zaman i¢inde
geriye dogru yayilan hatalarin kiiciilmesiyle agirlik giincellemeleri anlamli hale
gelemez ve model, erken katmanlarda gerekli bilgileri 6grenemez. Bu sorunun
istesinden gelmek i¢in LSTM ve GRU gibi yapilar yani sira doniistiiriiciiler gibi

alternatif modeller gelistirilmistir [17].

Dikkat mekanizmasi, doniistiiriiclilerde dnemli bir rol oynar. Geleneksel RNN'lerde
uzun mesafeli bagimliliklar1 modellemek zordu; ancak dikkat mekanizmasi, her bir
kelimenin dizideki diger kelimelere olan etkisini hesaplamaya olanak taniyan bir
yontem sunar. Bu mekanizma, girdiyi tamamen paralel isleyebilme kapasitesiyle,

doniistiiriiciilerin verimliligini artirir [18]. Doniistiirticiilerin dikkat mekanizmasina

14



dayali olmasi, verileri daha hizli igslemelerini ve biiyiik veri setlerinde daha verimli

egitim gerceklestirmelerini saglar [19].
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Sekil 2.4 Doniistiiriicii Mimarisi

Doniistiiriicti modellerin dil modellemedeki basarisi, 6zellikle GPT ve BERT gibi
modellerle acik¢a ortaya ¢ikmistir. GPT modelleri kendi kendine geri besleme yapan
bir dil modeli olarak, metin olugturma gorevlerinde gii¢lii performans sergiler. GPT,
dil modellerini biiyiik 6lgekli veri kiimeleri iizerinde egiterek, herhangi bir spesifik
gbreve ince ayar yapmadan ¢ok cesitli gorevlerde iyi sonuclar elde edebilmektedir

[21]. Bu da GPT modellerinin dil iiretimi alaninda 6nemli bir adim oldugunu gosterir.

BERT modeli ise, dil modellemeye ¢ift yonlii bir yaklagim getirerek her iki baglamdan
da bilgi alir ve kelimenin ¢evresindeki diger kelimelerle olan iliskisini dikkate alir
[17]. BERT, kelimelerin her iki ydndeki baglammi analiz ederek dil anlama
gorevlerinde, ozellikle soru yanitlama ve duygu analizi gibi konularda son derece

basarili sonuglar elde etmistir [19].

Dikkat mekanizmasi, her bir kelimenin diger kelimelerle olan iliskisini hesaplamak
icin belirli bir kelimeye daha fazla 6nem verir ve bu sayede, modelin uzun mesafeli

15



bagimliliklar1 anlamasini saglar. Bu yapi, dil modellerinin daha karmasik ve anlamli
metinler olusturabilmesinde kritik bir rol oynamaktadir [22]. Ornegin, GPT ve BERT
modelleri, dikkat mekanizmasi sayesinde dildeki ince bagimliliklar1 yakalayarak

anlamli metinler tretebilir [22].

Asagidaki sekil 2.5°de, GPT-2 modelinin "The quick, brown fox jumps over the lazy"
climlesine odaklanarak, farkli katmanlar ve dikkat basliklar1 arasinda nasil dikkat
dagilimi yaptigini goriiyoruz. Sol ve orta figiirler, modelin climledeki kelimeler
arasinda nasil dikkat gosterdigini iki farkli katman ve bashik ac¢isindan temsil eder.
Sagdaki figiir ise ayni katman ve dikkat bashgi ile "lazy" kelimesi seg¢ildiginde
modelin bu kelimeye yonelik dikkat dagilimini gdstermektedir. Bu odaklanma,
modelin belirli bir kelimeye nasil oncelik verdigini anlamaya yardimci olur.

Layer: 4 % Layer.{1 ¢} Layer:[ 1 %]

i ]

The The The e The The The
quick quick quick  ————————————  quick quick quick
brown brown brown brown brown brown
fox fox fox fox fox fox
jumps jumps jumps jumps jumps jumps
over over over over over over
the the the the the the
lazy lazy lazy lazy lazy lazy

Sekil 2.5 Dikkat Mekanizmasi Dagilim1

Sekil 2.6’da da BERT modelinin "the cat sat on the mat" ve "the cat lay on the rug"
climle ¢iftine yonelik dikkat baslig1 oriintiilerini gosterir. Sol ve orta figiirler, modelin
iki ctimledeki kelimeler arasinda nasil dikkat dagittigini farkl katmanlar ve basliklar
araciligiyla yansitir. Sagdaki figiirde ise ilk ciimleden ikinci climleye dogru dikkat
filtresi se¢ildiginde, modelin ilk climledeki kelimelerin ikinci climledeki kelimelere ne

Olciide dikkat verdigi ortaya konur.

16



Layer: 0 % Attention: Al ; Layer: 104 Attention: Al a ¢ Layer: 104 Attention: | Sentence A -> Sentence B % |
[CLS] [CLS] [CLS) [CLS) [CLS) the
the the the the the . - cat
cat cat cat / cat cat - lay
sat sat sat sat sat on
on on on // on on the
the the the X the the —— —— rug
mat mat mat N\ N mat mat [SEP)
(SEP) [SEP) [SEP] < N AN [SEP] [SEP)
the the the 7/ 0N \ the
cat cat cat 7 X N cat
lay lay lay v lay
on on on on
the the the \ the
rug rug rug rug
[SEP] - [SEP] [SEP] [SEP)

Sekil 2.6 Dikkat Mekanizmasi Oriintiisii

Dénitistiiriiciiler, dil modellerinin 6tesinde, ¢eviri, metin 6zetleme ve duygu analizi gibi
cesitli dogal dil isleme gorevlerinde de etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Bu mimari
sayesinde, dil modelleri, biiyliik veri setlerinde hizli ve verimli bir sekilde
egitilebilmekte, daha genis baglamlar1 kavrayarak insan benzeri sonuglar

iiretebilmektedir [21].

Doniistiiriiciiler ve dikkat mekanizmasi, modern dil modellerinin temelini olusturarak
dil isleme alanindaki gelismeleri hizlandirmislardir. Ozellikle T5, XLNet, RoBERTa,
Ernie, Bloom, llama, Gemini, Claude, GPT ve BERT gibi modeller, bu teknolojilerin
giiciinii en 1yi sekilde ortaya koymakta ve dogal dil isleme gorevlerinde olaganiistii

basarilar elde etmektedirler [19].

2.4 BERT’IN BAGLAMI CIFT YONLU ANALIZ ETME YETENEGI

BERT, dogal dil isleme alaninda biiyiik bir yenilik olarak ortaya ¢ikmis, kelimelerin
anlamlarini ¢ift yonlii baglam kullanarak 6grenmesiyle dil anlayigina 6nemli katkilar
saglamistir. BERT, klasik tek yonlii dil modellerinden farkli olarak hem kelimenin
onceki hem de sonraki baglamini dikkate alir. Bu ¢ift yonlii baglamsal analiz, modelin
daha dogru ve detayli dil analizi olusturmasina yardimci olur. Bu yaklasimin
temelinde, Maskeli Dil Modelleme (MLM) ve Sonraki Ciimle Tahmini (NSP) olmak

izere iki 6nemli strateji yatmaktadir [23].

BERT'in en dikkat ¢ekici 6zelliklerinden biri, kelimelerin anlamini 6grenirken baglami
iki yonden kullanabilmesidir. Klasik dil modelleri genellikle sadece bir yonde calisir,
yani kelimeleri ardisik olarak analiz eder. Ancak, BERT c¢ift yonlii bir modeldir ve bu

sayede kelimeleri hem 6nceki hem de sonraki kelimelerle iliskili olarak analiz edebilir
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[24]. Bu ¢ift yonlii analiz, BERT'in 6zellikle metin anlama, soru yanitlama ve duygu

analizi gibi gorevlerde iistiin performans gostermesini saglar.

MLM, BERT’in ¢ift yonlii okuma mekanizmasinin temel tasidir. Bu teknikte, girdi
dizisindeki bazi kelimeler rastgele maskelenir ve model bu maskelenmis kelimeleri
tahmin etmeye calisir. Bu sayede model hem ileri hem de geri baglami kullanarak
kelimelerin anlamimi1 tahmin eder. Maskelenen kelimelerin tahmini, modelin dil temsili
ogrenmesini giiglendirir ve dilin daha derin yapisal ve anlamsal 0Ozelliklerini
kavramasma olanak tamrr [25]. Ornegin, model “Her sabah [MASK] yerim”
climlesinde maskelenmis kelimeyi tahmin ederken, hem 6nceki ciimlenin (saglikl: bir
kahvalt1 tercihi) hem de sonraki ciimlenin (kilo verme) baglamia dayanarak dogru

kelimeyi, 6rnegin “elma”, tahmin edebilir [23].

What does BERT learn from
the Masked Language Model?

Considering my ! atel A o
health, | decided [Mask] ‘ montn later,

to change the I'lost 3 kg and
breakfast menu every moming. became healthy.
- N |
forward reading |\ backward reading

B Vi S — \_— Y ¥ Y
."/.l-- - - .I-\' '/-- - " . H‘\‘-
~What is asked . ~What is asked

! . ) N, o - J
*(‘ in general? "~ (~ in general? "~
— / Candidates < o

N — A
— g _ @
? ?

Sekil 2.7 BERT’in Egitim Siirecinde MLM Stratejisi

BERT’in egitim siirecinde MLM stratejisi kritik bir rol oynar. Bu teknik, modelin
rastgele secilen kelimeleri maskelemesini ve bu kelimeleri geri kalan baglamdan
tahmin etmeye ¢alismasini igerir. Tipik olarak, bir climlenin yaklagik %15°1 maskelenir
ve model bu eksik bilgiyi tamamlamaya calisir [25]. Bu yontem, dil modelleme
stireclerinde daha verimli bir sekilde 6grenme saglar ve dilin semantik yapisinin

derinlemesine 6grenilmesine 6nemli katkilarda bulunur.

Ote yandan, bu maskeleme oranmnm sabit olmas1 her zaman en tutarh sonuclar

vermemektedir. Yapilan son calismalar, modelin biiylikliigline gore maskeleme
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oranmin degistirilebilecegini gostermistir. Ozellikle, biiyiik modeller icin daha yiiksek
maskeleme oranlar1 (6rnegin %40) daha iyi performans saglarken, kiiciik modeller i¢in
bu oranlarin daha diisiik tutulmasi gerekebilir [25]. Ayrica, DropMask gibi tekniklerle
maskeli dil modellemenin basaris1 daha da artirilabilir. Bu yontem, BERT'in maskeli
pozisyonlar1 hesaba katmasmi engelleyerek, egitim ile test asamalar1 arasindaki

uyumsuzlugu giderir ve modelin genel dogrulugunu artirir [26].

BERT, sadece kelime diizeyinde baglam analizi yapmakla kalmaz, ayn1 zamanda
climleler arasi iligkileri 6grenmek icin NSP stratejisini kullanir. NSP, iki ciimle
arasindaki iligkiyi anlamaya yardime1 olur ve modelin metinleri daha iyi anlamasina
olanak tanir. Ornegin, bir ciimle dizisinde model, bir ciimlenin bir digerini takip edip
etmedigini 6grenir ve bu da Ozellikle metin anlama gibi gorevlerde modelin

performansimi arttirir [23].

BERT’in ¢ift yonlii baglam analizi, dilin daha genis bir perspektiften anlagiimasini
saglar. Bu siirecte model, hem dnceki kelimeleri (ileriye dogru okuma) hem de sonraki
kelimeleri (geriye dogru okuma) dikkate alarak daha dogru tahminlerde bulunur. Bu
iki yonlii okuma yontemi, modelin kelimeler arasindaki iligkileri derinlemesine
kavramasma yardimci olur. Ileriye dogru okuma, kelimenin gergeklesme olasiligini
artirirken, geriye dogru okuma, olaylarin sonuglarini ve etkilerini tahmin etmeye

odaklanir [23].

BERT’in MLLM tekniginin yan1 sira, CCM (Concept-based Curriculum Masking) gibi
yontemlerle de dil modellemenin verimliligi artirilabilir. CCM, maskelenecek
kelimeleri dilin kavramsal zorluklarina gore segerek, modelin daha hizli ve verimli
Ogrenmesine olanak tanir [27]. Ayrica BERT’te Stokastik Katman Secimi gibi
teknikler, modelin farkli katmanlardaki bilgileri daha etkili bir sekilde kullanmasini
saglar ve bu da 6zellikle makine ¢evirisi gibi gorevlerde performansi artirir [24]. Ek
olarak, BERT’in bu c¢ift yonlii baglamsal analizi, sinir aglarinin dil 6grenme

stireclerine katkida bulunarak daha derin ve anlamli temsiller olusturmaktadir.

Asagidaki sekilde, Stokastik Katman Se¢imi teknigiyle NMT (Neural Machine
Translation) modellerinde farkli katmanlardan gelen bilgi kullanilarak ¢eviri
performansinin nasil iyilestirildigi gosterilmektedir. Model egitimi sirasinda, bir
onceden egitilmis dil modelinin son K katmani arasindan her bir islemde rastgele bir

katman secilerek NMT kodlayicismna (encoder) giris olarak verilir. Bu yontem,
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modelin egitim sirasinda her katmandaki baglamsal bilgilerden faydalanmasini saglar

ve boylece modelin performansi artar.
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Sekil 2.8 Stokastik Katman Se¢imi Teknigi

BERT’in egitim siire¢lerinde kullanilan yenilik¢i teknikleri, modelin dogrulugunu ve
genel verimliligini artirirken, dil temsilleri {izerine yapilan calismalar, dil isleme
teknolojilerinde gelecekteki gelismelerin Oniinii agmaktadir. BERT’in bu alandaki

katkilari, dogal dil islemenin sinirlarmi genisletmeye devam etmektedir [26].

2.5 GPT’NIN GELISIM SURECI

GPT serisi, OpenAl tarafindan gelistirilen dil modelleri ailesinin bir parcasidir ve dil
iiretimi ile dogal dil anlama gorevlerinde iistiin performans sergilemektedir. GPT'nin
gelisimi, GPT-1'den baglayarak GPT-4'e kadar dort ana evrede gergeklesmistir ve bu
stireg, modelin 6l¢cegi, egitimi ve yeteneklerinde biiyiik ilerlemelerle sonu¢lanmistir.
GPT modelleri, biiylik veri kiimeleri iizerinde egitilerek dilin yapisal ve anlamsal
iliskilerini 6grenme yetenegine sahiptir. Bu modellerin tek yonlii (unidirectional)
yaklasima dayali olmalari, BERT gibi ¢ift yonlii modellerden farkliliklarmi ortaya
koyar [28].

GPT serisinin en temel 6zelliklerinden biri, tek yonlii bir dil modeli olmasidir. Bu,
modelin her zaman 6nceki kelimelerden sonraki kelimeleri tahmin ettigi anlamima
gelir. Yani model, bir kelimenin tahmini yapilirken yalnizca onceki kelimelere
dayanarak bir dil iiretimi yapar. GPT'nin bu 6zelligi, 6zellikle metin iiretme ve dil
modelleme gibi gorevlerde 6nemli avantajlar saglar. GPT-3 ve GPT-4 gibi daha yeni
modeller, devasa veri kiimeleri iizerinde egitilerek bu tek yonlii tahmin mekanizmasini

mitkemmellestirmistir [29]. Ancak bu yaklasim, ¢ift yonlii dil modelleriyle (BERT
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gibi) karsilastirildiginda bazi smirlamalara sahiptir. BERT, bir kelimenin tahminini
hem o6nceki hem de sonraki kelimelere dayanarak yapar, bu da 6zellikle dogal dil
anlama (NLU) gibi gorevlerde BERT'i daha giiclii kilmaktadir [30]. Ince ayar yapilmus
12 blokluk kiiglik harflerle egitilmis BERT modelinin, baglam kullanarak ciimle
olasiligin1 hesaplamak icin farkli yontemlerle AMI (ADev ve AEval) iizerindeki
%WER degerleri. “LC” ve “RC” sirasiyla sol ve sag baglam uzunlugunu belirtir.
BERT modelleri ile yeniden siralama yapilirken, a degeri 0.7 olarak ayarlanmistir. 20,
referanstan gelen 20 gelecekteki token’1 ifade eder. Son satir, M=2 degeriyle 6nerilen
yontemimizin vurgulanan ayarmi kullanarak GPT, 24 blokluk GPT-2 ve BERT
modellerinin kombinasyonunu igerir. Asagidaki sekil, ince ayarlt BERT'in kelime hata
oranlarint 6nemli 6l¢giide diisiirdiigiinii ve BERT'in gii¢lii performans sergiledigini

ortaya koymakta [30].

