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Yiiksek Lisans Tezi
Dogal Dil Isleme Alanindaki Derin Ogrenme Modellerinin Karsilastiriimasi
T.U. Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

OZET

Yapay zekanin gilinlimiizde hayatin isleyisine verimlilik ve iiretkenlik
kavramlarini katarak yon verdigini sdylemek yanlis olmaz. Bununla birlikte yapay
zekanin bir alt dali olan makine 6grenimi 6zellikle son yirmi yilda olduk¢a 6n plana
cikmis ve teknolojik olarak en ¢ok talep goren alan olmustur. Yapay zeka ve 6zellikle
makine 6grenimi, bu alanda ¢alisan sirket ve organizasyonlarin rekabet ve basarilarinda
da kendini gostermistir. Makine 6grenimi, bilgisayarlarin belirli gérevleri yerine getirmek
icin veriler lizerinden egitim yoluyla edindikleri modellerin kullanilmasidir. Bu gérevleri
kullanan alanlardan bir tanesi dogal dil islemedir. Dogal dil igleme alani, insan dillerinin
hesaplamali islenmesini ve anlagilmasini igeren ¢esitli konular1 kapsar. Son birkag yilda,
dogal dil isleme alani, derin 6grenme modellerinin kullanimi ile daha da artmistir. Bu tez
calismasi, dogal dil isleme alanimin metin iiretme (text generation) alt alaninda derin
O0grenme mimarileri ve yontemlerinin performans agisindan karsilastirilmasini ele
almaktadir. Bu kapsamda huggingface sitesinden indirilen 7 doniistiiriicii modelin metin
tiretme iglevleri kullanilarak bu alanda kullanilan 6lgme metrikleri ile benzerlik oranlari
hesaplanmistir. Amag, referans metinler ile modeller tarafindan {iretilen metinlerin
birbirleri ile benzerligi ve anlam biitiinliigliniin 6l¢lilmesidir. Yapilan deneyler, model
biiytlikliigiiniin performansa etkisine ¢ok 6nemli bir sekilde etki ettigini gosterdi. 5 6l¢iim
metrigi arasinda doniistiiriicii tabanli olan BertScore’ un n-gram tabanli metriklere gore

daha basarili 6l¢iim yaptig1 gorildii.
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Master’s Thesis
Comparison of Deep Learning Models in Natural Language Processing
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ABSTRACT

Artificial intelligence has shaped the functioning of life today by adding the
concepts of efficiency and productivity. However, machine learning, a sub-branch of
artificial intelligence, has come to the forefront especially in the last two decades and has
become the most demanded technological field. Artificial intelligence and especially
machine learning has also manifested itself in the competition and success of companies
and organizations working in this field. Machine learning is the use of models that
computers have obtained through training over data to perform certain tasks. One of the
fields that use these tasks is natural language processing. The field of natural language
processing covers a variety of topics involving the computational processing and
understanding of human languages. In the last few years, the field of natural language
processing has been further enhanced by the use of deep learning models. This thesis
presents a performance comparison of deep learning architectures and methods in the text
generation subdomain of natural language processing. In this context, the text generation
functions of 7 transformative models downloaded from the huggingface website were
used to calculate similarity ratios with the measurement metrics used in this field. The
aim was to measure the similarity and semantic integrity between the reference texts and
the texts produced by the models. The experiments showed that model size has a
significant effect on performance. Among the 5 measurement metrics, BertScore, which

is transducer-based, was found to be more successful than n-gram-based metrics.
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BOLUM 1

GIRIS

Insanoglu diinyadaki en istisnai tiirdiir; bunun nedeni, veri aktarma ve paylasma
becerisidir. Bilgi ¢aginda oldugumuz diisiiniildiiglinde veri insanlik i¢in modern ¢agin
petrolii olarak goriilebilir. Verinin petrolden farki tiikkenmemesi, aksine gitgide
cogalmasidir. Verinin biiyiik kaynagi insan ve insan nedenli olaylardir. Veri her yerde
biiyiik Olcekte internette ozellikle kitap, makale gibi belgelerin taranmasi ile X,
WhatsApp veya Facebook gibi farkli uygulamalar iizerinden mesajlar gonderilerek
olusturulmakta; burada verinin biiyiik bir kism1 dogas1 geregi olduk¢a yapilandirilmamis
olan metin bi¢iminde bulunmaktadir. Metin verileri M.O. 4000°1i yillarda Siimerlerin
yaziy1 bulmasiyla baglamistir. Metin, gilinliik hayatta her tiirlii insani yapida en basit
mesajlasmadan en hayati bilginin taginmasma kadar bir¢ok konuda onemli bir rol
oynamaktadir. Metnin iletiminin yaninda islenmesi son zamanlarda ilgi ¢eken konular
arasinda yer almaktadir. Metin islemede, dogal dil isleme 6n plana ¢ikmaktadir. Bu
sebeple verilerden 6nemli miktarda bilgi yaratabilmek i¢in dogal dil isleme yontemlerini
tanimak Onemlidir. Dogal dil isleme, dili otomatik olarak temsil ve analiz etti§imiz
hesaplamali tekniktir. Ciimle gosterimini 6grenmek bircok dogal dil uygulamasinin
temelidir. Bilgi ve iletisim teknolojilerindeki hizli gelismeler nedeniyle dogal dil isleme
araglar bliytlik ilgi uyandirmaktadir. Bunun sonucunda pek ¢ok farkli dogal dil isleme
araci Uretilmistir. Ancak dogal dilleri dogru sekilde isleyen verimli ve etkili dogal dil
isleme araglarin1 gelistirmenin birgok zorlugu vardir. Son zamanlarda dogal dil isleme
baglaminda derin 6grenme modeli tasarimlari ve mimarileri ortaya c¢ikmistir. Derin
O0grenme yoOntemleri, algoritma i¢in gerekli girdilerin iglem gordiigii birbiriyle iligkili

birgok katmana sahiptir ve bu katmanlar girilen verilerin temsilini anlamada 6nemli yere



sahiptir. Bu sebeple, bu yontemler dogal dil isleme alaninda kayda deger sonuglar elde

etmistir.