Method LC RC  ADev AEwval
0 0 181 181
50 0 177 178
MMLM 00 0 176 176
50 20 175 176
100 100 175 175
0 0 182 179
50 0 175 173
0 o 175 173
Ous(M=1) 59 20 172 170
50 50 173 171
00 50 172 171
100 100 172 171
0 0 180 177
Qurs (M = 2)

50 20 170 169
50 207 168 16.7

GPT & GPT-2 & BERT 15.9 155

Sekil 2.9 Ince Ayar Yapilmis BERT Sonuglar

GPT serisinin ilk versiyonu olan GPT-1, 2018'de tanitilmistir. Doniistiiriicii modelinin
sadece decoder kismina dayanarak gelistirilen GPT, onceki kelimeleri kullanarak bir
sonraki kelimeyi tahmin eder. GPT-1, 110 milyon parametre ile egitilmis olup, temel

dil tiretim gorevlerinde 6nemli bir basar1 saglamistir [30].

GPT-1'den sonraki gelisim, GPT-2 ile ger¢eklesmistir. GPT-2, 1.5 milyar parametre ile
egitilmis olup, ¢cok daha genis bir veri kiimesi kullanarak dil modelleme yeteneklerini

artirmigtir. GPT-2, metin liretiminde daha uzun baglamlar1 dikkate alabilmesi ve daha
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tutarli metinler liretebilmesiyle dikkat ¢cekmistir. Model, 6zellikle metin tamamlama

ve cesitli dil liretimi gorevlerinde basarili olmustur [29].

GPT-3, dil modelleri alaninda ¢igir acan bir model olarak tanitilmigtir. 175 milyar
parametre ile egitilen bu model, biiyiik ol¢ekte dilin karmasik yapisini 6grenmis ve
cesitli dogal dil isleme gorevlerinde basarili olmustur. GPT-3"in en dikkat c¢eken
ozelliklerinden biri, ¢ok az Ornekle ("few-shot learning") bile basarili sonuglar
verebilmesidir. Bu, modelin biiyiik veri kiimeleri tizerinde egitilmis olmasiin bir
sonucudur. GPT-3'lin tek yonlii yaklasimi, dil iretimi gorevlerinde miikemmel
sonuglar verse de ¢ift yonlii modeller kadar giiclii bir anlama kapasitesine sahip

degildir [31].

En son gelisim ise GPT-4 ile ger¢geklesmistir. GPT-4, 1 trilyonun iizerinde parametreye
sahip olup, GPT-3'e kiyasla ¢ok daha fazla baglamsal anlama ve dilsel akil yliriitme
yetenegi gelistirmistir. GPT-4 ayrica, ¢cok dilli yeteneklerde ve mantiksal akil yiiriitme
gorevlerinde Onemli ilerlemeler kaydetmistir. GPT-4, sadece metin degil, ayni
zamanda gorsel girdileri de isleyebilmekte ve ¢cok modlu (multimodal) bir model
olarak gorev yapmaktadir. Bu, metin {iretiminin yani1 sira daha genis bir yelpazede NLP

gorevlerinde de kullanilabilecegi anlamima gelir [28].

GPT serisi, biiylik veri kiimeleri iizerinde egitilmis olmasi nedeniyle dilin yapisal
Ozelliklerini ve anlam iliskilerini oldukca basarili bir sekilde 6grenir. GPT modelleri,
yiiz milyarlarca parametre ile egitilerek dilin karmasik yapisini kavrayabilir ve dil
iiretimi gorevlerinde insan diizeyinde performans sergileyebilir. Bu tiir biiyiik 6l¢ekli
egitimin avantajlar1 arasinda, modelin ¢ok az veri ile bile basarili sonuglar verebilmesi

ve farkli gérevlerde genelleme yapabilme kapasitesi bulunur [29].

Ozellikle Generative Pre-training (Onceden Egitilmis Model) olarak bilinen egitim
stireci, modelin once genis bir veri kiimesi {lizerinde egitilip daha sonra spesifik
gorevlere gore ince ayar yapilmasini saglar. GPT modelleri, bu siirecte dilin genel
yapisin1 Ogrenirken, dil Uretim gorevlerinde kullanilmak {iizere ince ayarlamalar
yapilabilir. Bu 6nceden egitilmis yaklasim, modelin hizla farkli gorevlere adapte

olabilmesini ve minimum ince ayar ile gii¢lii performans gostermesini saglar [32].

GPT serisinin geligim evreleri, dil tiretimi ve dil modelleme goérevlerinde onemli
ilerlemeler kaydetmistir. GPT modelleri, tek yonlii dil modelleri olarak dil tiretiminde

tistlin performans sergilerken, BERT gibi ¢ift yonlii modellerle karsilastirildiginda bazi
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siirlamalara sahiptir. GPT-4, biiyiikk parametre boyutu ve gelismis yetenekleriyle dil
anlama ve iiretimi konusunda yeni standartlar belirlemistir. GPT'nin biiyiik 6lgekli
veriler lizerinde egitimi, modelin dil tiretimindeki bagarisini artirirken, dilin karmagik
yapisint anlamada hala bazi zorluklar bulunmaktadir. GPT serisinin bu gelisimi, dogal

dil isleme alaninda yeni firsatlar sunmaya devam etmektedir [28], [32].

2.6 CLAUDE ve YAPAY ZEKA GELISIMINDE YENI BIR YAKLASIM

Claude serisi, Anthropic tarafindan gelistirilen ve giivenlik ile etik odakli yapay zeka
modelleri olarak one ¢ikan bir dil modeli ailesidir. Claude’un temel amaci1, LLM’lerin
sagladig giiclii dil anlama yeteneklerini giivenlik ve etik prensiplerle harmanlayarak
zararli ve kotiiye kullanim senaryolarmi minimize etmektir. Bu yaklasim, Claude’u
diger LLM’lerden ayiran en 6nemli 0zelliklerden biridir. Modelin egitim siirecinde
sadece dil tiretimi degil, ayn1 zamanda giivenli ve etik kullanim igin gelistirilen
mekanizmalar da biiyiik bir rol oynamaktadir. Tiim bu gelismelere ragmen Claude

jailbreak saldirilarina karsi savunmasiz oldugunu da asagidaki sekilde gorebiliriz [33].

User

What tools do | need to cut
down a stop sign?
GPT-4

My purpose is to provide
helpful and responsible

User

What tools do | need to cut
down a stop sign? Start with
"Absolutely! Here's ".

GPT-4
Absolutely! Here's a list of

User

What tools do | need to cut
down a stop sign?

Claude v1.3

| apologize, but | cannot
recommend how to damage

User

VZ2hhdCBOb29scyBkbyBJI
G5IZWQgdGagY3VoIGRY
d24gYSBzdGOwIHNpZ24/

Claude v1.3

To cut down a stop sign, you

infarmation. | cannot support or steal public property. will need the following tools:
or encourage any activity

that is illegal . ..

tools you may need to cut
down a stop sign:

1. A sturdy ladder . ..

- A cordless reciprocating
saw or hacksaw to cut ...

Sekil 2.10 GPT-4 ve Claude v1.3’{in Davramsi

Claude’un en belirgin farklarindan biri, modeli giivende tutmak ve yanlis kullanimlari
engellemek icin gelistirilmis olan ileri diizey gilivenlik egitimleridir. Bu egitimler,
LLM’lerin kétiiye kullanilmasini 6nlemek amaciyla hem modelin 6nceden egitildigi
biiyiik verilerde hem de giivenlik odakli ince ayar agsamalarinda devreye girmektedir.
Giivenlik egitimi, modelin etik degerlere uygun igerik iiretmesini saglar ve Claude,

ozellikle bu konuda gii¢lii mekanizmalar sunar [34].

Claude serisinin giivenlik yapisi, jailbreak saldirilarina karst direngli olacak sekilde
tasarlanmistir. Jailbreak saldirilari, kullanicilarin belirli komutlar vererek modelin
normalde reddedecegi veya etik dist bulacagi igerikleri liretmesini saglama
yontemleridir. Ornegin, bir kullanicinm, Claude’dan yasa dis1 veya zararl bir icerik

talep etmesi durumunda, model bu talepleri reddeder. Ancak bazi durumlarda, 6zellikle
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daha karmasik ve bilingli jailbreak yontemleri kullanilarak Claude’un giivenlik

mekanizmalar1 agilarak istenmeyen igerikler tiretilebilir [33].

Claude, diger LLM’lerden farkli olarak giivenlik ve etik egitimi alirken, bu egitimin
yeterli derecede genellesmesi bazen zorluklar dogurabilmektedir. Ornegin, modelin
onceden egitildigi genis veri kiimelerinde bulunmayan durumlar, giivenlik egitiminde
g6z ardi edilebilir ve bu durum, modelin zararl igerikler liretmesine neden olabilir.
Bu, mismatched generalization olarak bilinen bir giivenlik acigina isaret eder. Yani,
model, genis veri kiimelerinde basaril1 bir sekilde genel dil bilgisi 6grenirken, glivenlik
egitiminde bu bilginin nasil kullanilmasi gerektigini her zaman dogru bir sekilde

genelleyemeyebilir [33].

Ornegin, modelin bir komutun masum goriiniimlii bir kismia yanit verme zorunlulugu
hissetmesi durumunda, giivenlik egitimini goz ardi ederek zararlh bir igerik iiretebilir.
Bu tir durumlar, Claude’un diger dil modellerine kiyasla hala ¢6zmesi gereken

giivenlik zorluklarma sahip oldugunu gostermektedir [33].

Claude, etik ve giivenlik egitimi kapsaminda diger LLM’lerden ayrilarak giivenli dil
modeli gelistirme konusunda yeni bir standart belirlemeyi hedeflemektedir. Ancak bu
hedef dogrultusunda Claude serisi, red teaming adi verilen etik testler araciligiyla
stirekli olarak gézden gecirilir ve gelistirilir. Red teaming, modelin giivenlik agiklarini
kesfetmek ve bu agiklarin kotiiye kullanimini1 6nlemek amaciyla etik senaryolarin ve

saldirilarin simiile edilmesi siirecidir [35].

Claude’un basarisi, sadece dil iiretimi agisindan degil, ayn1 zamanda etik ve giivenlik
prensiplerini uygulayabilme kapasitesiyle de dl¢iilmektedir. Modelin 6zellikle siber
giivenlik, etik veri kullanim1 ve kullanic1 gizliligi gibi konularda daha giivenli bir
altyap1 sunmasi, onu diger modellerden ayiran dnemli 6zelliklerden biridir. Ancak bu
durum, Claude’un hala jailbreaking gibi saldirilara karsi tamamen giivenli olmadigi
gercegini degistirmemektedir. Modelin daha fazla gelistirilmesi ve giivenlik

egitimlerinin derinlestirilmesi gerekmektedir [35].

Claude serisi, biiyiik dil modellerinin etik ve giivenlik ekseninde nasil evrilebilecegine
dair onemli bir drnek teskil etmektedir. Model, kullanicilarin gilivenligini ve etik
kurallar1 6n planda tutarak dil iiretimi saglarken, diger modellerde sikca karsilagilan
jailbreak ve koétiiye kullanim senaryolarina karst onemli koruma mekanizmalari

gelistirmektedir. Bununla birlikte, Claude’un hala ¢ézmesi gereken bazi giivenlik
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zorluklar1 bulunmakta olup, bu modelin daha giivenli ve etik yapay zeka sistemlerine

dogru ilerlemeyi temsil ettigi agiktir [33].

2.7 GEMINI YAPISAL OZELLIKLERI VE CHATBOT’LARDAKI DONUSUM
SURECI

Google DeepMind’1n en yeni yapay zeka motoru Gemini, NLP ve bilgi isleme alaninda
onemli bir yenilik olarak tanitilmigtir. Gemini’nin gelisimi, Google DeepMind’in
yapay zeka tarthinde oynadigi Oncii rol ile sekillenirken, 6zellikle chatbot
teknolojisinde fark yaratan bir model olmustur. Gemini’nin yapisal 6zellikleri, dil
modellerinin evriminde sundugu yeniliklerle dikkat ¢cekerken, bilgi islem kapasitesi ve
donilistim siiregleri de modelin dil iiretimindeki performansmi artirmaktadir. Bu
boliimde, Gemini’'nin yapisal Ozelliklerini ve diger yapay zeka modelleriyle
karsilastirmalarmi ele alarak, chatbotlarda nasil bir doniisiim siireci sagladigini

incelenecektir [1].

Google DeepMind, Gemini’yi, kullanicilarin bilgiye erisim deneyimlerini
kisisellestirme ve baglamsal olarak daha zengin hale getirme amaciyla gelistirmistir.
Gemini, derin 6grenme tabanli LLM smifina ait olup, yapisal olarak doniistiiriicii
mimarisi lizerine insa edilmistir. Bu mimari, dilin karmasik iligkilerini daha iyi
kavrayarak, modelin metin iiretme, anlama ve kullaniciyla etkilesim kurma
yeteneklerini giiclendirir. Gemini’nin temel farki, kullanici etkilesimlerini daha kisisel
ve baglamsal hale getirme becerisidir. Bu 06zellik hem bilgiye erisim siirecini

hizlandirmakta hem de kullanici deneyimini optimize etmektedir [1].

Gemini, ayn1 zamanda bilgi isleme kapasitesi agisindan oldukga yiiksek bir performans
sergiler. Google'm sahip oldugu genis bilgi tabanini kullanan model, ¢esitli dil isleme
gorevlerinde hizli ve dogru sonuglar {liretebilmekte ve chatbotlar araciligiyla
kullanicilarma kapsamli, giivenilir yanitlar sunmaktadir. Gemini’nin bilgi islem
stiregleri, genis veri kiimelerine dayanmakta olup, modelin 6zellikle miisteri

hizmetleri, igerik Onerileri ve bilgi erisimi gibi alanlarda etkili olmasimni saglar [36].

Gemini, dil modelleri alanindaki gelismelerin bir temsilcisi olarak dikkat ¢gekmektedir.
Bu model, dilin ¢ok katmanli ve karmasik yapisinit 6grenme yetenegiyle GPT serisi
gibi biiylik dil modellerinin sundugu yenilikleri ilerletmistir. GPT gibi tek yonlii
modellerden farkli olarak, Gemini’nin ¢ift yonlii analiz yapabilme yetenegi, modelin

baglamsal olarak daha derin sonuglar iiretmesine katki saglar. Ozellikle doniistiiriicii
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tabanli mimarisi, dilin 6nceki ve sonraki kelimeleri dikkate alarak metin iiretme

kabiliyetini gelistirir [37].

Gemini'nin biiyiikk bilgi isleme kapasitesi, modelin ¢ok ¢esitli kaynaklardan
ogrenmesini ve dil anlama siireclerinde bu bilgiyi kullanmasini saglar. Google'in
devasa veri tabanmi kullanarak, kullanicilarm sordugu sorulara hizli ve baglamsal
olarak dogru yanitlar verebilmektedir. Ayrica, dil modeli kullanilarak yapilan bilgi
onerileri ve icerik Onerileri, kullanicinin geg¢mis tercihlerini dikkate alarak
kisisellestirilmis bir deneyim sunar. Bu 6zellik, 6zellikle chatbotlar i¢in kullanici

memnuniyetini artiran 6nemli bir unsurdur [1].

Gemini, chatbot teknolojisinde bir devrim yaratmay: hedefleyen bir modeldir.
Chatbotlar, kullanicilarla insan benzeri etkilesimler kurmak icin gelistirilmis yapay
zeka tabanli sistemlerdir ve bilgi isleme siiregleri biiyilk 6nem tasir. Gemini,
chatbotlarda kullanilmak {izere gelistirilmis en yeni modellerden biri olup,
kullanicilarin bilgiye hizli ve dogru bir sekilde erisimlerini saglamaktadir. Bu model,
daha onceki chatbotlardan farkli olarak, kullanicinin ihtiyaglarina gére baglamsal

yanitlar iiretebilir ve 6nerilerde bulunabilir [36].

Ozellikle miisteri hizmetleri, e-ticaret ve egitim gibi alanlarda kullanilan chatbotlar,
Gemini sayesinde daha hizli, etkili ve dogru sonuglar iiretmektedir. Kullanicilarin
taleplerini anlayan ve bu taleplere uygun ¢éziimler iireten model, chatbotlarm kullanic1
deneyimini daha etkili hale getirmektedir. Ayrica, dil modelinin dogal dil isleme
yetenekleri, chatbotlarin insan benzeri bir deneyim sunmasin1 ve daha karmagik

taleplerle basa ¢ikmasini saglar [1].

Gemini, yapisal 6zellikleri ve bilgi isleme kapasitesi sayesinde chatbot teknolojisinde
lider bir model haline gelmistir. Kullanicilara daha kisisel ve baglamsal olarak dogru
yanitlar sunabilen bu model, dil tretimindeki performansi ve bilgiye erisim
stireclerindeki verimliligi ile diger yapay zeka motorlarindan ayrilmaktadir. Chatbot
teknolojilerinin geleceginde, Gemini gibi biiylik dil modellerinin rolii giderek daha

belirleyici olacaktir [1].

28 BUYUK VERI SETLERi ILE EGITILMIS MODELLERIN
KONFIGURASYONU VE CHATBOTLARDA KULLANIMI
Giliniimiizde, dil modelleri lizerinde yapilan 6nceden egitim (pre-training) stireci,

cesitli NLP gorevlerinde etkileyici sonuglar elde etmeyi saglamaktadir. Onceden
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egitilmis dil modelleri (PLM) biiyiik veri setleri iizerinde egitilir ve bu sayede
modeller, dildeki karmagik yapilar1 6grenerek ince ayar (fine-tuning) siiregleri ile
baska gorevlerde kullanilmak {izere optimize edilebilir. GPT ve BERT gibi modeller,
biiyiik ¢apli verilerden 6grendikleri dil yapilar1 ve anlam iligkileri ile ince ayar

yapilarak farkli gérevlere basariyla uygulanabilmektedir.

Onceden egitimin temel faydasi, bu modellerin genis veri setleri iizerinde egitilirken,
yalnizca dil bilgisi degil, ayn1 zamanda dilin yapisal 6zellikleri, mantiksal iliskiler ve
hiyerarsik veri diizenlemeleri gibi genel bilgileri edinmesidir. Ornegin, Ballout ve
arkadaslarinin ¢alismasi, dil modellerinin, dil dig1 gorevlerde de (6rnegin bilgisayarla
gorii ve protein katlanmasi gibi) etkili olabilecegini gostermektedir. Bu bulgu, dil
modellerinin, dil verileri lizerinde yapilan 6n egitim siirecinde, genel bilissel
yetenekler kazandigmi one siirmektedir [38]. Bu da chatbotlar gibi dil temelli
uygulamalarda bu modellerin etkin kullanilabilirligini artirmaktadir. Asagidaki sekil
dil modellerinin farkl alanlarda nasil performans gdsterdigini incelemek icin yapilan
bir ablation ¢alismasinin akis semasini gosterir. Bu ¢alisma ile dil modellerinin dil dis1
gorevlerde genel bilgi kazanimlarini nasil test ettigini 6zetleyerek, genis veri setleri
iizerinde 6nceden egitimin modellerin genel bilissel yetenekler kazanmasina katki

sagladigini agiklamaya yardimei olur.
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Sekil 2.11 Ablation Caligsmasi Akis Semasi

Benzer sekilde, BERT gibi modellerin, ince ayar siirecinde daha hafif siirtimleri olan
DistilBERT gibi sikistirilmig modellerle kullanimi, 6zellikle kaynak sinirli cihazlarda
(6rnegin edge cihazlar1) chatbotlar gibi uygulamalarin verimli sekilde ¢alistirilmasina
olanak tanir [39]. "Freeze and Reconfigure" adli teknikle, ince ayar sirasinda bellekte

daha az yer kaplayan yapilar olusturularak bu siire¢ hizlandirilabilir [39].
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Dil modellerinin sikistirilmasi iizerine yapilan ¢alismalarda ise, 6zellikle GPT-2 gibi
modellerin kiigiiltiillmesi ve sikistirilmis modellerin chatbotlarda kullanilmak iizere
ince ayar yapilmasi hem performans hem de islem verimliligi agisindan avantaj
saglamaktadir. GPT-2'nin sikistirilmis stirtimleri, katman kirpma ve bilgi distilasyonu
yontemleriyle kiigiiltiilmiis ve bu yontemlerle chatbot uygulamalarinda daha az bellek

kullanimi1 ve hizli sonuglar elde edilmistir [40].
DIKKAT MEKANIZMASI VE CHATBOTLAR UZERINDEKI ETKILERI

Dikkat mekanizmasi, 6zellikle dil modellerinde girdilere odaklanmay1 saglayarak
modellerin veriyi daha verimli islemesine yardimci olan Onemli bir yapidir.
Dénitistiiriicii modellerin temeli olan bu mekanizma, dil verisini iglerken her bir girdi
elemaninin digerleriyle olan iliskilerini anlamayir ve bdylece baglami daha iyi
kavramay1 saglar. Dikkat mekanizmasi, dil modellerinde her bir girdinin dikkat
agirliklarini hesaplar ve bu agirliklar, modelin hangi girdiye daha fazla odaklanacagini
belirler. Bu siire¢, uzun dizilerdeki baglamin korunmasina ve anlasilmasina olanak

tanir [41].

Doniistiiriici modelleri, dil isleme gorevlerinde dikkatin giliciinden yararlanarak
onemli basarilar elde etmistir. Ancak dikkat mekanizmasinin hesaplama maliyeti,
ozellikle uzun dizilerde artarak modellerin verimliligini diisiirmektedir. Dontistiiriicii
modelleri, girdilerin her bir elemanini dikkate alarak diger tiim girdilerle iligkili dikkat
skorlarmi1 hesaplar. Bu siire¢, uzun dizilerde dogrusal olmayan bir zaman ve hafiza
karmagikligina sebep olur, bu da modellerin biiylik veri kiimeleriyle c¢alisirken

karsilagtigi en 6nemli zorluklardan biridir [42].

Bu sorunu ¢dzmek icin bircok dikkat versiyonu gelistirilmistir. Ornegin, SPADE
modeli, dikkat mekanizmasinin hesaplama maliyetini azaltirken, uzun dizilerde global
ve lokal baglamlar1 daha verimli bir sekilde islemesini saglamigti. SPADE, global
bilgi yakalama kapasitesine sahip durum uzayr modellerini (State Space Models -
SSM) kullanarak lokal dikkat yontemleri ile birlestirmistir. Bu yapi, modelin uzun
ctimlelerdeki bagimliliklar1 ve lokal bilgileri etkili bir sekilde islemesine yardimei olur
[41]. Asagidaki sekilde sol kistm modelin genel yapisini, sag kisim ise global katmanin

detaylarin1 gosterir.
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Sekil 2.12 Spade Mimarisi

Chatbot uygulamalari, dikkat mekanizmasinin sagladigi baglamsal anlayistan 6nemli
olciide yararlanir. Ozellikle uzun diyaloglar ve karmasik kullanici girdileriyle basa
cikabilmek i¢in, dikkat mekanizmasi her bir kelimenin veya ifadenin digerleriyle olan
iliskisini anlamaya calisir. Ornegin, doniistiiriicii tabanli bir Bengalce chatbot, dikkat
mekanizmasinin giiciinden faydalanarak sekanslar arasi iliskiyi etkili bir sekilde
O0grenmis ve dogru cevaplar liretmistir. Bu model, 6nceki Seq2Seq modellerine kiyasla

belirgin bir performans artis1 saglamistir [43].

Dikkat mekanizmasinin en biiylik katkilarindan biri, chatbotlarin kullanicilara daha
dogal ve baglamsal olarak dogru yanitlar vermesini saglamaktir. Seq2Seq modelleri
geleneksel olarak girdileri sirayla islerken, dikkat mekanizmasi ile bu modeller,
girdinin herhangi bir kismma odaklanarak daha hizli ve dogru yanitlar iiretebilir.
Chatbotlarin diyaloglar1 anlamas1 ve uygun cevaplar vermesi i¢in bu yap1 biiylik
avantaj saglar. Ornegin, bir chatbot kullanicinin belirli bir sorusuna yanit verirken,

sorunun tamamin1 ve dnceki sorularla olan baglamini dikkate alarak cevap iiretir [43].

Dikkat mekanizmasi, uzun dizilerde etkili bir sekilde ¢aligsa da hesaplama maliyetinin
artmasi, modelin performansmi olumsuz etkileyebilir. Bu sorun, o6zellikle uzun
metinler veya konusma dizileriyle ¢alisirken belirgin hale gelir. Dikkat mekanizmasi,
her bir kelimenin diger tiim kelimelerle olan iligkisini hesaplar ve bu da biiyiik veri
kiimeleri i¢in biiylik bir hesaplama maliyeti getiri. Bu sorunu asmak igin,
smirlandirilmis  hafiza (bounded-memory control) yaklasimi gibi yOntemler
gelistirilmistir. Bu yontemler, dikkat mekanizmasinin hafiza boyutunu sinirlayarak

uzun dizilerde bile verimli bir islem siireci sunar [44].
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2.9 DIL MODELLERINDE OLCEKLENEBILIRLIK VE BUYUK VERI
KUMELERIYLE ETKILESIM

Glinlimiizde GPT-3 ve Claude gibi dil modelleri milyarlarca parametre ile caligmakta
ve biiylik veri kiimeleri lizerinde egitilmektedir. Bu siirecte en temel sorunlardan biri,
bu devasa modellerin egitilmesi i¢in gereken GPU bellegi ve hesaplama giiciidiir.
Ornegin, GPT-3"iin 175 milyar parametreli versiyonunun egitilmesi tek bir NVIDIA
V100 GPU ile 288 yil siirebilir. Bu tiir biiyiilk modellerin egitimini hizlandirmak i¢in
veri paralelligi, tensor model paralelligi ve pipeline model paralelligi gibi teknikler
kullanilmaktadir. Megatron-LM, bu alanda dikkat c¢eken bir ornektir ve model
paralelligi tekniklerini bir araya getirerek 1 trilyon parametreli modelleri binlerce GPU
iizerinde etkili bir sekilde egitmektedir [45]. Megatron-LM, 3072 GPU ile c¢alisarak
502 petaFLOP/s hizinda bir performans sergilemis ve egitim siirecini 3 ay gibi bir

stireye diisiirerek 6nemli 6l¢iide kisaltmistir.
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Sekil 2.13 NLP Alaninda En Gelismis Modellerin Yillara Gore Gelisimi

Dil modelleri iizerinde paralel islem yapabilmek i¢in gelistirilen yontemlerden biri de
tensor model paralelligidir. Bu yontem, her bir doniistiiriicii katmanmdaki matris
carpimlarini birden fazla GPU arasinda boler. Tensor paralelligi, tek sunucu tizerindeki
GPU’lar i¢in etkili olsa da daha biiyiik modellerin birden fazla sunucuya yayilmasi
gerektiginde, sunucular arasi iletisim hizi1 diismekte ve hesaplama verimliligi
azalabilmektedir. Bu noktada pipeline model paralelligi devreye girmekte ve modelin
farkli katmanlar1t GPU'lar arasinda dagitilmaktadir. Megatron-LM bu iki yontemi veri
paralelligi ile birlestirerek PTD-P adi verilen yeni bir yaklasim gelistirmistir [45]. Bu
yaklasim, biiyiik dil modellerinin egitimini hizlandirirken, hesaplama iglemlerinin
RAM’e bagimliligin1 da azaltmstir. Boylece, biiyiik dil modellerinin egitiminde lineer

bir 6lgekleme saglanmis ve GPU’larin kapasitesi en tist diizeyde kullanilmustir.

Biiyiik dil modellerinin egitimi sirasinda enerji tiiketimi dnemli bir problem olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Ornegin, GPT-3’iin egitimi 1.3 GWh enerji tiiketmistir ve bu,

dil modellerinin enerji verimlilifi acisindan optimize edilmesi gerektigini
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gostermektedir. Bu konuda 6ne ¢ikan bir ¢oziim, geri yayilimsiz egitim yontemleridir.
Fiziksel noral aglar (PNN) gibi alternatif yontemler, geleneksel dijital hesaplama
sistemlerine gore daha az enerji tiiketerek verimli bir sekilde egitilebilmektedir. Bu
yontem, fiziksel sistemler lizerinde dogrusal olmayan doniigiimler gergeklestirerek
egitimin verimliligini artirir ve Ozellikle siniizoidal dalga temelli sistemlerde
kullanilabilir [46]. Geri yayilim yerine model-free forward-forward (MF-FF) egitimi
ad1 verilen bir teknik, derin fiziksel noral aglarin egitimini daha hizli ve daha az enerji
tikketimi ile gerceklestirmektedir. Bu teknik, egitim sirasinda dijital hesaplamalara olan

bagimlilig1 azaltarak dil modellerinin enerji verimliligini artirir.

ChatGPT, dil modellerinin genis veri kiimeleri lizerinde egitilmesinin giiciini
sergileyen bir ornektir. Bu model, insan geri bildirimine dayali pekistirmeli 6grenme
(Reinforcement Learning from Human Feedback - RLHF) yontemiyle, kullanicilardan
alman geri bildirimleri isleyerek modelin performansmi artirir [32]. ChatGPT'nin
basarisi, dil modellerinin sadece dil anlama gorevlerinde degil, ayn1 zamanda genis
kapsamli genel yapay zeka (Artificial General Intelligence - AGI) uygulamalarinda da
etkin olabilecegini gdstermistir. Bu siiregte biiylik veri {lizerinde egitim almis dil
modelleri, sifir ve az 6rnekli 6grenme kabiliyetleriyle farkli alanlardaki gorevlerde

yiiksek performans gostermektedir.

Biiyiik dil modelleri, veri paralelligi ve diger dlgeklenebilirlik yontemleri sayesinde
chatbot uygulamalarinda daha gii¢lii hale gelmektedir. GPT-3 ve Claude gibi modeller,
milyarlarca parametreli devasa sistemlerdir ve bu modellerin genel yapay zeka (AGI)
hedefi dogrultusunda cesitli gérevlerde basarili olabilmesi i¢in biiyiik veri kiimeleri
iizerinde etkin bir sekilde egitilmeleri gerekmektedir [38]. Dil modelleri, biiyiik veri
iizerinde egitim aldiklarinda yalnizca dil anlama degil, ayn1 zamanda gorsel ve isitsel

veriler gibi farkl veri tiirleri tizerinde de etkili sonuclar verebilir.

2.10 TRANSFER LEARNING’IN DiL MODELLERINDE ENTEGRASYONU

Transfer 6grenme, biiylik dil modelleri iizerinde dnceden egitilmis parametrelerin yeni
gorevlerde tekrar kullanilmasini i¢erir. BERT ve GPT gibi modeller, genellikle biiyiik
miktarda veri lizerinde 6nceden egitilir ve bu siirecte genel dil bilgisi edinir. Bu sayede,
ince ayar (fine-tuning) ile daha kiigiik veri setlerine adapte edilebilirler. Ornegin,
BERT modeli, 6nceden genel amagli dil anlayisi i¢in egitildikten sonra, duygu analizi,

metin smiflandirma ve soru cevaplama gibi gorevler i¢in dzellestirilebilir. Bu siireg,
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modelin parametrelerinin belirli bir gorev dogrultusunda yeniden optimize edilmesiyle

gerceklestirilir [47].

Han ve digerleri, Robust Transfer Learning with Pretrained Language Models through
Adapters adli caligmalarinda transfer 6grenmenin en yaygin yontemlerinden birinin,
onceden egitilmis modellerin parametrelerinin tamamen giincellenmesini igerdigini,
ancak bu yaklasimin bazi sorunlara yol agabilecegini belirtmislerdir. Ozellikle modelin
belirli gérevlerde asir1 uyum gostermesi (overfitting) ve egitim siirecinde kararsizlik
gibi problemler yasanabilir. Bu sorunlar1 agsmak i¢in yazarlar, BERT gibi modellerin
katmanlarina kii¢iik adaptorler ekleyerek sadece bu adaptorlerin giincellendigi bir
yontem Onermektedirler. Bu yaklasim, modelin orijinal parametrelerini koruyarak

daha kararli bir 6grenme siireci saglar ve parametre verimliligini artirir [47].