BOLUM 2

MAKINE OGRENIMi

Makine 6grenimi, yapay zekanin bir alt alanidir ve bu terim, bilgi teknolojisi
sistemlerinin veri tabanlarindaki kaliplar1 taniyarak sorunlara bagimsiz olarak ¢6ziim
bulma yetenegini ifade eder. Makine 6grenimi, bilgi teknolojisi sistemlerinin mevcut
algoritmalar ve veri kiimeleri temelinde kaliplar1 tanimasini ve yeterli ¢oziim konseptleri
gelistirmesini saglar. Makine Ogreniminde yapay bilgi, deneyim temelinde iiretilir. Bu
teknolojiyi kullanan sistem, makine grenimi yoluyla su gorevleri yerine getirebilir: Ilgili
verileri bulma, ¢ikarma ve 6zetleme, analiz verilerine dayanarak tahminler yapma, belirli
sonuclar icin olasiliklar1 hesaplama, belirli gelismelere otonom olarak uyum saglama,
taninan kaliplara gore siirecleri optimize etme. Makine Ogrenimi, bilgisayarlarin
programlanmadan bir gorevi nasil "diislindiigi" ve yiiriittigudiir. Bilingli ve bilingalt1
idrak seviyelerine bagli olarak, insan miidahalesi olmadan ¢ikarimlar ve kararlar vermek
icin verileri otomatik olarak analiz edebilen ve Ogrenebilen algoritmalar ve modeller
iceren bir yapay zeka alt kiimesidir. Makine 6greniminin {i¢ ana kullanim sekli vardir:
denetimli Ggrenme, denetimsiz Ogrenme ve takviyeli 0grenme. Bazi durumlarda
dordiincii bir daldan s6z edilir (yar1 denetimli 6grenme). Ancak bu, aslinda denetimli

ogrenmenin sadece 6zel bir 6rnegidir. (Nedal & Morgan, 2018).
2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, makine 6greniminin agik ara en yaygin kullanim seklidir. Su
anda makine 6grenimi alaninda gercek diinya degerinin ¢ogu, denetimli 6grenmeye
atfedilebilir. Denetimli O0grenme algoritmalari, etiketli Orneklerle egitilen makine

O0grenme algoritmalaridir. Denetimli 6grenme algoritmalariyla ugrasirken anlagilmasi



gereken ana fikir, 6grenmeleri gerekenleri algoritmalara gostermek i¢in agikca eklenmis
orneklerin kullanimi yoluyla 6grenmeleridir. Bu nedenle algoritmalar, etiketleri kilavuz
olarak kullanarak girdilerden c¢iktilara bir esleme gdsterimi bulmaya caligir. Bu tiir
algoritmalarin adindaki “Denetimli”, etiketlerin veya hedeflerin 6grenme siireci boyunca
denetim sagladigina isaret etmektedir. Bu nedenle algoritmanin tahminini etiketlerde
saklanan gercek degerlere gore kontrol etmesi miimkiindiir. Denetimli 68renme
problemindeki hedefler, algoritmanin performansini iyilestirebilecegi alanlar hakkinda
geri bildirim saglayan bir denetleyici olarak goriilebilir. Denetimli 6grenme
algoritmalarinin iki ana uygulamasi simiflandirma ve regresyondur (Nedal & Morgan,

2018).

Siniflandirma, 6rnekleri dnceden tanimlanmig kategorilere veya siniflara dogru
sekilde ayirmak igin bir 0grenme algoritmasinin egitilmesini igerir Regresyon ise,
algoritmanin tek bir gercek deger sayisini tahmin etmekle ilgilendigi bir 6grenme

problemidir (Bramahhazela vd., 2022).
2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, dogrudan ham verilerden 6grenmeyi igerir. Bu tiir 6grenme,
egitim dongiisiinde etiketler seklinde bir denetleyicinin varligi olmadan gerceklesir.
Denetimsiz 6grenme algoritmalari, temeldeki veri dagitimini kesfetmekte ve tiim veri
kiimesini en iyi tanimlayan modelleri bulmakta 6zgiirdiir. Egitim siireci, etiketlenmis
ornekler araciligiyla insanlar tarafindan yonlendirilmez ve bu nedenle denetimsiz
O0grenme algoritmalari, alan uzmanlarinin diisiinemeyecegi kaliplar1 kesfedebilecekleri
icin daha gii¢liidiir. Bununla birlikte, kesfedilen kaliplar1 anlamak ve bunlar1 agiklamak
hald alan uzmanlarmin isidir; ¢ilinkii denetimsiz 6grenme algoritmalari, insanlara
atfedecegimiz muhakeme anlayisina ger¢ek anlamda sahip degildir. Denetimsiz 6grenme
algoritmalari, kiimeler, gruplar veya dagilimlar biciminde olabilecek durumlari ortaya
¢ikarmak i¢in yalnizca veri dagilimini veya verilerin gizli olan temsillerini kullanr.
Denetimsiz 6grenme algoritmalarinin kiimeleme, boyut tespiti, tiretken modeller vb. gibi

birgok uygulamasi vardir (Nedal & Morgan, 2018).

Kiimeleme, denetimsiz 6grenmenin popliler uygulamalarindan biridir. Ham

verilerden veri noktast gruplarmin (kiimelerinin) otomatik olarak kesfedilmesini igerir.