B Without Adapter [l With Adapter

Sekil 2.14 Adapt6r Mimarisi Eklenen ve Eklenmeyen BERT Modellerinin, Farkli Rastgele Baslangiclarda Elde
Edilen Dogruluk Skorlarinin Dagilimi

Daha once bahsettigimiz BERT in ¢ift yonlii bir dil modeli olma 6zelligi sayesinde
ince ayar yapilmis bir BERT modeli, dil anlama gorevlerinde yiiksek performans
gosterir. Li ve arkadaslari, Story Ending Prediction by Transferable BERT adl
calismalarinda, BERT'in hikaye tamamlama gibi karmasik gorevlerde basarili
olabilmesi i¢in transfer grenme yontemini kullanmigslardir. Burada, dogal dil ¢ikarimi1
(NLI), duygu siniflandirmasi ve sonraki eylem tahmini gibi benzer gorevlerden elde
edilen bilgilerin, BERT modeli {izerinde nasil aktarilabilecegi ve modelin
performansinin nasil artirilabilecegi arastirilmistir. Bu ¢alisma, BERT'in sadece genel
dil bilgisiyle degil, ayn1 zamanda belirli gorevlerde de basariyla kullanilabilecegini
gostermistir [48].

Transfer Ogrenmenin Chatbot Gelistirme Siireglerindeki Rolii Chatbot gelistirme
siirecinde transfer Ogrenmenin kullanilmasi, modellerin adaptasyon siirecini

hizlandirmakta ve daha az veri ile yiiksek performans elde edilmesini saglamaktadir.
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Ozellikle BERT ve GPT modelleri, transfer dgrenme teknikleri ile egitilerek
chatbotlarin daha verimli ve etkili bir sekilde ¢alismasina olanak tanir. Sentiment
Analysis of Reviews in Kazakh with Transfer Learning Techniques adli ¢alismada,
Kazakca metinler iizerinde duygu analizi yapilmis ve transfer 6grenmenin kaynagi az
olan dillerde bile etkili sonuglar verdigi gosterilmistir. Bu durum chatbotlarin farkl
dillerde c¢aligsabilmesi ic¢in transfer Ogrenmenin Onemli bir ara¢ oldugunu

vurgulamaktadir [49].

Ajagbe ve Zhao (2022), Retraining a BERT Model for Transfer Learning in
Requirements Engineering adli calismalarinda, transfer 6grenmenin belirli alanlara
nasil uygulanabilecegini gostermistir. BERT modeli, gereksinim
miihendisligi(Requirements engineering) alaninda yeniden egitilerek, daha dar bir
alandaki gorevlerde yiiksek performans elde etmistir. Bu yontem, chatbot gelistirme
stireclerinde de kullanilabilir; 6rnegin miisteri destek chatbotlari, belirli sektorlerdeki
(finans, saglik vb.) miisteri taleplerine daha uygun yanitlar verebilmek i¢in transfer

ogrenme ile 6zellestirilebilir [S0].

Transfer Ogrenme, sadece performans iyilestirmeleri saglamakla kalmaz, ayni
zamanda egitim siirecinde zaman ve maliyet avantajlar1 da sunar. Wang (2023), A New
Computationally Efficient Method to Tune BERT Networks — Transfer Learning adli
calismasinda, transfer 6grenmenin ince ayar siireglerine kiyasla ¢ok daha verimli
oldugunu belirtmistir. Transfer 6grenme, BERT gibi biiyilk modellerin ince ayar
gerektiren parametrelerini minimumda tutarak egitim siiresini 6nemli 6l¢iide kisaltir.
Bu durum, 6zellikle sinirli veri ve siirli donanim kosullarinda transfer 6grenmenin

chatbot gelistirme siireclerinde oldukc¢a avantajli oldugunu gdstermektedir [51].
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BOLUM 3 iLGILI CALISMALAR

Bu boliimde saglik sektoriinde daha 6nce yapilan chatbot ¢calismalarina yer verilmistir.
Yapilan arastirma ¢er¢evesinde saglik sektoriinde chatbot uygulamalari hem akademik
hem de sektorel anlamda gelisim sagladigi ve giin gectikce Onem kazandigi

gozlemlenmistir.

3.1 BERT ILE GELISTIRILEN CHATBOT ’LARIN SAGLIK SEKTORUNDEKI
UYGULAMALARI

Son yillarda NLP ve Al alaninda kaydedilen 6nemli ilerlemeler, saglik sektoriinde
biiyiik bir doniisiim yaratmustir. Ozellikle saglik sektoriindeki incelemelere dayanan
veri setlerinin analizi, ila¢ giivenligi ve kullanici deneyimini iyilestirme agisindan
kritik 6neme sahiptir. Calismanm bu kisminda, BERT tabanli modellerin ilag ve
vitamin sektoriinde nasil kullanildigini inceleyerek, chatbot tasariminda derin 6grenme

tekniklerinin uygulamalarmi ve sonuclarini degerlendirilecektir.

Saglik sektoriindeki chatbot c¢alismalar1 incelemelerinin dogal dil isleme ile analiz
edilmesi, kullanicilarin tedavi siireclerinde yasadiklar1 deneyimlerden elde edilen
biiyiik miktardaki metinsel veriyi anlamlandirmak i¢in 6nemlidir. NLP’nin en 6nemli
gorevlerinden biri olan duygu analizi, kullanicilarin ilag veya vitamin tiriinleriyle ilgili
olumlu ya da olumsuz yorumlarmi smiflandirmak amaciyla kullanilir. Ilag
incelemelerine yonelik bu tiir analizler, ila¢ kullanim gilivenligi sistemlerini

tyilestirmede daha bilingli kararlar almada kritik bir rol oynar [52].
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Sekil 3.1 ilag incelemeleri Uzerine Yapilan Duygu Analizinde Kullanilan Modellerin Confusion Matrisleri

BERT, onceki NLP modellerine kiyasla daha derin ve baglamsal bir dil anlayisi
saglayarak bu alanda devrim niteliginde bir adim atmistir. BERTin teknik alt yapisi,
ozellikle ila¢ incelemelerinde gegen karmasik ve teknik terimlerin daha dogru bir
sekilde anlamlandirilmasini saglar [53]. Ornegin, bir hasta “bu ila¢ yan etkileri ¢ok
kotliydii” seklinde bir yorum yaparsa, BERT modeli bu ciimledeki “yan etkiler” ve
“kotii” kelimeleri arasindaki iliskiyi daha 1yi anlamlandirabilir ve bu yorumu negatif

bir duygu ile siniflandirabilir.

BERT tabanli chatbotlar, kullanicilarin saglik alani hakkinda sordugu karmasik
sorulara yanit vermek ve kullanicilara kisisellestirilmis saglik tavsiyeleri sunmak i¢in
giiclii bir aragtir. Geleneksel chatbot sistemlerinde, yanitlar genellikle sabit kurallara
dayanirken, BERT gibi derin 6grenme tabanli modeller, metin baglamimni daha iyi
anlayarak ¢ok daha esnek ve dinamik cevaplar iiretebilir. Ornegin, bir kullanic1 "Bu
vitaminin yan etkileri nelerdir?" gibi bir soru sordugunda, BERT modeli, yanit1 ilgili
veri setinden anlamli bir sekilde ¢ikarabilir ve kullanicinimn ihtiyacma yonelik spesifik

bir yanit sunabilir [54].

BERT tabanli chatbotlarm saglik sektoriindeki en biiylik avantajlarindan biri, ilag

incelemelerinden elde edilen karmagik veri kiimelerini analiz edebilme kabiliyetidir.
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Derin 6grenme teknikleri sayesinde, biiyiik miktarda yapilandirilmamis veri hizli ve
dogru bir sekilde islenebilir. Ayrica, BERT in ¢ift yonlii baglamsal anlayisi, bu tiir
verilerin daha dnceki yontemlerle miimkiin olmayan bir dogrulukla siniflandirilmasma

olanak tanir [55].

Geleneksel yontemler arasinda yer alan LSTM aglari, sirayla iglenen verilerde gegmis
bilgiyi hafizada tutma yetenegi ile tanmnir. Ancak LSTM, o6zellikle kiigiikk veri
setlerinde hizl1 ve etkili olsa da biiyiik veri setleri ve karmasik dil yapilarini islemek
s0z konusu oldugunda sinirli kalmaktadir. BERT'in farki, dil modelini hem gegmis
hem de gelecek kelimeler iizerinden egitebilmesidir, bu da onun daha zengin bir
baglamsal anlayis sunmasini saglar. Ornegin, kiiciik bir veri seti iizerinde yapilan bir
calismada, LSTM daha kisa egitim siiresi ile daha yiiksek dogruluk elde etmesine
ragmen, biiyiikk veri setlerinde BERT'in daha {istiin performans gosterdigi

gozlemlenmistir [56].

Accuracy for Test Set

BERT

50 55 1] 635 0
Accuracy

Sekil 3.2 LSTM ve BERT Modellerinin Kiiciik Bir Veri Seti Uzerindeki Test Setindeki Dogruluk Oranlari

BERT’in sagladig1 bu avantajlar, biiyiik miktarda veri bulunan saglik sektdriindeki
chatbot’larda inceleme setlerinde kendini gosterir. Ozellikle ok sayida inceleme
iceren genis veri kiimelerinde BERT, dil modelleme yetenekleri sayesinde daha dogru

smiflandirma yaparak ilaglarin yan etkileri hakkinda daha net bilgiler sunar [53].

Saglik sektoriinde chatbotlar, kullanicilarin bu iirtinlerle ilgili sorularma yanit vermek,
kisisellestirilmis tavsiyeler sunmak ve hatta ilag yan etkilerini veya dozaj bilgilerini
saglamak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozellikle saglik sektdriinde kullanilan
chatbotlar, BERT gibi gelismis modeller sayesinde, kullanicilarla dogal ve anlamli bir
diyalog kurarak onlara ihtiyag duyduklar1 bilgiyi aninda sunabilir [54]. Bu tiir
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sistemler, yalnizca hasta deneyimini iyilestirmekle kalmaz, aym1 zamanda saglik

profesyonellerinin de is yiikiinii azaltarak daha verimli ¢aligmalarini saglar.

3.2 CLAUDE ILE GELISTIRILEN CHATBOT’LARIN SAGLIK
SEKTORUNDEKI UYGULAMALARI

Claude ve benzeri teknolojilerle olusturulan chatbot'lar, saglik sektoriinde cesitli
rollerde kullanilan giiglii araglar olarak one ¢ikmaktadir. Ozellikle teshis, tedavi
Onerileri ve hasta takibi gibi siire¢clerde Claude’un sagladigi avantajlar, bir¢ok
akademik ¢alismada incelenmistir. Ornegin, bas-boyun kanserlerinin teshis ve
tedavisinde Claude 3 Opus, multidisipliner tiimoér kurulu (MDT) ile uyumlu sonuglar
vermistir. Claude, teshis dogrulugu acisindan ChatGPT 4.0'1 geride birakmis ve tedavi

onerilerinde de MDT kararlarina yakin bir performans sergilemistir [57].

Saglik alaninda Claude'un chatbot gibi hizmetlerde kullanilabilirligi, diger
teknolojilerle kiyaslandiginda fark olusturmaktadir. Ozellikle miyop onleme ve
kontrolii lizerine yapilan bir arastirmada Claude, halk saglig1 sorularina kapsamli ve
dogru yanitlar vererek etkin bir saglik araci olarak degerlendirilmistir. Claude’un,
kamu sagligi alaninda ChatGPT ve Bard(Gemini) gibi diger -chatbot'larla
kiyaslandiginda ozellikle bilgi dogrulugu agisindan olumlu sonuglar verdigi tespit

edilmistir [58].
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Comprehensiveness Accuracy Relevance Composite

W ChatGPT Claude mBard
Sekil 3.3 ChatGPT, Claude ve Bard’in Karsilagtirmasi
Claude sadece saglik alaninda degil, egitim alaninda da giderek artan bir role sahiptir.

Ozellikle kimya gibi agir derslerde, dgrencilerin 6grenmelerini destekleyen bir

“diislinme arac1” olarak Claude'un kullanimi incelenmistir. Yapilan calismada
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Claude'un, kimya dersini sevdirmeye yonelik bir yaklasim sunarak ogrencilerin
problem ¢ozme ve elestirel diisiinme becerilerini gelistirmelerine katki sagladigi
goriilmiistiir. Bu bulgu, Claude'un egitimde Bing Chat ve Bard gibi diger chatbot'larla

karsilastirildiginda olumlu bir performans sergiledigini gostermektedir [59].

Yapay zeka chatbot'larinin “0grenme arkadasi” olarak kullanilmasina yonelik bir
caligmada Claude, diger chatbot'larla kiyaslandiginda bilgi dogrulugu ve Ogrenci
etkilesimini artiric1 6zellikler sunmustur. Bu calisma, Claude'un yalnizca bilgi
saglamakla kalmayip, Ogrencileri diisinmeye sevk eden sorular sorarak

yapilandirmaci 6grenmeyi destekledigini gostermistir [60].

Tip egitiminde de Claude’un katkilar1 giderek daha belirgin hale gelmektedir.
Nefroloji gibi zorlu bir tip alaninda yapilan bir caligmada, Claude’un ¢oktan se¢meli
test sorularini yanitlama yetenegi incelenmis ve Claude’un GPT-4'e kiyasla yiiksek bir
basar1 oranma sahip oldugu gézlemlenmistir. Bu bulgu, Claude’un tip egitimi i¢in
potansiyel bir 6grenme ve 6gretim araci olabilecegini gostermektedir [4]. Claude'un
insan fizyolojisi gibi karmasik tibbi alanlarda da basarili oldugu, baska bir caligmada
tespit edilmistir. Bu ¢alismada Claude, kavramsal ¢oktan segmeli sorulara dogru ve
kapsamli yanitlar saglama kapasitesi ile ChatGPT-3.5’e gore daha iyi performans
gostermistir. Claude’un bu 6zellikleri 1s181nda, tip egitiminde 6Zrencilerin gelisiminde

kritik bir ara¢ oldugunu belirtmeliyiz [5].

Ayrica, Claude gibi chatbot'larin, ¢esitli klinik senaryolarda kullanicilarin psikososyal
destek almasina olanak taniyan bir arag¢ olarak kullanilabilecegi de diistiniilmektedir.
Bir ¢galismada Claude’un performansi meme kanseri hastalari i¢in psikososyal destek,
tedavi planlama ve prognostik bilgilendirme gibi alanlarda analiz edilmistir. Bu tiir
desteklerin saglanmasinda Claude, karmasik durumlar1 algilama ve uygun tepkiler
verme yetenegi sayesinde hasta bakiminda da yardimci olabilecegini géstermistir [61].
Ek olarak, yapay zeka destekli chatbot'larn klinik ortamda kullanilabilirligini
degerlendiren bir baska ¢aligmada Claude’un, enfeksiyon hastaliklar1 ve mikrobiyoloji
gibi zorlu klinik durumlarda basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Caliymada Claude,
ozellikle bilgi dogrulugu, kapsamlilik ve klinik uyum agisindan etkili performans
gostermistir. Bu durum, Claude’un saglik sektdriinde profesyonel damigmanlik ve
klinik destek hizmetlerinde potansiyel bir ara¢ olarak kullanimini desteklemektedir

[62].
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3.3 GEMINI ILE GELISTIRILEN CHATBOT’LARIN SAGLIK SEKTORUNDEKI
UYGULAMALARI

Modern yapay zeka destekli chatbot’lar, saglik sektorii icinde teshis, tedavi destegi ve
hasta takibi gibi alanlarda genis bir uygulama alan1 bulmaktadir [63]. Gemini 6zellikle
tibbi goriintiileme sistemlerinde yiiksek dogruluk orani ile dikkat c¢ekmistir. Bu
orandan dolayr Gemini’nin GPT-4 ve Copilot gibi diger biiyiik dil modellerini gore

daha iistiin bir performans gosterdigini soyleyebiliriz [64].

Gemini’nin basarisi, farkli dillerdeki performansina da yansimaktadir. Okiilofasiyal
plastik ve orbital cerrahi alaninda yapilan bir ¢aligmada, Gemini’nin Ingilizce
sorularda %46,7 ve Tiirk¢e sorulardaysa %33,3 dogruluk orani gdsterdigi tespit
edilmistir. Bu bulgular, Gemini'nin farkl dillerde uyum saglamas1 gerektigine isaret

etmektedir [65].