Bir grubun tiyeleri benzer ozellikleri paylasirlar, yani aymidirlar. Aym tiir varliga ait
olduklar1 diisiiniilebilirken, grup olarak diger gruplardan farklhidirlar (Yan & Wang,
2022).

Boyut azaltma, bir modelde beslenen o6zniteliklerin (6zelliklerin) sayisini yalnizca
tahminleri yonlendiren en alakali olanlara indirgeyen bir makine 6grenme teknigidir.
Daha fazla 6zellik veya boyuta sahip modellerin genellemede daha kotii performans
gosterdigi ampirik olarak gozlemlenmistir. Bu sebeple modellerin gergek diinyada
performanslar diismektedir. Bir model, boyutlarin sayisini azaltarak, tahmine yardimci
olan veriler hakkinda gegerli temsiller gelistirmesine olanak taniyan bilgileri geriye kalan
ozelliklerden 6grenebilir. Temel Bilesen Analizi muhtemelen en popiiler boyut azaltma

teknigidir ve denetimsiz 6grenme algoritmasinin bir érnegidir (Topac & Qamar, 2020).

Uretken modeller, denetimsiz 6grenme algoritmalarinin bir baska popiiler
ornegidir. Yapay olarak ger¢ekei goriinen fotograflar ve sanat eserleri liretme yetenekleri
nedeniyle son zamanlarda n plana ¢ikmuslardir. Uretken Cekismeli Aglar su anda bir¢ok
goriintli olugturma kiyaslamasinda en gelismis sonuglar iiretiyor ve tliretken modellerin

en popliler 6rnekleri arasinda yer almaktadir (Lu vd., 2022).
2.3. Yar1 Denetimli Ogrenme

Yar1 denetimli 6grenme algoritmalari, denetimli 6grenme algoritmalarinin 6zel
bir durumudur. Yar1 denetimli 6grenmede acik bir etiket olmasa da egitim dongiisiinde
denetleyici gorevi goren Ortiilii bir 6gretici yontem mevcuttur. Yart denetimli modeller
herhangi bir harici etiket kaynag1 igermez, yalnizca giris 6zelliklerine dayanir. Bununla
birlikte, 6grenme gorevi, denetimin hala sezgisel bir algoritma yoluyla girdilerden sahte
etiketlerin ¢ikarilmasi seklinde gerceklesecegi sekilde ayarlanmistir. Yari denetimli

Ogrenme algoritmalarinin popiiler bir 6rnegi otomatik kodlayicilardir (Yin vd., 2022).

Otomatik kodlayicida 6grenme gorevi, girdinin boyutlarini en onemli gizli
ozellikleri temsil eden daha kiigiik bir gizli alana indirgemek, ardindan girdiyi bu daha
diisiik boyutlu uzaydan yeniden olusturmaktir. Bir girdi verildiginde, 6rnegin bir
goriintiide, bir otomatik kodlayici, goriintiiyii, goriintii hakkindaki bilgilerin ¢ogunu hala
iceren daha kiigiik bir gizli gosterime kiigiiltiir ve ardindan bu diisiik boyutlu uzaydan

orijinal girdi gdriintiislinii yeniden olusturur. Acik bir etiket olmasa bile 6grenme gorevi



girdiyi yeniden yapilandirmak oldugundan girdinin denetleyici gorevi gordiigii
goriilecektir. Boyle bir model, 6zellikleri daha kii¢iik bir boyuta sikistirmak iizere
egitildikten sonra sikistirilmis 6zellikler, Temel Bilesen Analizi kullanilarak boyut
azaltimina benzer bir denetimli 6grenme algoritmasinin baslangic noktas olarak hizmet

edebilir (C. Zhang vd., 2022).
2.4. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenmede {i¢ ana bilesen vardir: bir etmen, bir ortam ve eylemler.
Resmi olarak pekistirmeli 6grenme, Markov Karar Siireci olarak tanimlanir. Pekistirmeli
O0grenmenin amaci, ¢evresinde gozlemlenebilen ve nihai hedefe ulagsma sansini en iist
diizeye cikaran eylemler gerceklestirebilen akilli bir araci yetistirmektir. Temsilci
tarafindan gerceklestirilen eylemler ortamin durumunu degistirir ve temsilci tarafindan
gergeklestirilen eylemlere bagli olarak odiiller veya cezalar verilebilir. Temsilci igin
zorluk, nihai hedefi gergeklestirebilmek icin belirli bir slirenin sonunda biriken odiilleri

en Ust diizeye ¢cikarmaktir (Rolf vd., 2023).
2.5. Derin Ogrenme

Makine 6grenimi problemlerini ¢c6zmeye yonelik geligmis bir yapay zeka teknigi
olan derin 6grenme, bir¢ok gergek diinya uygulamasinda biiylik basar1 elde etmis ve son
yillarda giderek daha fazla ilgi gormeye baslamistir. Ancak derin &grenmenin
performans1 mimari ve hiper parametreler gibi bir¢ok faktore bagli oldugundan derin
O6grenmenin nasil optimize edilecegi derin 6grenme ve yapay zeka alaninda sicak bir
arastirma konusu haline gelmistir (Zhan vd., 2022). Derin 6grenme, verilerdeki 6zellik
temsillerini otomatik olarak kesfetmek icin Ozellik Ogrenmeyi gergeklestiren
algoritmalar1 kullanan, makine 6greniminin bir alt alanidir. Derin 6grenmedeki "derin",
bu tiir 6grenmenin, bilgileri temsil eden vektor zincirinde daha once tespit edilen daha
basit Ozelliklerden olusan daha yiiksek seviyeli 6zellik temsilleriyle birka¢ katmanda
yapildig1 gercegini ifade eder. Derin 6grenmede kullanilan algoritma, birden fazla
katmandan olugan derin bir sinir agidir. Derin 6grenme ayni zamanda hiyerarsik 6grenme
olarak da bilinir ¢iinkii 6zelliklerin hiyerarsisini 6grenir. Agda derinlere dogru ilerledikce
Ogrenilen ozelliklerin karmasiklig1 artar. Derin 6grenme teknikleri, genel olarak beynin