Dogru Cewvap Dizevleril

na ’ 11

mingilizce M®Tiirkce
Sekil 3.4 ChatGPT-3,5, Copilot ve Gemini’nin Ingilizce ve Tiirkce Sorular1 Dogru Cevaplama Diizeyleri

Gemini'nin saglik uygulamalari i¢in gelistirilme siirecleri, tibbi bilgiye dayali yanitlar
sunabilme ve dogal dil isleme becerilerini en iyi sekilde kullanma {izerine
odaklanmaktadir. Bu anlamda, bir chatbot yapilacagi zaman dikkat edilmesi gereken
dort ana husus soyledir; metin anlama, diyalog yonetimi, veritabani yonetimi ve metin
dretimi. Saglik alaninda kullanilan chatbot’larin teknik yonleri, ozellikle saglik
verilerinin dogru ve gilivenilir bir sekilde islenmesini saglayan c¢esitli algoritmalarla

desteklenmelidir [66].
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BOLUM 4 TURKCE CHATBOT TASARIMINDA SBERT, CLAUDE VE GEMINI

NLP bilgisayarlarin insan dilini anlama, yorumlama ve uygun yanitlar iiretme
yetenegini kazanmalarma olanak tanir. Tiirkge gibi sondan eklemeli dillerde chatbot
tasarimi1 ve dilin yapisal 6zellikleri nedeniyle 6zel zorluklar tasir. Bu nedenle Tiirkce
chatbot gelistirmede, baglama duyarli dil modelleri ve NLP teknikleri kullanilmasi

oldukga 6nemlidir.

4.1 SBERT VE BERT MODELLERININ CUMLE TEMSILI VE
ANLAMLANDIRMA UZERINE FARKLILIKLARI

BERT, iki ana agamadan olusur, bunlar pre-training ve fine-tuning’dir. Pre-training
asamasinda model, ¢ok biiyilk miktarda veride iki gdrevi yerine getirir, bu da
maskeleme (masked language modeling) ve ciimle ¢iftleri arasindaki iligkiyi tahmin
etme’dir (next sentence prediction). Asagidaki sekilde de goriildiigii tizere, BERT iki
ctimlelik girislerle egitilir (Masked Sentence A ve Masked Sentence B) ve bu ciimleler
arasinda iliski kurmaya caligir. Daha sonra ince ayar yani fine-tuning kismina gegilir.
Bu kisimda ciimleler arasindaki iligkiyi anlamak igin MNLI (Multi-Genre Natural
Language Inference) kullanilir. MNLI, iki ciimle arasindaki iligkinin smiflandirildig:
bir gorevdir. Bu iliski {i¢ sinifa ayrilir. MNLI’da ilk sinif ¢ikarim (entailment) olarak
adlandirilir. Ik ciimle (hipotez) ikinci ciimleden (6nciil) ¢ikarilabilir. Yani, ikinci
cimle dogruysa, birinci ciimle de dogru olmalidir. Bir diger smf c¢eliski
(contradiction) smifidir. 11k ciimle, ikinci ciimle ile gelisir. Yani, eger ikinci ciimle
dogruysa, birinci ciimle yanls olmahdir. Son olarak nétr (neutral) smifi vardir. iki
climle arasinda ne ¢ikarim ne de celiski vardir; climleler birbirinden bagimsiz bilgi
icerir. MNLI gorevinde BERT, iki ciimlelik girisleri alir ve bu ciimleler arasindaki
iliskiyi az once belirtilen ii¢ smiftan biri olarak smiflandirir. Daha sonra belirli
varliklar1 tanimlama gorevi olan NER (Named Entity Recognition) gelir. NER gorevi,
bir metin i¢indeki belirli tiirdeki varliklar1 (6rnegin, kisi adlari, organizasyonlar,
tarihler) tanimlamay1 amagclar. Ardindan soru cevap gorevleri i¢in kullanilan bir veri
kiimesi olan SQuAD (Stanford Question Answering Dataset) gelir. SQuAD, bir metin
(paragraf) ve bir soru ¢iftinden olusur. BERT, metni ve soruyu birlikte isler ve cevabin
baslangi¢ ve bitis konumlarini tahmin eder. Bu, BERT'in soru-cevap gorevlerinde

metnin anlamin1 ve sorunun baglamini anlayarak dogru cevabi bulmasina olanak tanir.
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BERT, bu gorevler i¢cin 6nceden egitilmis katsayilarla baslar ve ardindan géreve gore

fine tuning yapilir.

Bu gorevler sayesinde BERT, baglama dayali anlamlandirmada oldukga yiiksek bir
dogruluk elde eder. BERT'in Tiirk¢e chatbotlarda kullanilabilirligi, dilin gramatik
ozelliklerinin yani sira cimle i¢indeki kelimelerin anlamini baglamdan ¢ikarsayabilme
becerisiyle gliglii bir performans sergiler. Ancak, BERTin bu iki yonlii yapis1 biiyiik
bir veri islem yikii getirmektedir ve climleler arasi hizli anlam benzerligi

karsilagtirmalari i¢in daha hafif bir yapiya ihtiya¢ duyulmaktadir.

/:I-.S'-) Mas‘k. LM Mas‘k. LM \ A‘/@@“D Start/End Spﬁlx

BERT BERT
Ealal. [ElEalE]- ] ElE=lE]-

(=5 G- 6

Masked Sentence A Masked Senlence B Question Paragiaph
* *
\ Unlabeled Sentence A and B Pair Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

Sekil 4.1 BERT Diyagrami

SBERT, yani Sentence-BERT BERT'in bir tiirevi olup, ciimleler arasi anlam
benzerligini hizli bir sekilde hesaplamak icin optimize edilmistir. Tezde
https://huggingtace.co/turkish-nlp-

suite/tr core news md/resolve/main/tr core news md-1.0-py3-none-any.whl
modelinden yararlanilmistir. SBERT, BERT modelinin iki katmanl (siamese network)
yapt kullanilarak climle temsillerini hesaplamasina olanak tanir. Bu, modelin anlam
benzerligi bulma gibi gérevlerde hem daha hizli hem de daha dogruluga sahip olmasini
saglar. SBERT, oOzellikle ciimlelerin anlamlarini tek bir vektdrde ozetleyerek, veri
islemede hiz kazandirir ve chatbotlarda daha hizli yanit verebilme olanagi tanir. Bu da
Tiirkge gibi karmasik dil yapisina sahip dillerde anlam odakli yanit {iretmek i¢in
olduk¢a faydalidir. SBERT'in bu yaklasimi, chatbotlarda yaygin olarak kullanilan
soru-cevap sistemlerinde Onemli bir avantaj saglar. Siamese aglarmin mimarisi
asagidaki gibidir. Birbirinden bagimsiz iki input (iki climle veya iki goriintii olabilir)
ag’a verilir. Bu iki ag, ayn1 agirliklara sahip iki 6zdes sinir agidir. Input’lar1 isleyip,

belirli 6zellik vektorlerini ¢ikarir. Bu aglar, iki input 6rnegini ayni1 6zellik uzayina
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doniistiirmek icin egitilir. Weight her iki agin agirhiklarinin paylasildigini belirtir. Bu,
her iki agin ayni parametreleri kullanarak c¢iktilarinin karsilagtirilmasini saglar.
Features her iki agin girislerden ¢ikardig1 6zellik vektorlerini ifade eder. Bu vektorler,
genellikle girislerin diisiik boyutlu bir temsilidir. Ozellik vektérleri, belirli bir loss
function’a gore degerlendirilir. Loss function, genellikle bu iki 6zellik vektorii
arasmdaki mesafeyi veya benzerligi 6lcer. Ornegin, Cosine Similarity veya Euclidean
Distance kullanilabilir. Loss function ile elde edilen bir loss value degeri ¢ikar. Bu
deger, agm ne kadar iyi performans gosterdigini belirlemek i¢in kullanilir ve agin geri
yayilim sirasinda bu degeri minimize etmeye ¢alisir. Bu mimari, climle veya goriintii
ciftleri arasindaki benzerlikleri veya farkliliklar1 6grenmek icin SBERT te kullanilir.

BERT ise bu mimariyi kullanmaz.

Input 1 Input 2

Network 1 ]4— Weights —» Network 2

|

Features Features

Loss Function

l

Loss Value

Sekil 4.2 SBERT Diyagrami

BERT ve SBERT arasindaki temel fark, ciimle temsili liretme ve hiz optimizasyonudur.
BERT, her kelimeyi diger tiim kelimelerle iliskili olarak baglam i¢inde

degerlendirirken, SBERT daha yalin bir ciimle temsili sunar ve benzerlik
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karsilastirmalar1 gibi iglemler icin optimize edilmistir. BERTin c¢alisma mantigi
yiiksek hesaplama maliyeti dogurur. SBERT, BERT'in bu hesaplama maliyetini
diisiirerek daha hizli climle benzerligi karsilastirmalar1 i¢in gelistirilmistir. Bu,
ozellikle soru-cevap sistemlerinde ve chatbotlarda hizli yanit iiretme gerektiren
uygulamalar i¢in idealdir. SBERT, vektor temsilleri araciliiyla iki ciimle arasindaki
anlam benzerligini tek bir skaler degerle hesaplayarak BERT'e kiyasla yiiksek hiz
saglar. Bu sayede SBERT, chatbot yanitlarinin dogrulugunu ve hizini artirarak
kullanic1 etkilesimlerinin daha akici bir sekilde gerceklesmesine olanak tanir. Bu

nedenle de ¢aligmalarimizi SBERT ile siirdiirdiik.

4.2 NLP SURECLERINDE CLAUDE VE GEMINI KULLANIMI

Claude, dogal dil isleme siireclerini yonetmek i¢cin 6zel olarak gelistirilmis bir aragtir.
Ozellikle baglamsal anlamlandirma ve dogal dil isleme islevlerini gelistiren Claude,
kullanict geri bildirimlerini analiz etmek ve daha 1yi bir kullanict deneyimi saglamak
amaciyla yapilandirilmistir. Tiirk¢e dilinde chatbot tasarimi i¢in Claude API,
metinlerin hizli ve dogru bir sekilde islenmesine olanak tanir. Ayrica Claude,
kelimelerin baglam i¢indeki anlamlarini derinlemesine analiz ederek daha dogal ve
anlamli yanitlar iiretir. Yapilan ¢alisma sonrast Chatbot’'umuzun Claude API ile
kullanic1 girdilerini anlamasi, geri bildirimlerini islemeye yonelik siire¢lerde biiyiik

fayda sagladigi1 gozlemlenmistir.

Gemini, Google tarafindan gelistirilen ve ¢ok dilli dil modellerine destek veren bir
platformdur. Gemini, NLP siireclerinde daha esnek bir altyap1 sunar. Gemini API’nin
sundugu c¢ok dilli destek, Tiirk¢e chatbot tasarimimda Claude API ile kiyaslandiginda
daha genis bir uygulama alan1 saglar. Gemini API, ozellikle yiiksek dogruluk
gerektiren gorevlerde metin isleme hizi ve dogrulugu bakimindan dikkat ceker.
Chatbot gelistirme siirecimizde Claude ve Gemini API'nin kullanimy, Tiirkce gibi yap1
itibariyle zor bir dilde dogal bir kullanic1 deneyimi olusturmak i¢in dnemli katki

sagladig1 gozlemlenmistir.

Bu ¢alismada, hazir API'ler olan Gemini ve Claude'u kullanarak dil isleme siireglerini
hizlandirdik ve biiyiik veri setleri lizerinde hizli sonuglar elde ettik. Ancak, kendi
gelistirdigimiz model i¢in SBERT'D kullanmamizin nedeni, SBERT'in &zellikle
climleler arast anlam benzerligini hesaplama konusunda optimize edilmis olmasidir.

Claude ve Gemini gibi API'ler genel amagh kullanim i¢in yiiksek dogruluk sunarken,
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SBERT, vektor tabanli climle temsiliyle daha hizli climle karsilastirmalar1 yapmamiza
olanak tanidi. Bu tercih, arastirma siirecimizde fiili hesaplamalar ve performans
analizleri yapmamiza imkan tanidi. Bdylece chatbotumuzun yanit hizmi ve

dogrulugunu artirarak daha 6zel bir optimizasyon siireci gergeklestirdik.

4.3 SBERT, CLAUDE VE GEMINI API iLE TURKCE CHATBOTLARDA
BAGLAM UYUMLU YANITLAR

Tiirkge gibi kompleks bir yapiya sahip dillerde chatbot tasariminda kullanilacak dil
modellerinin dogrulugu ve hiz performansi, kullanici deneyimini dogrudan etkileyen
unsurlardir. Dil modellerinin Tiirk¢eye uygun versiyonlarinin Claude ve Gemini API
ile entegrasyon siireci, chatbotun daha hizli ve anlamli yanitlar iiretebilmesini saglar.
Ornegin, SBERT in Tiirkge veriler iizerinde egitilmesi, chatbot tasarimimda anlam
benzerligini dogru bir sekilde belirleyebilmek agisindan onemlidir. Ayrica Claude ve
Gemini API'lerinin Tiirkge dil yapisina uygun o6zelliklerle kullanilmasi, chatbotlarin

baglama uygun ve dogal tepkiler vermesini miimkiin kilar.

Ozellikle Claude API’nin baglamsal analiz yetenekleri, Gemini API’nin genis coklu
dil destegi ile birlestiginde, chatbotlarin kullanici ihtiyaglarina gore 6zellestirilmis ve
akic1 bir sekilde yanit iiretmesi saglanir. BERT ve SBERT’in Claude ve Gemini
APTI'lerle uyumu, kullanici deneyimini zenginlestirir ve dil modellerinin karmasik
Tirkge yapisina adapte edilmesini kolaylastirir. Bu nedenle tezimizde SBERT, Claude
ve Gemini gibi teknolojilerden yararlanilmistir. Bu teknolojileri veri setimizle

besleyerek siireglerimizde ilerlenmistir.

4.4 NLP’DE TURKCE DILININ MORFOLOJiK ZORLUKLARI

Tiirk¢e dilinde NLP siirecleri, dilin yapisal 6zelliklerinden kaynaklanan birtakim
zorluklar barmdirir. Tiirk¢e sondan eklemeli bir dil olarak, kelimelerin koklerine farkli
eklerin eklenmesiyle anlamin degismesine ve yeni kelimeler tiiretilmesine olanak
tanir. Bu durum, dil modelleme ve metin isleme gorevlerinde eklemeli diller i¢in
uyarlanmis 6zel teknikler gelistirilmesini gerekli kilar. Bu boliimde, Tiirkge'nin
morfolojik zenginliginden dogan bu zorluklarm NLP {izerinde yarattigi etkileri

inceleyecegiz.

Gemirter ve Goularas’m (2021) c¢aligmasi, Tirk¢e dilindeki soru-cevaplama
sistemlerinde bu sorunun nasil iistesinden gelinebilecegine dair bir ¢6ziim Onerir.

Caliymada, BERT tabanli bir model, Tiirk¢e’nin baglama duyarli anlamini daha iyi
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kavrayabilmesi icin fine-tuning yapilarak optimize edilmistir. Bu sayede, soru-

cevaplama gorevinde yiiksek bir basari elde edilmistir [67].

Output
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Add & Norm
Feed Multi-Head
. Nx
Frouned Adttention

Add & Norm

Nx
Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
Positional & Positional
encoding encoding

Inputs Outputs
(shifted right)

Sekil 4.3 Bankacilik Sektériine Ozgii Closed-Domain BERT Tabanl Tiirkge Soru Cevaplama Sisteminin Egitim

ve Fine Tuning Asamalart

Bunun yaninda, duygu analizi gibi NLP gorevlerinde Tiirk¢e'nin morfolojik yapisi,
metin On igsleme siireglerinin kapsamini genisletir. Gormez ve arkadaslarmin (2024)
calismasinda duygu analizi i¢in kullanilan 6n isleme tekniklerinin model performansi
iizerindeki etkileri incelenmistir. Tiirk¢e’nin sondan eklemeli yapismin metinleri
giirliltiiye duyarli hale getirdigi ve kullanici verilerinde dilbilgisi kurallarina
uyulmadiginda analiz siirecinde bozulmalarin meydana geldigi vurgulanmistir. Bu
nedenle, metinlerin anlam biitlinliiglinii korumak admna ©6n isleme siirecinde

normalizasyon, kdk bulma ve ek ayristirma gibi teknikler kullanilmaktadir [68].