nasil ¢alistigina dair su anda bilinenlerden ilham almaktadir. Ana fikir, beynin, kimyasal



reaksiyonlardan gelen elektrik sinyallerini kullanarak bir sekilde birbirleriyle etkilesime
giren milyarlarca nérondan olusmasidir. Derin 6grenme algoritmalarinin yaptigi sey,
girdilerden dogrudan ¢iktilara bir haritalama fonksiyonunu 6grenmek icin Yapay Sinir
Ag1 (YSA) olarak bilinen bir yapidaki néronlardan olusan bir ag1 diizenlemektir (Nedal
& Morgan, 2018).

Su anda derin 0grenme yontemleri, karmasik veri temsilini yiiksek diizeyde
soyutlamayla otomatik olarak ¢ikarmak i¢in kullanilan makine 6greniminin en yaygin
yontemidir ve oOzellikle son derece karmasik problemler icin kullanilir. Geleneksel
yontemlere gdére daha iyi sonu¢ elde eden oldukg¢a fazla biiyiik veri kullanabilen bir

yaklagimdir (Chiche & Yitagesu, 2022).



BOLUM 3

DOGAL DiL iSLEME

Dogal dil isleme, insan ana dilini akillica isleyebilen bilgisayar sistemlerinin
gelistirilmesiyle ilgili bir aragtirma alanidir. Dogal dil islemenin ana islevleri arasinda
makine ¢evirisi, konusma tanima ve analizi, otomatik 6zetleme, metin iiretme gibi
gorevler vardir. Bu gorevler sayesinde dogal dil isleme, sanal bilgisayar arayiiziinii
insanlar i¢in kolaylastirmak igin kullanilmaktadir. Dogal Dil Isleme, bilgisayar bilimi
alanidir; bilgisayarlar ve insan dilleri arasinda iletisim kurmak i¢in kullanilan yapay
zekanin da alt alanidir diyebiliriz. Dogal dil isleme aslinda siklikla kullandigimiz insan
dilini anlamak, analiz etmek ve onu ortak olan tek bilgisayar diline ¢evirmekle ilgilidir.
[k dogal dil isleme, 1950'lerde yapay zeka ile dil etkilesiminde kullanilmistir (Johri vd.,
2021). Dogal dil isleme, bilgisayarlarin dogal bir dilin veya konugmanin yazili i¢erigini
pratik amaclarla anlamak ve yonetmek i¢in nasil kullanilabilecegini arastiran bir
arastirma ve uygulama alanidir. Dogal dil isleme, yerel insan dilleri ile bilgisayar cihazlar
arasindaki iletisimi ilgilendiren bir konudur ve insan dilinin otomatik olarak islenmesi
olarak disiiniilebilir. Bu bilgisayar bilimi alani, bilgisayar sistemlerinin insan dilindeki
anlami akillica ve kullanigh bir sekilde analiz etmesinin, anlamasinin ve yorumlamasinin
bir yoludur. Bilgisayarla olan bu etkilesim, arama motoru sonug sayfasi, ¢eviri sistemleri,
sorularin otomatik yanitlanmasi, dilbilgisi kontrolii, metin ayirma ve ¢ok daha fazlas1 gibi
gercek diinya uygulamalarina olanak tanir. Dogal dil isleme, test programlari, e-0grenme,
iletisim platformu, is analizi, konusma tanima gibi bir¢ok farkli baglama biiyiik 6l¢iide
entegre edilmistir. Bilgisayarlar bilginin hazirlanmasi, saklanmasi, analizi ve
iletilmesinde dnemli bir rol oynadigindan, onlara dogal dilde sunulan bilgiyi anlama ve

isleme yeteneginin saglanmasi biiyiik 6nem tagiyacaktir. Dolayisiyla dogal dil iglemenin



amaci, dogal dilleri (Tiirkge, ingilizce vb.) analiz edebilen ve yerel dilde verimli ¢iktilar

tiretebilen bilgisayar sistemleri tasarlamak ve olusturmaktir (Shivahare vd., 2022).
3.1. Dogal Dil islemenin Bilesenleri

Dogal Dil Anlama, miisteri hizmetleri otomasyonu, iletisim platformu verileri vb.
gibi metinden 6nemli bilgilerin ¢ikarilmasina yardimeci olur. Dogal dil anlayisi su
yukiimliilikleri icerebilir: Kullanilabilir bir goriintiide saglanan bir girdi haritasi

olusturmak i¢in kullanilir. Dilin ¢esitli yonlerini arastirmak i¢in kullanilir.

Dogal dil iiretimindeki ana siiregler icerik belirleme, belge planlama ve
yorumlama, ciimle birlestirme ve dilbilgisi ile dilin ilgili gbéreve uygulanmasidir.
Bankacilik, Sigorta, Finans sektorleri i¢in kullanilan igerigin dogal dil iiretimi yoluyla
ozetlenmesi gerekmektedir. GPT-3, LaMDA, her giin kullanilan dogal dil isleme tabanli
otomasyon araclaridir. Dogal dil isleme, verilerin daha yiiksek kalitede diizenlenmesini
gerektiren otomatik i¢erik saglamak i¢in algoritmalar kullanir. Veri miktarinin artmasiyla
birlikte dogal dil olusturma algoritmalar1 da daha iyi hale gelmektedir (Aydin &
Karaarslan, 2023).