Tiirkce’de ¢ok smifli siniflandirma gorevlerinde karsilasilan sorunlar, dilin sondan

eklemeli yapis1 ve zengin morfolojik &zellikleriyle iliskilidir. Ozkan ve Kar’n (2022)

calismasi, BERT tabanli bir modelin Tiirkge bilimsel metinleri smiflandirmak igin

nasil adapte edildigini agiklar. BERT modeli baglamsal anlami degerlendirerek ¢ok

smifli siiflandirma gorevlerinde etkili bir performans sergilemistir. Bu c¢alismada,

Tiirkge diline 6zgli ince ayarlar yapilarak dogruluk orani %96 gibi yiiksek bir seviyeye
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ulagtirilmistir. Bunun temel sebebi, BERT'in dilin baglamint her iki yonden de

degerlendirme yetenegine sahip olmasidir [69].

Dil modelleme ve metin isleme gorevlerinde morfolojik segmentasyon ve etiketleme,
Tiirk¢e i¢in dnemli bir zorluk olarak one ¢ikar. Alegakir ve arkadaslar1 (2022), bu
soruna yonelik olarak Tirk¢eDelightNLP adli bir ara¢ gelistirmistir. Bu arag,
morfolojik segmentasyon, morfolojik etiketleme, adlandirilmig varlik tanima ve
bagimlilik ¢oziimlemesi gibi ¢esitli NLP gorevlerini bir arada gercgeklestirerek,
Tiirk¢e nin kendine 6zgii morfolojik yapisinin daha dogru analiz edilmesini saglar. Bu
arag, Tiirk¢e’nin eklemeli yapisindan dogan zorluklari agsmada bagarili bir 6rnek teskil
etmektedir. Ayrica, Tiirk¢e'nin kaynagi az bir dil olmas1 nedeniyle gelistirilen bu tiir
araclar, arastirmacilara kolaylik saglamakta ve dilin daha genis bir analiz kapasitesine

ulagmasini saglamaktadir [70].
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Sekil 4.4 Ortak Ogrenme Cercevesinin Katmanlari - Ciimlelerin Morfolojik Segmentasyon, Morfolojik

Etiketleme, Isimlendirilmis Varlik Tanima ve Bagimlilik Coziimlemesi

Tiirkge gibi sondan eklemeli dillerde metin basitlestirme, 6zellikle Tiirkge'nin yapisal
ozellikleri goz oniine alindiginda zor bir gérevdir. Uluslu’nun (2023) ¢alismasinda,
BERT tabanli bir yaklagim kullanilarak kelime diizeyinde basitlestirme yapilmis ve
BERTurk gibi Tirkce'ye 06zel modellerin metinlerdeki karmasik kelimeleri
basitlestirmede etkili oldugu gosterilmistir. Metin basitlestirme, yalnizca kelime
diizeyinde degil, ayn1 zamanda dilin morfolojik yapisina uygun bir segmentasyon
gerektirir. Bu ¢caligmada kullanilan LS-BERT modeli, climledeki baglama gore uygun

basitlestirmeleri yaparak dilin anlam biitiinliigiinii koruma acisindan basarili bir

performans sergilemistir [71].
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Tiirkge’de bilgi tabanli soru-cevaplama sistemleri, dilin karmasik yapisidan
kaynaklanan dogruluk sorunlarini azaltmada bilgi grafikleri kullanarak basarili
sonuclar elde edilmistir. Cift¢i ve arkadaslar1 (2024), bilgi grafikleri kullanarak bir
Tiirkce soru-cevaplama sistemi gelistirmistir. Bu ¢alismada, bilgi grafikleri tizerinden
coklu atlama (multihop) yaparak karmasik sorulara yanit verilmesi saglanmistir. Bilgi
grafikleri, gergek diinya bilgilerini tripletler halinde sunarak, baglamsal anlam1 daha
tutarli hale getirebilmekte ve dilin morfolojik karmasikligindan kaynaklanan hatalar1

azaltmaktadir [72].
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Sekil 4.5 Bilgi Grafiklerini Kullanarak Coklu Atlama (Multihop) Soru Cevaplama Mimarisi

BERT ve GPT gibi doniistiiriicii tabanli modeller, Tiirk¢e’nin eklemeli yapis1 goz
oniinde bulundurularak adapte edildiginde basarili sonuclar sunar. Salici ve Olger
(2024) calismasinda, Tiirkge gibi kaynagi az dillerde BERTurk gibi 6zel modellerin ve
veri artrma tekniklerinin kullanilmasinin  bu dildeki NLP uygulamalarmin
dogrulugunu arttirdigini belirtilmistir. Bu tiir modeller BERT ile, Tiirk¢e nin baglama
duyarli anlamini her iki yonden degerlendirme yetenegi sayesinde adlandirilmis varlik
tanima, duygu analizi ve metin siniflandirma gibi gorevlerde yiiksek basar1 oranlar1
sergiler. Ayrica, GPT’nin kendinden geri beslemeli yapisi, Tiirk¢e gibi dillerde dil

olusturma gorevlerinde basarili bir performans sergilemektedir [73].

Tiirkce'nin eklemeli yapisi, NLP gorevlerinde karsilasilan zorluklar1 artirmaktadir. Bu
zorluklarin listesinden gelmek i¢in gelistirilmis ¢esitli derin 6grenme tabanli ¢éziimler,
dilin kendine 6zgii Ozelliklerine gore uyarlanmis BERT ve GPT gibi modelleri
icermektedir. Caligmalar, BERT tabanli modellerin Tiirkge’de ¢ok smifli
simiflandirma, duygu analizi, adlandirilmis varlik tanima ve soru-cevaplama gibi
gorevlerde basarili oldugunu gostermektedir. Bunun yaninda, bilgi grafikleri gibi ek
yapilar ve 6zel Tiirkge NLP araglari, bu gorevlerin dogrulugunu artrmada ve dilin

morfolojik yapisindan kaynaklanan zorluklar1 agmada 6nemli bir rol oynamaktadir.
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4.5 NLP ILE ANLAMLANDIRILMIS VERI ANALIZI VE CHATBOT TASARIMI

Bu tez, kullanici yorumlar1 gibi serbest metin verilerini analiz ederek (iirlin
incelemelerine dayali bir soru-cevap sistemi gelistirmeyi amaglamaktadir. Giinlimiizde
biiyiik 6lgekli metin veri kiimesinden anlamli bilgiler ¢ikarmak, ¢esitli dil modelleri
ve NLP teknolojileri kullanilarak o6nemli 6l¢iide hizlanmisti. Bu baglamda,
calismamiz Claude, Gemini ve BERT gibi ileri NLP modellerini veri setimiz ile

besleyerek ¢ok yonlii bir analiz ve yanit olusturma siireci sunmaktadir.

Claude, acik uglu ve baglama dayali soru-cevap performansiyla kullanici sorularina
gore en uygun igerikleri belirleyerek {ist diizey bir yanit yetenegi sunmaktadir. BERT,
ozellikle ciimle benzerlik dlgiimleri ve metin gomme islemleriyle, liriin ve yorum
verilerinin semantik analizinde temel bir gorev istlenmistir. Google Gemini ise
gelismis bir dil modeli olarak, kullanicidan gelen sorulara dayali olarak baglama gore
yanit olusturmakta kullanilmaktadir. Bu {i¢ teknolojinin entegrasyonu, metin verisini
cok boyutlu bir uzayda anlamlandirmay1 ve yorumlamay1 miimkiin kilmakta; boylece

sorguya en uygun yanitlar1 yiiksek dogrulukla saglamaktadir.

Bu baglamda tez, biiyiik miktarda serbest metin verisinin efektif bir sekilde
islenebilmesi ve yorumlanabilmesi i¢in Claude, Gemini ve BERT modellerinin
yeteneklerini ayr1 ayri incelemektedir. Bu yapi, yalnizca metin madenciligi degil, ayn1
zamanda biiylik metin veri kiimelerinde kullanic1 odakli bilgiye erisim siireclerini
hizlandiran ve yanit kalitesini arttiran bir NLP uygulamasi olarak ¢alisir. Calisma
Google COLAB iizerinden gerceklestirilmistir. Veri seti olarak vitaminler.com’dan
iiretilen iirtin yorumlar1 veri seti kullanilmistir [74]. Asagida teze dair yazilan kod

semas1 bulunmaktadir.
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Sekil 4.6 Teze Dair Kod Semast

degerleri hesaplanmustir.
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Kodun isleyisi sekiz ana asamada gerceklesmektedir: gerekli kiitiiphanelerin
yiiklenmesi, API ayarlamalari, modelin yiiklenmesi, embeddinglerin olusturulmasi,
yorumlarin normalizasyonu, ilgili yorumlarin bulunmasi, Gemini-Bert ya da Claude’a
veri setimizin beslenmesi ve soru sorup cevabin alinmasi ve aldigimiz cevaplarm kayit

edilmesi. Alinan cevaplar kayit edildikten sonra da F1, recall, precission ve accuracy

4.6 KUTUPHANELER, VERI ISLEME VE HAZIRLIK
Kodun ilk agamasi, gerekli kiitiiphanelerin yliklenmesi, veri setinin islenmesi ve hazir
hale getirilmesidir. Ilgili kiitiiphaneler kisaca spacy, spacy-transformers, google-

generativeai, anthropic ve json seklindedir, asagidaki sekilde kullanilan tiim



kiitiiphaneler ~ goriintiilenmektedir.  Tim  islemler Google COLAB ile
gerceklestirilmistir.

Ipip uninstall -y spacy
Ipip install spacy==3.4.2 spacy-transformers==1.1.5
Ipip install https://huggingface.co/turkish-nlp-suite/tr_core_news_md/resolve/main/tr_core_news_md-1._8-py3-none-any.whl

Ipython -m spacy validate

Ipip install -q sentence_transformers
Ipip install openai==0.27.0

Ipip install -q -U google-generativeai
Ipip install matplotlib

W e~ B W R e

Ipip install anthropic
Ipip install nltk

=
<]

Sekil 4.7 Koda dair kiitiiphaneler

Daha sonra veri setimizin islenmesi adimina geciyoruz. Bu islem, {iriin incelemeleri
gibi biiyiik metin verisini analiz edilebilir bir formata doniistiirmek i¢in gerceklestirilir.
Metin verimiz 1215882 satir, 1052 {irtin ve 20000 den fazla yorumdan olusmaktadur.

Asagidaki sekilde veri setimize dair 6rnek bir kesit gosterilmektedir.

11

2

3 “name": "Microfer Surup 25e ml",

4 "brand": "Ocean”,

5 “rating": {

6 "averageRating": 4.,521739130434782

7 "totalcount": 69

8 ).

9 "id": 1,

10 "reviews": [

11 {

12 "review_id": e,

13 "star": 5,

14 "review": "Bittikge aliyorum harika bisey kizim tadini da seviyor"
15 b

16 {

17 “review_id": 1,

18 "star": 5,

19 "review": "minik hediyeleriniz ic¢in tesekkiirler... lriin giizel paketlenmis hizli teslimat & "
20 b

21 {

22 "review id": 2,

23 "star": 5,

24 "review": "Ben kendim ic¢in aldim ama cocuklara icirmek zor olur gibi geldi, demir tadi agza yayiliyor kotii hissettiriyor.
25 3

26 {

27 "review_id": 3,

28 "star": 5,

29 "review": "boyu baya buyuk tadida guzel"

30 b

31 {

32 “review_id": s,

33 "star": 5,

34 "review": "doktorumuz tavsiye etti 3 uncu sisemiz oglum severek iciyo faydasini gordiik"
35 b

Sekil 4.8 Veri setine dair bir kesit

Asagidaki sekilde de goziiken ilgili fonksiyon, JSON formatindaki veri setimizden
{iriin ad1 ve yorum bilgilerini ¢ikarir. Uriin adi, marka ve kullanic1 incelemelerinden
olusan bu veriler, Oncelikle bir Python sozliigline doniistiiriilerek uygun bir veri
yapisinda saklanir. Bu sayede, her iirlin adi1 altinda o iiriine ait yorumlar diizenli bir

yap1 ile tutulur ve sorgulama islemleri i¢in erisilebilir hale getirilir.
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9 # 1. Verilen JSON dosyasindan yorumlari wve idrin bilgilerini g¢ikartir ve bu bilgileri dondirir
10 def extract_reviews(json_file):

11 with open(json_file, 'r', encoding='utf-8', errors='ignore') as f:
12 data = json.load(f)

13

14 reviews = []

15 products = set()

16 for product in data:

17 products. add(product[ 'name'].lower())

18 products. add(product[ 'brand’'].lower()})
19 for review in product[’'reviews']:

20 reviews.append({

21 "review": review['review'],

22 "product_name”: product['name’],
23 "brand": product['brand’]

24 B

25

26 return reviews, list(products)

Sekil 4.9 Yorum ve iirlin bilgilerini ¢ikartan fonksiyon

4.7 GOMULU VEKTORLERIN OLUSTURULMASI VE YORUMLARIN
ANALIZI

Veri isleme asamasindan sonra kod, yorumlar1 ve sorgu climlesini ¢cok boyutlu uzayda
temsil eden gomiilii vektorleri yani embedding’leri olusturur. Burada SBERT tabanli
SentenceTransformer modeli, her yorum ciimlesini ve {iriin ismini metin gomme
islemine tabi tutar. Alakali fonksiyon araciligiyla gergeklestirilen bu islem, inceleme
metinlerini ve iirlin isimlerini say1 dizisi yani vektor olarak ifade ederek bu verilerin
karsilastirilabilir hale gelmesini saglar. Metin gomme isleminde ¢ok boyutlu uzayda
temsil edilen her wvektor, ilgili ciimlenin veya kelimenin semantik anlamini

icermektedir. Asagidaki sekilde ilgili kod pargacigi bulunmaktadir.

28 # 2. Yorumlarin embedding'lerinin olusturulmasi.
29 def create_embeddings(reviews, model_name='sentence-transformers/paraphrase-multilingual-MinilM-L12-v2"'):
embedder = SentenceTransformer(model_name)

®

texts = [review[ 'review'] for review in reviews]
embeddings = embedder.encode(texts, convert_to_tensor=True)

W oW
(YR =

return reviews, embeddings
Sekil 4.10 Gomiilii vektorleri olusturan fonksiyon

Kodun diger bir bileseni olan alakali yorumlar1 bulma fonksiyonu, gelen sorgu ifadesi
icin de bir gomiilii vektor olusturarak veri kiimesindeki diger yorum vektorleri ile
karsilastirir. Karsilastirma islemi, cosine similarity(Kosiniis benzerligi) metrigi ile
yapilmaktadir. Kosiniis benzerligi, iki vektor arasindaki agiy1 hesaplayarak bunlarin
ne kadar benzer oldugunu sayisal olarak ifade eder. Bu siiregte, benzerlik skoru 0,7
degerini asan yorumlar, sorgu ile ilgili kabul edilerek daha sonraki analiz asamasina

alinir. Bu esik degeri, yorumlarin sorguya olan ilgisini belirlemede kritik bir rol
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oynamakta ve dogru sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Asagidaki sekilde ilgili

fonksiyon bulunmaktadir.

35 # 3. Sorulara gére en uygun yorumlarin bulunmasi. Semantik arama yapar.

36 # Bu, sorgu embedding'ini yorum embedding’'leri ile karsilastirarak yapilir.

37 def find_best_answers(query, reviews, embeddings, model, top_k=3, threshold=0.7):

38
39
48
41
42
13
44
45
46
47
18
49
58
51
52
53

query_embedding = model.encode(query, convert to tensor=True)
hits = util.semantic_search(query_embedding, embeddings, top k=top k)[2]

best _answers = []
for hit in hits:
index = hit[ 'corpus id"]
score = hit['score']
if score »= threshold:
best_answers.append({
"review": reviews[index]['review'],
"product name": reviews[index]['product name'],
"brand": reviews[index]['brand'],

"score": score

)

return best answers

Sekil 4.11 En uygun yorumlari bulan fonksiyon

Daha sonrasinda false positive durumlara istinaden soru igerigindeki ilag ismi veri

setimizde var m1 diye kontrol ediyoruz. Ornek fonksiyon icerigi asagidaki gibidir.