3.2. Dogal Dil islemenin Avantajlari ve Dezavantajlari

Dogal dil isleme, herhangi bir konudaki kullanici sorularinin saniyeler iginde
yanitlanmasina yardimei olur. Dogal dil isleme, sorulara dogrudan yanitlar saglar, yani
yalnizca gerekli bilgileri saglar. Dogal dil isleme, kullanicinin bilgisayarla kendi dilini
kullanarak etkilesime girmesine yardime1 olur. Dogal dil isleme bu sebeple hizlidir (Omar

vd., 2022).

Dogal dil isleme her zaman baglami yansitmaz. Dogal dil isleme bu yilizden
belirsizdir. Dogal dil islemede islevi kontrol edecek ek modiiller gerekebilir. Farkli bir
ortama uyum saglayamamakta ve tek bir islev i¢in tasarlandigindan smirh islevler

igerebilir (Omar vd., 2022).



3.3. Dogal Dil islemenin Asamalar

Dogal dil isleme ilgili ¢calismada (Shivahare vd., 2022) asagidaki bes asamada ele

alinmistir.

Sozciiksel analiz ve Morfolojik (Bicim Bilimsel): Dogal dil islemenin ilk
asamasidir. Bu asamada kaynak bir harf akisi olarak incelenir ve anahtar metinlere

dontstiiriiliir. Tim icerik boliimlere, kelimelere ve kelime dbeklerine ayirilir.

Sozdizimsel Analiz: Bu satha, dilbilgisini, kelime islemeyi degerlendirmek ve

kelimeler arasindaki iliskileri gostermek i¢in kullanilir.

Anlamsal Analiz: Anlamin tanimlanmasinda rol oynar. Vurgu, ifadelerin ve

kelimelerin tam anlamini etkiler.

Konusmanin Birlestirilmesi: Metnin biitiinsel anlami1 alt ciimlelerden
etkilenmektedir. Konusma diizeni, islevin g¢alistirdig1 ciimlelere baghdir ve baktiginiz

climlelerin agiklamasini gerektirir.

Pragmatik (Edimsel) Analiz: Dogal dil islemenin son agamasidir. Ciimlelerin
teker teker anlamlarina bakmak yerine tim metni yorumlar. Bu, isimize yarayan

coziimlemeleri yansitan bir dizi yonergeyi kullanarak istenen etkiyi elde etmemizi saglar.
3.4. Genel Uygulamalar
3.4.1. Otomatik Aramada Diizeltme

Google’da her arama yaptigimizda 3-4 karakter yazdiktan sonra bize miimkiin
aramalar1 gostermektedir. Ayrica, bir seyi yazim hatalarini kullanarak ararsak, bunlari
diizeltmekte ve yine de ilgili sonuglar1 almaktayiz. Bu siire¢ herkesin her giin kullandig:
ama pek dikkat etmedigi bir seydir. Milkemmel bir dogal dil analizi uygulamasi ve bunun
diinya ¢apinda bir¢ok insani nasil etkiledigine dair son derece giizel bir 6rnektir. Otomatik
aramada diizeltme ve bireysel diizeltmeler, en dogru sonuclart almamiza yardimci

olmaktadir (Perdices vd., 2021).
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3.4.2. Dil Cevirici

Otomatik ceviri, metnin bir dilden digerine mekanik olarak ¢evrilmesi ve ayni
zamanda tanimin korunmasi sistemidir. Baglangicta mekanik ¢eviri programlari sozliik
ve belirli ilkelere dayaniyordu ve ¢ok az basari elde ettiler. Ancak duyusal aglar
alanindaki degisiklikler, sosyal medya gibi alanlardan mizahi bilgilerin saglanmasi ve bu
konuda kullanilan modeller ve algoritmalarla makine ¢evirisi, i¢erigin farkli bir dile

¢evrilmesi konusunda hassas hale gelmistir (K. Jiang & Lu, 2020).
3.4.3. Dilbilgisi Kontrol Araglar

Dilbilgisi Kontrol Araclari, en popiiler kullanilan dogal dil isleme sistemleri
arasindadir. Ornegin Grammarly, bir kisinin hatasiz materyal yazmasini saglayan bir¢ok
Ozellik saglar. Herhangi bir normal metni son derece parlak icerige doniistiirebilirler.
Profesyonel ortamda inanilmaz derecede faydalidirlar. Bu araclar dil bilgisini ve yazim
gelistirebilir, daha 1yi esanlamlilar onerebilir ve daha net ve tutarli icerik sunulmasina
yardimci olabilir. Ayrica metnin okunabilirligini artirmaya yardimci olur ve mesajimnizi

en uygun sekilde iletmenize olanak tanir (Calma vd., 2022).
3.4.4. Hedeflenmis Reklamcilik

Hedeflenmis reklamcilik, reklamlarin tiiketiciye ¢evrimici etkinligine gore
gosterildigi, internette dogal dil iseme kullanilarak yapilan bir reklam bi¢imidir.
Gilinlimiizde ¢evrimigi sirketlerin ¢gogunlugu bu yontemi kullanmaktadir. Bunun nedeni
ise firmanin reklam maliyetlerini diislirmesi ve potansiyel miisterilere sadece uygun
reklamlarin gosterilmesidir. Hedefli reklamcilik 6zellikle anahtar kelimeleri eslestirmede
etkilidir. Tiim reklamlara karsilik gelen bir anahtar kelime veya kelime dbegi atanmis
olup bunlar yalnizca belirli anahtar kelimeleri arayan kisilere gosterilir. Anahtar
kelimelerin yani sira web arama ge¢cmisi, dnemli miktarda zaman harcadiklart web
sayfalar1 gibi diger veriler de dikkate alinarak kullanicilara ilgilenebilecekleri alakali iiriin

icin reklamlar sunulmaktadir (L. Zhang vd., 2022).
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3.4.5. ChatBot (Sohbet Robotlar)

Miisteri iligkileri bir organizasyondaki en Onemli departmanlardan biridir.
Miisterilerin sorunlarmi ¢dézmek ve miisteri geri doniislerinden elde edilen bilgiler ile
hizmetlerin ve {iriinlerin iyilestirilmesini saglamak miisteri iliskileri departmanlarinin en
onemli gorevlerindendir. Ancak tiim miisterilerle ilgilenmek ve sorunlarini ¢ozmek
zaman alic1, maliyetli ve sikici olabilir. Miisterilerin sik¢a sorduklar1 sorulara hizli yanit
ireten ve sorunlarini ¢6zmede yardimei olan Chatbot’lar sirketlerin ¢agri merkezlerinin
yiikiinii azaltmaktadir. Son donemde bir¢ok kurulus, uygulamalarinda ve web sitelerinde
temel miisteri sorularini ¢ézen chatbot’u kullanmaya baslamistir. (Kasthuri & Balaji,
2023).

3.4.6. Sesli Asistan

Sesli asistan, kullanicinin sesli komutlarin1 anlamak ve eylemi uygun sekilde
gerceklestirmek i¢in konugma tanima, anlama ve dogal dil islemeyi kullanan bir yazilim
tirtiidiir. Google Asistan, Alexa ve Siri giinlik hayatimizda kullandigimiz sesli
asistanlardan bazilaridir. Bir Chatbot’tan ¢ok daha iyidirler ve daha verimli
kullanilabilirler. Bugilin hayatimiz1 sesli yardimcilar olmadan hayal edemiyoruz. Son
yillarda yakin arkadas ve giivenilir arkadas olmuslardir. Sesli asistan bizi uyandirmaktan
gece alarmi kurmamiza yardim etmeye kadar her seyi yapabilir. Sesli yardimcilar hem

sirketler hem de kullanicilar i¢in yeni firsatlar kapisinin kilidini agmigtir (Johri vd., 2021).
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BOLUM 4

METIN OLUSTURMA

Metin, ¢esitli amaglarla dilin belli kurallarina gdre bir araya getirilen ciimleler
toplulugu, dil biitiincesidir. Metni 6zerk bir sekilde olusturmak zor olsa da gilinlimiiziin
yapay zeka araglar1 insanin iirettigine benzer seviyede metinler liretebilmektedirler. Bu
zorlugu soyle degerlendirebiliriz; dilin karmasikligi ¢ok yonlii ele almabilir. Ciinkii
s6zdiziminden anlambilime, bir climle i¢inde tutarli bir anlamin nasil ifade edilecegine,
cesitlilige ve dogaclamaya kadar dikkate alinmasi gereken cesitli yonler vardir. S6zdizimi
yapilart istatistiksel modellerle 6grenilebilir; 6rnegin bir ciimlenin 6zne, yliklem ve

nesneyle nasil yapilandirilacag: gibi.

Cok sayida yaklasim, kendisinden 6nce gelenler goz oniine alindiginda bir sonraki
kelimeyi tahmin etmek icin referans olarak kullanilan bir metindeki kelimelerin olasilik
dagilimini temsil etmeyi amaglayan dil modelleri olusturarak bu gorevi ele alir ve boylece
metin olusturma gorevini bir dizi tahmin problemi olarak sekillendirir. Dil modellerinin
mevcut durumu, sinir aglari kullanilarak gelistirilmektedir (Rizzo & Van, 2020). Yapay
zeka ve oOzellikle derin 6grenmenin varligi son birkag¢ yilda daha belirgin hale geldikce ve
alanlar 6nemli 6l¢iide popiilerlik kazandik¢a, dogal dil igsleme alaninda giderek daha fazla
gorev ortaya ¢ikmistir. Bunlardan biri, derin sinir aglarinin yardimiyla tasarlanabilen

otomatik metin olusturmadir (Sutskever vd., 2011).

Metin olusturma, kelime tabanl bir dil modeli gelistirmek i¢in metin hazirlama
ve kaynakta kullanilan kelimelerin onceki sirasina dayali olarak bir kelimenin ortaya

¢ikma olasiligmi tahmin edebilecek sekilde bir sinirsel dil modeli tasarlama ve
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yerlestirme siirecidir. Daha sonra 6grenilen dil modeli, kaynak metinle benzer istatistiksel

ozelliklere sahip yeni metin olusturmak i¢in kullanilir (Milanova vd., 2019).

Insanlarin fikirlerini yaz1 veya konusma yoluyla iletmeleri gibi, metin iiretme
islevini kullanan sistemler de fikirleri okuyucularina agik ve kullanish bir sekilde aktaran
dogal dildeki metin veya konusmay1 iiretmek iizere tasarlanmistir. Metin olusturma
sistemleri, sohbet robotlar1 araciligi ile insanlarla etkilesimli konusmalar1 olusturmak,
goriintiilere veya gorsel sahnelere altyazi eklemek, metni bir dilden digerine ¢evirmek,
hikayeler ve haber makaleleri iiretmek gibi bir¢ok gercek diinya uygulamasi i¢in metin

olusturmak i¢in kullanilmistir (Celikyilmaz vd., 2020).