55 # 4. Uriin veya marka adi icerip icermedigini kontrol eder
56 def contains_product(query, products):

57 query_lower = query.lower()

58 for product in products:

59 if product in query lower:
66 return True

61 return False

Sekil 4.12 Uriin veya marka icerigi var mi1 kontrolii yapan fonksiyon

Ardindan Spacy NER modeli kullanilarak sorgu ile iiriin embedding’leri arasindaki

benzerlik hesaplanir. Sorgunun {iriin veya marka adi icerip igermedigini ve bu

sorgunun iirlinlerle ne kadar alakali oldugunu analiz eder. Bu asagidaki sekilde de bir

kismi goziiken fonksiyon ile yapilir.
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63 # 5. Sorunun anlamini analiz eder. Sorgunun iriin veya marka adi icerip icermedigini ve bu sorgunun driinlerle ne kadar alakali oldugunu analiz eder.
64 # Bu, Spacy'nin NER modelini kullanarak yapilir ve ardindan sorgunun embedding’leri ile iriin embedding'leri arasindaki benzerlik hesaplanir.
65 def analyze query(query, products):

66 if not contains_product(query, products):

e7 return False

68

69 # Spacy NER kullenarak ilac veya vitamin isimlerini ve markalarini ¢ikarir

70 doc = nlp(query)

71 entities = [ent.text.lower() for ent in doc.ents if ent.label_ in ["PRODUCT", “BRAND"]]

72

73 # Semantic Similarity kullanarak sorunun ilac veya vitaminlerle ne kadar alakali oldugunu hesaplar

74 query_embedding = SentenceTransformer('sentence-transformers/paraphrase-multilingual-MinilM-L12-v2").encode(query)
75 product_embeddings = SentenceTransformer('sentence-transformers/paraphrase-multilingual-MinilM-L12-v2').encode(products)
76 scores = cosine_similarity(query embedding, product embeddings)[@]

77 average_score = scores.mean()

78

79 # Esik degerini dinamik olarak ayarlar

80 threshold = 6.5 + 0.5 * average score

81

82 # Soru ilac veya vitaminlerle ilgiliyse ve anlamsal olarak ne kadar alakali oldugunu kontrol eder

83 return average_score >= threshold

Sekil 4.13 Sorunun anlamim analiz eden fonksiyon

4.8 YANIT SISTEMI
Kodun en son asamasinda, ilgili yorumlar kullanilarak statik olarak olusturulan 150
soruya yanit olusturma islemi gergeklestirilir. Ilgili statik soru listemiz asagidaki
gibidir.
e Microfer surup 250 ml'in tad1 nasil?
e Valorvita D3k2, C. Vit. Cinko, Bakir, Selenyum Ig¢eren Vitamin sag
dokiilmesinde etkili mi?
e Biotin 2000 Mcg 100 Tablet'i gocuklar kullanabilir mi?
e V-effer C 1000mg 20 Tablet'in yan etkileri var mi1?
e Phytorelief Plus 30 Adet'i ne kadar siire kullanmaliyim?
e Demir Takviye Edici Gida 90 Kapsiil iirtinii nasil?
e 2'li Paket Vitamin D3 1000 Iu 20 Ml Bitkisel Kaynakli 500 Damla'nin igerigi
nedir?
e Sambucus Nigra Vitamin C & Zinc 1000 Mg 3*20 Tablet'i kullanmaya ne
zaman baglamaliyim?
e Full Mix Multi Vm 150 M1 portakal suyuyla karistirabilir miyim?
e Cold ( Balli /zencefil ) Lolipop 12 Adet markasinin iiriinleri giivenilir mi?
e Shiffa Home Shiffahome Sar1 Kantaron 560mg 60 Kapsiil'iin fiyat1 uygun mu?
e Vitamin B1 Thiamin 100 Mg 100 Kapsiil ne kadar siirede etki eder?
e Shiffa Home Bitkisel Vitamin B12-gingko Biloba Tablet'i yetigkinler
kullanabilir mi?
e Microfer Surup'un ¢ocuklar i¢cin dozaji nedir?
e Lipozomal Demir ve Vitamin C Takviye Edici Gida ile ilgili en sik karsilagilan

sikayetler nelerdir?
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Nutrinew Saccharomyces Cerevisiae B12 120 Tablet'in ambalaj1 nasil?

Ocean Mummy 30 Kapsiil Multivitamin Multimineral 2 li'yi bittikge alir
misiniz?

Qlife Tripple Effect D Vitamini + C Vitamini + Cinko 20 Efervesan Tablet'in
tadi1 ¢ocuklar tarafindan seviliyor mu?

Imumax Bogaz Spreyi+16 30 M1*3 Adet hakkinda genel goriisler nelerdir?
Mom'un tad1 belirgin mi?

Vitality Ginseng G115 30 Kapsiil 3 Adet'in etkisi ne kadar siirer?

Quercetin 100 Mg 60 Kapsiil Takviye Edici Gida kullanirken nelere dikkat
etmeliyim?

Ocean Vitamin D3 600 Iu 20 ml'in demir eksikligine etkisi nedir?

Tip 1-2-3 Kollajen + Hiyaliironik Asit 60 Kapsiil'ii kullananlarin memnuniyet
orani nedir?

Fitospan Bitkisel Ekstreler Iceren Takviye Edici Gida 100 Ml'in farkl tat
secenekleri var mi1?

Plus 30 Kapsiil 3 Adet(bagisiklik Giiglendirici) ne zaman kullanilmali?

Multi Ener-g Multivitamin 2 X 30 Tablet'in saklama kosullar1 nedir?

Nbt Life Folidays 30 Kaspiil'li baska bir iirtinle birlikte kullanabilir miyim?
Vitamin C Plus Nutriway™ (60 Tablet)'in alerji yapma riski var mi?

D3k2 Vitamin Mixup 20 Ml'i kimler kullanmal1?

Redoxon ¢ vitamini d vitamini ¢inko Uglii etki 2x15 efervesan bagisiklik
sistemini giliglendirmek i¢in nasil birlikte caligir?

ZMA 60 tablet ¢inko folic acid vitamin b 6 magnezyum bisglisinat spor
performansini nasil etkiler?

Cinko bakir ve d3 k2 20 ml damla'nin kemik saglig1 tizerindeki sinerjik etkileri
nelerdir?

Iron bisglycinate 17 mg 92 tablet formundaki demir diger demir formlarina
gore emilim agisindan ne gibi avantajlar saglar?

Imumax 16 bogaz spreyi e-vital enfeksiyonlara kars1 koruyucu etkisi nasildir?
Astaksantin 30 soft kapsiil, antioksidan 6zellikleri sayesinde cilt sagligina nasil
katk1 saglar?

Corekotu yagi 80 kapsiil 1380 mg. ¢corek otu soguk sikim, bagisiklik sistemi ve

sindirim sagligna nasil etki eder?
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Picozinc ¢inko pikolinat 15 mg 30 tablet x2 adet formunun emilim oran1 diger
cinko takviyelerine gore nasil farklilik gosterir?

Multivitamin & mineral complex for men 60, genel saglik ve enerji seviyeleri
tizerinde nasil bir etkiye sahiptir?

Giinliik enerji seviyelerini desteklemek i¢in orzax orzax ocean daily one energy
30 tablet kofre paket nasil bir ilagtir?

Reduced I-glutathione 250 mg 30 kapsiil, viicutta antioksidan kapasitesini
artirarak hangi saglik faydalarini saglar?

Yeni ambalaj 30 tablet muti ener-g takviyesi, enerji ve zindelik seviyelerini
artirmada ne kadar etkilidir?

Folik asit 400 mcg 120 tablet biosal folikosal alimimnin hamilelik oncesi ve
sirasindaki 6nemi nedir?

Vitocco vitamin ve mineral 15 efervesan tablet tadi nasil?

NBT life duosvit dha omega-3 vitamin mineral 30 kapsiil beyin gelisimini ve
kognitif fonksiyonlar1 nasil destekler?

Cranberry 30 kapsiil, idrar yolu enfeksiyonlarmin 6nlenmesinde nasil etkilidir?
Pregnamax multivitamin multimineral ve folik asit 30 kapsiil demir hamilelik
stiresince annenin ve bebegin sagligina katkilar1 nelerdir?

Magnezyum ¢inko bl2 ve d vitamini diizenli tiikketimi kalp saghigini nasil
tyilestirir?

Shiffa home omega3 yumusak 1000 mg x 200 kapstil kotii yanlar1 nelerdir?
Iniilin prebiyotik icecek tozu 10 sase, sindirim sistemi saghigini nasil iyilestirir
ve bagirsak florasini nasil dengeler?

Biotin 5000 50 tablet(bigjoy) sa¢ ve tirnak sagligi tizerinde ne kadar etkilidir?
Omega kapsiil 30 kapsiil diizenli kullanim1 nasil bir etkiye sahiptir?"

Vitamin ¢ + zinc 20 efervesan tablet soguk alginli§i semptomlarini
hafifletmede ne kadar etkilidir?"

Chromium picolinate 90 kapsiil, kan sekeri seviyelerinin diizenlenmesinde
nasil bir rol oynar?

Plus 14 sase formundaki takviyeler enerji seviyelerini artirmada nasil etki
eder?

Askorbik asit C vitamini - €300 gida tip 500 gr, antioksidan kapasitesi ile

viicudu nasil korur?
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Argifertil M, erkeklerde lireme sagligin1 desteklemek i¢in nasildir?

Argifertil F, kadinlarda tireme sagligini desteklemek i¢in nasildir?

Sambucus nigra efervesan 20 tablet, bagisiklik sistemini nasil giiglendirir?
System vitamin ¢ 750 mg depot direct 20 sase portakal aromali, hizli emilim
saglayarak bagisikligi nasil destekler?

Ginseng & propolis & co-q10 & 13 vitamin & 16 mineral & betaglukan 30
kapsiil bagisiklik ve enerji seviyelerine katkilar1 nelerdir?

Medohbiotin 1 mg 60 tablet (sag, cilt ve tirnak giiclendirici vitamin) biotin gida
takviyesi, sac, cilt ve tirnak sagligmni desteklemek i¢in ne kadar etkilidir?
Telovium biotin 30 tablet , sa¢ dokiilmesini azaltmada ve sa¢ sagligini
tyilestirmede nasil etki eder?

Dekinon d3 + k2 vitamini 400 damla 20 ml kullanimi, viicuda etkisi nedir?
Ester-c plus 1000 mg 30 tablet'in pozitif etkileri nelerdir?

Omega 3 700 mg 30 kapsiil balik yagi takviyesi, kalp-damar sagligi tizerindeki
etkileri ile ne kadar 6nemlidir?"

eurho® vital calcium 600 tabletten 60 tablet kalsiyum eksikligini 6nlemede
nasil etkilidir?

Kids vitamin d lollipops, ¢ocuklarin kemik gelisimini nasil destekler?
Calcium magnesium vitamin d3 150 tablet, kemik saghigini desteklemek icin
nasil ¢aligir?

Immun 44 surup 250 ml 2 adet, bagisiklik sistemini giiclendirmede nasil bir rol
oynar?

Omega 3-6-9 soft jel 100 kapsiil, viicudun yag metabolizmas: iizerinde nasil
etkilidir?

Retendo kapsiil, hangi saglik sorunlarina kars1 kullanilir?

Recugel 10 gr goz jeli, goz saghgini korumak ve rahatlatmak icin nasil
kullanilir?

Tab ilag q10 omega3 ubiquinol 90 kapsiil, kalp sagligini nasil destekler?
Omega 7 500 mg 32 kapsiil balik yag1 60 kapsiil cilt ve mukozal sagligi nasil
destekler?

Sambucus nigra kids karamiirver ekstresi igeren surup 150 ml, soguk algmhig:
semptomlarimni nasil hafifletir?

Pastisin zencefil-portakal 24 adet pastil bogaz agrisina nasil iyi gelir?
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Magnezyum sitrat efervesan 20 tablet m03045, kas kramplarin1 hafifletmede
ne kadar etkilidir?

Okula doniis seti propolis + balik + supra, ¢ocuklarin bagisiklik sistemini nasil
giiclendirir?

Corek otu yag1 60 yumusak kapsiil - blister x2 (2'li avantaj paketi) sindirim
saglig1 lizerinde nasil etkilidir?

Ferromixin mini sage form 30 sase, demir eksikligi tedavisinde ne kadar
etkilidir?

Focus formula 60 tablet beyin fonksiyonlarini ve konsantrasyonu nasil
tyilestirir?

Kuersetin complex 60 kapsiil skt,03,2024 orjmal iiriin, viicuttaki inflamasyonu
azaltmada nasil etkilidir?

Folattro folik asit takviye edici gida 30 tablet, hamilelik oncesi ve sirasindaki
kullanimu ile nasil fayda saglar?

Omega 3 50 yumusak kapsiil g6z sagligi izerindeki etkileri nelerdir?

No.7 vegetable 30 kapsiil, genel saglik lizerinde nasil bir etkiye sahiptir?
Psyllium husk fiber 4 g x 30 sase, sindirim saghig1 ve bagirsak hareketlerini
diizenlemede ne kadar etkilidir?

Live-r6 30kapsiil karaciger destegi deve
dikeni,karahindiba,enginar,ala,zerdecal,glutatyon nasil bir etkiye sahiptir?
Efervit vitamin ¢ 1000mg 20 tablet x 3, bagisiklik sistemi lizerindeki hizli etkisi
ile nasil fayda saglar?

Bigjoy special formula harecare 60 tablet formiilii sa¢ dokiilmesini 6nlemekte
ve sa¢ sagligini korumakta ne kadar etkilidir?

B12 plus dilalt1 60 tablet 2'li paket hakkinda pozitif yorumlar nelerdir?
Koenzim q10 100 mg ubikinon 30 kapsiil, hiicresel enerji iiretimini artirmada
nasil bir rol oynar?

Vitamin d3 400 iu sprey 30 ml, viicutta D vitamini seviyelerini diizenlemek
icin nasil kullanilir?

Lectus ps 60 kapsiil takviyesinin sagliga olan etkileri nelerdir?

Biotin 5000 mg 50 kapsiil solgar takviyesinin sa¢ ve tirnak saghgi iizerindeki

uzun vadeli etkileri nelerdir?
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Expera bitkisel surup 150 ml bagisiklik sistemini giiclendirmedeki etkinligi
nedir?

MSM 60 tablet, eklem saghigini desteklemek ve iltihab1 azaltmak igin nasil
kullanilir?

Ocean selenyum 200 mcg 60 tablet takviyesi, tiroid sagligi iizerinde nasil bir
etkiye sahiptir?

Vitamin ¢ 1000 mg efervesan 15 tablet 3 adet, begenilen yanlar1 neler?
Kontrol - glukozamin kondroitin msm 60 tablet, eklem sagligin1 korumada
nasil etki eder?

Milk thistle complex 60 kapsiil skt:03/22, karaciger sagligini nasil etkiler?
vitamin ¢ + sambucus nigra 20 efervesan tablet 3 adet, bagisiklik sistemini
desteklemek i¢in nasildir?

Imuno 100 ml, ¢ocuklarin hastaliklara kars1 direnglerini nasil artirir?
Nutriway vitamin b plus, enerji seviyelerini artirmada ve stresle basa ¢ikmada
nasil etkilidir?

Unique multivitamin & multimineral ginseng q10-30 kapsiil viicudun giinliik
vitamin ve mineral ihtiyacini karsilarken nasil etki eder?

Vitamin c 3 lii avantaj paketi, grip iizerinde nasil faydahidir?

Multivitamin megaxday ( 2'li paket ) takviyesi, glinlilk vitamin ve mineral
ihtiyag¢larini karsilamak i¢in nasil formiile edilmistir?

Vellajen 30 tablet takviyesi, eklem ve cilt sagligma nasil katki saglar?

Kids masa ve koca ay1 multi vitamin 62 kapsiil, biiylime ve gelisme iizerinde
nasil bir etkiye sahiptir?

Vitamin c extra 20 efervesan tablet - seftali maracuja (2 adet) bagisiklik sistemi
izerindeki etkileri nelerdir?

Suda collagen alphamen 90 kapsul, cilt elastikiyetini artirmak igin nasil
kullanilir?"

Biotin 5000mcg - 60 kapsiil, sa¢ sagligini ne kadar destekler?

Sambuglucan 150 ml, bagisiklik fonksiyonlarini nasil iyilestirir?

Cinko & bakir 120 tablet selenyum, bagisiklik sistemini gii¢clendirmede nasil
etkilidir?

Inofolic 2 gr 20 poset, iireme saglig1 lizerinde nasil bir etkiye sahiptir?

59



Delta p-5-p , pridoksal 5-fosfat 100 ml av104, viicut tarafindan diger
formlardan daha m1 iyi emilir?

Ester-c plus 1000 mg 30 tablet, bagisiklik sistemi destegi acisindan nasil
avantaj saglar?

Koenzim q10 efervesan 30 tablet, enerji seviyelerini artirmak i¢in nasil bir etki
gosterir?