Metin olusturma teknikleri, kurallar1 kullanarak dogal dil metni {ireten basit
sablon tabanli sistemlerden, insan dilbilgisini karmasik bir sekilde anlayan makine
ogrenimli sistemlere kadar uzanir. 11k nesil otomatik metin olusturma sistemleri, kural
tabanli veya veri odakli ardisik diizen yontemlerini kullanir. Daha 6nceki metin iiretme
yaklagimlar1 ve bunlarin uzantilari, metin liretme arastirmalarinin evriminde énemli bir

rol oynamaktadir (Reiter & Dale, 1995).

Gegmiste yapilan ¢alismalarin ardindan, bir¢ok metin olusturma caligmasini
yiiriiten arastirmacinin odaklandigr 6nemli bir yon, daha fazla veri kaynaginin
bulunmasiyla dikkat ¢eken veriye dayali temsil 6grenimidir. Biiyiik veri kiimelerinin,
aga¢c bankalarinin, atifta bulunan ifadelerin biitiiniiniin ve paylasilan gorevlerin
mevcudiyeti, glinlimiizde birgok metin {iretme gorevinin ilerlemesinde faydali olmustur

(Gkatzia vd., 2015).

Son on yilda, derin sinir ag1 modellerini kullanarak denetimsiz bir sekilde biiyiik
metinsel govdelerden temsillerin 6grenilmesine yonelik bir yaklagim degisimine tanik
olundu. Son zamanlardaki metin olusturma modelleri, derin sinir ag1 modellerinin,
genellikle insan tarafindan yazilmis c¢ok biiylik metinler iizerinde egitilmesiyle
olusturulmustur. Yaklagim degisimi, dil temsillerini 6grenmek icin yinelemeli sinir aglari
(RNN)(Graves, 2013a), uzun kisa siireli bellek aglar1 (LSTM) (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997a), gegitli yinelemeli birimler (GRU) (Cho, Van Merriénboer, vd.,
2014) ve daha sonra kodlayici-kod ¢oziicii (Transformers) (T. Lin vd., 2022) mimarisinin
genis ¢apta uygulamasiyla karakterize edilen yeni bir yontem olan sirali diziden diziye

O0grenme ile baslar.
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Geleneksel yaklasimlar1 kullanarak dil modelleri olusturmak, dil yapisi, dil bilgisi,
kelime kullanimi ve akil ytiriitme dahil olmak {izere dilin bir¢ok yoniinii hesaba katmasi
gereken ve dolayisiyla 6nemsiz olmayan veri etiketleme cabalarini gerektiren karmasik
bir istir. Son zamanlarda Wikipedia, arama sonuglari, bloglar, Reddit gonderileri gibi
cevrimici kaynaklardan elde edilen biiyilkk miktarda ham metinden yararlanilarak
olusturulan Transformer tabanli dogal dil modellerinin ¢ok etkili oldugu gdsterilmistir.
Ornegin, en gelismis sinir dili modellerinden biri olan GPT-3 (T. B. Brown vd., 2020),
insan tarafindan olusturulan metinlerden neredeyse ayirt edilemeyecek kadar uzun
metinler iretebilmektedir. Xiaolce (Zhou & Lampouras, 2020) gibi duygusal
etkilesimleri anlayabilen sosyal sohbet robotlari, insan diyalogunu iyi anliyor gibi
goriinmekte ve kullanicilarla uzun vadeli duygusal baglantilar kurmak i¢in kisilerarasi

yanitlar liretebilmektedir.
4.1. Metin Olusturmada Kullanilan Mimariler
4.1.1. RNN (Yinelemeli Sinir Aglari-Recurrent Neural Network)

Dogal dil islemedeki bircok gorevde tahmin, dnceki birkag drnege baghdir; dyle
ki, bireysel ornekleri siiflandirmanin yani sira, girdi (kelime) dizilerini de analiz
etmemiz gerekir. Bu tiir uygulamalarda ileri beslemeli sinir agi, giris ve ¢ikis katmanlari
arasinda herhangi bir bagimlilik varsayilmadigindan uygulanamaz. RNN’ler, bu konuyu
cesitli uzunluklarda sirali (Ornegin, konusma veya metin) veya zaman serisi
problemlerinde ele almak i¢in gelistirilmistir. Bir RNN’in girisi hem mevcut drnekten
hem de 6nceki gozlemlenen ornekten olusur. Baska bir deyisle, bir RNN’in t-1 zaman
adimindaki ¢ikisi, ¢ zaman adimindaki ¢iktiy1 etkiler. Her néron, mevcut ¢iktiyr bir
sonraki adim i¢in girdi olarak dondiiren bir geri bildirim dongiisiiyle donatilmistir. Bu
yapi, bir RNN’deki her bir néronun, onceki giristen gelen hesaplamalarin bilgilerini
saklayan bir dahili bellege sahip olacag: sekilde ifade edilebilir. Yinelemeli ag1 egitmek
i¢in, Zaman Icinde Geri Yayilim adi verilen geri yayilim algoritmasimin bir uzantis
kullanilir. Noronlar tizerinde dongiilerin varlig1 nedeniyle, RNN’lerde yigilmis katman
modelimiz olmadig1 halde, list katmanlarindaki agirliga gore hata tiiretmeye dayali
calisti@1 icin orijinal geri yayilimi burada kullanamayiz. Geleneksel RNN’ler, zaman
icerisinde ac¢ildiklarinda girdi katmani ile ¢ikt1 katmani arasinda birkag¢ dogrusal olmayan

néron katmani olarak goriilebildikleri i¢in derin modeller olarak kabul edilebilirler.
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Bununla birlikte, RNN’lerin mimarisi ve islevselligi goz oniine alindiginda, RNN’lerdeki
gizli katmanlarin 6zelliklerin hiyerarsik temsili yerine bir bellek saglamasi beklenir

(Mohammadi vd., 2018).