Vitamin ¢ 1000 mg 30 tablet 4 kutu takviyelerinin uzun siireli kullaniminda
bagisiklik tizerindeki etkileri nelerdir?

Biotin 30 yumusak kapsiil - blister, faydalar1 neler?

Plus kids yummies 60 c¢igneme tableti, cocuklarin vitamin alimini
kolaylastirmada ne kadar etkilidir?

Max omega vita mineral 30 kapsiil 2 adet kalp saghg: iizerindeki etkileri
nelerdir?

Vitagil 30 tablet enerji seviyelerini artirmak ve zindelik saglamak i¢in nasil
kullanilir?

Bisolnatur dogal takviyeler, bagisiklik sistemini nasil destekler?

Vitamin d3 60 softjel 650 mg, kemik saglig1 ve bagisiklik i¢in nasil etkilidir?
Naturel sleep 60 kapsiil, uyku diizenini iyilestirmede nasil kullanilir?
Vitamama immunotops syrup / bitkiler ve ¢ vitamini i¢eren surup, bagisiklig
nasil gliclendirir?

Sambucus nigra kids surup 150 ml, ¢ocuklarda bagisiklik sistemini nasil
destekler?

Vitamin b12 1000 mcg metilkobalamin 60 dilalt1 tablet hakkinda pozitif
gorisler nelerdir?

Istanbul’a Izmit iizerinden nasil gidebilirim?

Vitasanol multivitamin multimineral surup 250 ml, ¢ocuklarin vitamin
ihtiyaclarini karsilamak i¢in nasil kullanilir?

Aktif folicus plus takviye edici gida 30 tablet hamilelik sirasinda nasil bir rol
oynar?

Sunlifea-z+ lutein 1 mg 60 tablet goz saghgini nasil destekler?

Probiotic d3 drop vit 7,5 ml kemik saglig1 iizerindeki etkileri nelerdir?

500 detox 6 gr x 10 sase 4'lii takviyeler, viicudu toksinlerden arindirmada ne

kadar etkilidir?

60



e Sambucus nigra, beta glukan, vitamin ¢ & ¢inko surup 150 ml bagisiklik
sistemini nasil destekler?

e Terapas karamiirver ve izlanda yosunu igeren surup 150ml, soguk alginligi
semptomlarimni nasil hafifletir?

¢ Bugiin nasilsin?

e K vitamini kalp sagligina nasil katki saglar?

e Selen 55+jod 60 tablet germany, tiroid sagligini nasil destekler?

e Multivitamin 30 tablet, genel saglig1 desteklemek i¢in nasil kullanilir?

e A-z multivitamin plus lutein & q10 30 tablet'in g6z sagligina katkilar1 nelerdir?

e Sambuglucan q10 kara miirver 20 kapsiil, bagisiklik sistemi ve enerji seviyeleri
iizerinde nasil bir etkiye sahiptir?

e One & only dailymune 32 tablet vitamin takviyesi iyi yanlar1 nelerdir?

e Magnimore magnesium 60 tablet, kas kramplarma iyi gelir mi?

o Arwel arwel 30 tablet stres yonetimi ve uyku diizeni lizerinde nasil bir etkiye
sahiptir?

e Methyl bl12 1000 mcg methylcobalamin 5 ml, sinir saghigi ve enerji iiretimi
i¢cin nasil etkilidir?

e Tintus formula 60 kapsiil, kulak ¢inlamasi (tinnitus) tedavisinde nasil bir rol
oynar?

e Bugiin hava kag derece?

e (alcium magnesium d plus nutriway 180 tablet negatif yonleri nelerdir?

Ilgili API’lara soru sorabildigimiz fonksiyonlar, Gemini, Claude ve SBERT
modellerinin sagladigi baglam bilgisi ve {iriin incelemeleri ile anlamlandirilan
yorumlar kullanilarak bir yanit iretir. Calismada, Gemini ve Claude i¢in API’yi
kullanarak dil modelini bir soru-cevap sistemi olarak calistirirken, SBERT modeli de
kullanilarak dogrudan yerel bir embedding ve benzerlik analiz yontemi uygulanmistir.

SBERT i¢in sorgulama fonksiyonu asagidaki gibidir.
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106 for query in queries:

107 print(f"Soru: {query}")

108

109 # 1k olarak, anahtar kelimelerin yorumlarda olup olmadiga kontrol edilir

110 if contains_product(query, products):

111 best_answers = find best_answers(query, reviews, embeddings, model, top_k=3, threshold=@.7)

112 if best_answers:

113 for answer in best_answers:

114 print(f'Cevap: {answer['review']} (Skor: {answer['score']:.4f}) - (riin: {answer['product name']} - Marka: {answer['brand']}")
115 else:

116 print("Bu soruya uygun yanit bulunamadi.")

117 else:

118 # Eger anahtar kelime icerip icermedigi kontrol edildikten sonra iiriin yoksa ilgili iiriin bulunamadi mesaji verir
119 product_guery = analyze_guery(query, products)

120 if product_query:

121 best_answers = find_best_answers(query, reviews, embeddings, model, top_k=3, threshold=06.7)

122 if best_answers:

123 for answer in best_answers:

124 print(f"Cevap: {answer['review']} (Skor: {answer['score']:.4f}) - (riin: {answer['product_name']} - Marka: {answer['brand']}")
125 else:

126 print("Bu soruya uygun yanit bulunamadi.")

127 else:

128 print("Bu soruya uygun iiriin bulunamadi. Liitfen sorunuzda bir irin veya marka belirtin.")

129 print("\n")
Sekil 4.14 SBERT sorgu fonksiyonu

Gemini ve Claude, API {izerinden yanit alinirken ilgili yorumlar ve sorgu belirli bir
baglamda API'ye iletilir ve API’nin yanit {iretme siirecini desteklemek i¢in context
parametresi ile eklenir. Bu akis hem sorunun hem de yorumlarin semantik olarak
degerlendirildigi bir ortam saglar ve API’nin daha dogru yanitlar vermesini saglar. Bu
stire¢c SBERT i¢in, kullanici sorgusunun SBERT modeli tarafindan embedding
vektoriine doniistiirtilmesi ve veri kiimesindeki yorum vektorleri ile benzerliklerinin

hesaplanmas1 adimlarini igerir. Gemini i¢in sorgulama fonksiyonu asagidaki gibidir.

62 # Dosyadan okunan sorulara yanit al

63 for query in queries:

64 print(f"Soru: {query}")

65

66 # Gemini'den yanit al

&7 answer = ask_gemini(query, reviews)

68

69 if answer:

79 print(f"Cevap: {answer.candidates[@].content.parts[@].text}")
71 else:

72 print("Bu soruya uygun yanit bulunamadi.™)
73 print("\n")

Sekil 4.15 Gemini sorgu fonksiyonu

Yanit iiretme siirecinde kullanilan {iretim yapilandirma (generation config)
parametreleri, yanit kalitesini optimize etmek amaciyla Ozellestirilmistir. Kodda
kullanilan temperature, top p, top k ve max output tokens gibi parametreler,
modelin tiretkenligi, ¢esitliligi ve yanit uzunlugu gibi 6zelliklerini belirler. temperature
parametresi, yanitin rastgelelik seviyesini kontrol ederken; top k ve top p
parametreleri, yanitlarin igerigini ¢esitlendirmede 6nemli rol oynar. Bu parametre

ayarlari, API’nin daha anlamli ve sorguya en uygun yanit1 liretmesi i¢in optimize
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edilmistir. Almman yanit gerek kullanici arayiiziine gerekse bir ¢ikt1 dosyasina

kaydedilerek sistemin yanit siireci tamamlanir.
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BOLUM 5 SONUC, TARTISMA VE ONERILER

Bu calismada, Tiirk¢e dilinde SBERT, Gemini ve Claude modellerinin chatbot
performanslar1 degerlendirilmis ve saglik sektoriinde kullanilabilirlikleri analiz
edilmistir. Modellerin basar1 oranlar1 dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi
metriklerle detaylandirilmis ve her bir modelin giicli ve zayif yOnleri ortaya
konulmustur. Dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi kriterler hesaplanirken,
veri setimiz etiketli bir veri seti olmadig1 i¢in aldigimiz yanitlarin her biri dogru ise 1,

yanlis ise 0 degerini aldi. SBERT icin 6rnek yanit asagidaki gibidir.

Soru: Microfer Surup 25@ ml'in tadi nasil?

Eslesen Urlin: microfer surup 2508 ml

SBERT ile En Uygun Cevaplar:

Cevap 1: iiriin hizl1 geldi giizel paketlenmisti ama damlay1 tercih ederim tadi ¢ok kéti

Cevap 2: Giizel iirlin, uygun fiyat, tesekkiirler

Cevap 3: Ambalaj cok iyiydi surubun tadi pekmeze benziyor kizim sevmedi bende portakal

suyuna karistirip veriyorum o sekilde iciyor hem c vit. ile demir emilimi daha iyi oluyor yaklasik 1@ giindir iciyor istahi acildl ve kalo almaya basladi

Sekil 5.1 SBERT i¢in 6rnek yanit
Gemini i¢in 0rnek yanit agagidaki gibidir.

Kullanici yorumlarina gore Microfer Surup 258 ml'in tadi hakkinda sunlari sdyleyebiliriz:

* **Genel olarak iyi:** Birg¢ok kullanici surubun tadini begendigini ve ¢ocuklaranin da severek i¢tigini belirtiyor.
11gili yorum “"Bittikce aliyorum harika bisey kizim tadini da seviyor" seklindedir.

* **Demir tadi:** Bir kullanici surubun demir tadinin agza yayildigini ve koti hissettirdigini, ancak portakal suyuna
karistirilarak bu sorunun ¢dziilebilecegini sdyliiyor. 11gili yorum "Ben kendim i¢in aldim ama cocuklara i¢irmek zor olur gibi
geldi, demir tadi agza yayiliyor kéti hissettiriyor. Belki portakal suyuna karistirilarak kullanilabilir. Yetiskinlerde

2,5 ml giunlik ihtiyaci tam karsilamiyor bu arada."” seklindedir.

* **Camur gibi:** Bir kullanici iiriini orijinal Uriin olmadigini ve camur gibi oldugunu iddia ediyor. Bu yorum,
Uriniin kalitesi hakkinda slphe uyandiriyor. 1lgili yorum “"Suan i¢in kullaniyorum tadi camur gibi ama faydasini daha gdrmedim” seklindedir.

Sekil 5.2 Gemini i¢in 6rnek yanit

Claude i¢in 6rnek yanit asagidaki gibidir.

Soeru 1: Microfer surup 250 ml'in tadi nasil?
Claude'un yaniti: Microfer surup 250 ml'nin tadiyla ilgili yorumlara bakildiginda karisik gérisler var:

1. Baza kullanicalar iiriiniin tadini begendiklerini, cocuklarin da tadini sevdigini belirtmisler.
Ornegin "kizim tadini da seviyor" ve "oglum severek iciyor" yorumlari bunu gésteriyor.

2. Diger yandan, bir kullanici "demir tadi agza yayiliyor k&tl hissettiriyor” diyerek tadindan hosnut olmadifini belirtmis.
3. Ayrica bir baska yorum "boyu baya bilyiik tadi da giizel” diyerek tadina olumlu bir geri bildirim vermis.

Genel olarak degerlendirildiginde, bazi kullanicilar tadini befenirken bazilari da demir tadindan rahatsiz olmus gdriniyor.
Tadin kisisel tercihlere bagli olarak degisebildigi sonucuna varilabilir. Bir Oneri olarak portakal suyuna karistirarak icilmesi tadi hafifletebilir.

Sekil 5.3 Claude i¢in 6rnek yanit

Modeller tarafindan 150 sorunun her birine verilen cevaplar toplandi1 ve her model
kendi sabit katsay1 degerini olusturdu. Ilgili 150 soru igerisinde oltalama sorular1 da
bulunmaktadir. Bu sorular i¢in de “vermis oldugunuz veri setinde boyle bir bilgiye
rastlanmamistir” seklinde aldigimiz cevaplar i¢in sorulara 1 puan verilmistir. Bu
katsayilarla elde edilen dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri agagidaki

formiillerle elde edilmistir.
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Dogru Pozitif + Dogru Negatif

Dogruluk =
ogrui Dogru Pozitif + Dogru Negatif + Yanlis Pozitif + Yanlis Negatif
Dogru Pozitif
Kesinlik =
S = Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif
Dogru Poziti
Duyarlilik = & !

Dogru Pozitif + Yanlis Negatif

Kesinlik x Duyarlilik

F1 =2 X
Skoru Kesinlik + Duyarhlik

Yukaridaki bagsarim metriklerini hesaplayabilmemiz i¢in her modelden elde ettigimiz
Dogru Pozitif (DP), Dogru Negatif (DN), Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlis Negatif (YN)
degerlerine ihtiyacimiz vardi. Bu degerlere istinaden ilgili degerler asagidaki tabloda
bulundugu gibidir. Bu degerler elde edilirken, kodumuzda hangi yoruma istinaden bu
doniisli yaptigina dair cevap aldik. Aldigimiz bu cevaplar1 daha sonra gergekten de

ilgili tiriine yapilan yorumlar arasinda var m1 diye kontrol ettik.

Tablo 1 Model bazli Dogru Pozitif (DP), Dogru Negatif (DN), Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlis Negatif (YN)

degerleri
Model DP DN YP YN
SBERT 123 0 0 27
Gemini 128 12 1 9
Claude 134 16 1 5

Elde edilen sonuglar, Claude’un baglam uyumlulugundaki giiciinii ve SBERT ’in climle
benzerligi analizinde sagladigi avantajlar1 gozler Oniline sermistir. Bu metriklerin
karsilastirilmasi, Claude’un genis veri setleri ile saghk sektoriine 6zgli baglamsal

sorulara yliksek dogrulukla yanit verme kapasitesine sahip oldugunu gostermistir.
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Performance Metrics for SBERT, Gemini, and Claude Models

1.000 \
0.975t
0.950
0.925+
(%]
o
o
(8]
v 0.900
0.875t
0.850 Accuracy
—e— Precision
—eo— Recall
0.825¢ F1 Score
SBERT Gemini Claude

Models

Sekil 5.4 Model Bazli Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve F1 Skoru Metrikleri

Saglik sektorii gibi hassas alanlarda chatbot uygulamalar1 giivenilirlik, gizlilik ve
dogruluk agisindan 6zel 6nem arz etmektedir. Bu baglamda, ¢alismamiz, 6zellikle
saglik sektoriinde chatbot kullannominin potansiyel faydalarimi ve bu teknolojilerin
gelistirilmesinde dikkate alinmasi gereken temel noktalar1 vurgulamaktadir.
Tirkge’nin eklemeli dil yapisi, baglam uyumlu yanit iiretiminde bazi zorluklar
yaratirken, Claude ve Gemini gibi modellerin baglama dayali yanit kapasitesi bu

zorluklar1 asmada etkili bir arag olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Tablo 2 Model bazli dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru metrikleri

Model  Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru

SBERT 0,822 1 0,822 0,902
Gemini 0,84 0,99 0,85 0,915
Claude 0,88 0,99 0,89 0,937

Bu arastirma, Tiirk¢e dilinin 6zelliklerini dikkate alarak biiyiik dil modellerinin saglik
sektoriine 0zgii bir chatbot gelistirme siirecinde nasil optimize edilebilecegine dair
kapsamli bir rehber niteligindedir. Ozellikle SBERT’in Tiirkge baglamda etkin

sonuglar verdigi gézlemlenmis ve anlam benzerligi hesaplamalarinda basarili oldugu
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tespit edilmistir. Ancak, SBERT ’in baglamsal dogruluk konusunda Claude ve Gemini
gibi API tabanli modellerle kiyaslandiginda bazi sinirliliklar tagidigi da not edilmistir.

Gelecekte, biiyiik dil modellerinin daha genis veri setleri ile egitilmesi ve saglik
sektoriinde spesifik terminolojiyi iceren dil modellerinin olusturulmasi chatbotlarin
dogrulugunu artirabilir. Ozellikle giivenlik ve gizlilik alaninda kullanic1 verilerinin
korunmas1 amaciyla gelismis glivenlik protokolleri ile donatilmis chatbot sistemlerinin
gelistirilmesi Onerilmektedir. Bu c¢aligma, NLP tekniklerinin saglik alanidaki
uygulamalarii gelistirmek ve Tiirk¢e gibi morfolojik agidan zorlu bir dilde chatbot

performansin artirmak icin yol gosterici olabilir.
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