RNN’ler, diizgiin bir sekilde egitilmesi zor olan giiclii dizi modelleridir. RNN’ler,
sirali gorevler icin anlamli bir model ailesi i¢cinde yer alirlar. Gegmis bilgileri
hatirlamalarin1 ve islemelerini saglayan dogrusal olmayan dinamiklere sahip yliksek
boyutlu gizli bir katmana sahip olduklari i¢in giicliidiirler. Ayrica, RNN’in gradyanlarinin
zaman i¢inde geriye yayilimla hesaplanmasi diisiik maliyetlidir. Cekici niteliklerine
ragmen RNN’ler, etkili bir sekilde egitilmelerinin zorlugu nedeniyle makine 6greniminde
ana ara¢ haline gelememistir. Bu zorlugun nedeni, “kaybolan gradyanlar probleminde”
kendini gosteren, gizli katmanlarin dinamikleri ile parametreler arasindaki son derece

istikrarsiz iliskidir.

Yinelemeli Sinir Agi, standart ileri beslemeli sinir aginin sirali verileri
modellemesine olanak tantyan basit bir uyarlamasidir. Her zaman adiminda RNN bir girdi
alir, gizli katmandaki durumunu giinceller ve bir tahminde bulunur. RNN’in yiiksek
boyutlu gizli katmani ve dogrusal olmayan evrimi, ona biiylik bir ifade giicii kazandirir
ve RNN’in gizli katmanmin birgcok zaman adiminda bilgiyi entegre etmesine ve bunu
dogru tahminler yapmak i¢in kullanmasina olanak tanir. Her birimin kullandig1 dogrusal
olmama durumu oldukga basit olsa da zaman i¢inde yinelenmesi ¢ok zengin dinamiklere
yol agmaktadir. Standart RNN su sekilde formiile edilir: Bir dizi giris vektorii (xi, . . ., XT)
verilir, RNN bir dizi gizli katman ile (hi, . . ., hr) ve asagidaki denklemleri yineleyerek
bir dizi ¢ikt1 (o1, ... , or) hesaplar (Sutskever vd., 2011).

h't == tanh(thxt + Whhh’t—l + bh) (4‘.1)
Ot = WOhht + bO (4.2)

Bu denklemlerde, Whx girdi katman ile gizli katman arasindaki agirlik matrisidir,
Whn gizli katman ile gizli katman (veya yinelenen) arasindaki agirlik matrisidir, Won gizli
katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirlik matrisidir ve bn ve bo vektorleri (biases)

onyargilardir. Sekil 4.1’de RNN mimarisinin temel isleyis semas1 gosterilmektedir.
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Sekil 4.1. Bir zaman adiminda metin islemeye yonelik RNN mimarisi

RNN’nin gradyanlarinin zaman iginde geri yayilma yoluyla hesaplanmasi kolaydr,
dolayisiyla RNN’lerin gradyan inisiyle egitilmesi kolay gibi goriinebilir. Gergekte,
RNN’nin parametreleri ve dinamikleri arasindaki iliski olduk¢a dengesizdir ve bu da

gradyan inisini etkisiz hale getirir (Bengio vd., 1994).

Standart bir RNN’de uzun etki alani ile ilgili zamansal yapiyr 6grenmek icin
gradyan iniginin yetersizligiyle basa ¢ikmanin bir yolu, bilgiyi uzun zaman dilimleri
boyunca depolamak {izere 6zel olarak tasarlanmis "bellek" birimlerini icerecek sekilde

modeli degistirmektir (Graves & Schmidhuber, 2008).

RNN’ler, dizi modelleme yeteneginden dolayr metin {iretimi i¢in kullanilabilir.
RNN’lerin sirali gorevleri modelleme yetenegi, yiiksek boyutlu gizli durumunda ve
dogrusal olmayan dinamiklerinde yatmaktadir. RNN’lerle ilgili egitim sorunlar1 uzun
vadeli bagimliliklarin modellenmesidir: patlayan ya da yok olan gradyan; algoritma
agirliklara yiiksek sonuglar atadiginda, modeldeki gradyanda benzer sekilde gradyan
degerlerinin ¢ok kiiciik oldugu durumlarda higbir sey 6§renmemesine neden olur; ve
model 6grenmeyi durdurur. Ancak RNN’lerin egitiminin ¢ok zor oldugu goriilmiis ve bu
da birgok dogal dil isleme gorevinde kullanimini engellemektedir (Igbal & Qureshi,
2022).

Siral1 diziden diziye modelleri kullanarak metin olusturmak, video gibi siirekli

verilerin ve metin gibi ayr1 bilgilerin islemesi gerektiginde basit bir i degildir. RNN
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modelleri egitim asamasi i¢in zor derin 6grenme mimarileridir ancak RNN’in sirali
yetenegi dil iiretme ve diger birgok NLP gorevinde daha iyi sonuglar saglar. RNN, sirali
modelleme yeteneginden dolay1 hikaye vb. olugturmak i¢in kullanilabilir. Kisa dykii veya
paragraf iiretimine uygundur. RNN ile ilgili egitim sorunlari, uzun vadeli bagimliligin
onemli Ol¢iide daha az olmasindan kaynaklanmaktadir. RNN’ler, bir dizideki bir sonraki
kelimenin olasilik dagilimini tahmin etmeyi 6grendikleri onemli bir metin kiilliyati
tizerinde egitilir. Her yeni kelimeyle RNN’nin dahili durumunu giincellerken dizideki her
kelimeyi isler. RNN’nin son durumu kullanilarak, 6nceki baglami takip edebilecek olasi
kelimeler kiimesi lizerinde bir olasilik dagilimi olusturulur. Bir sonraki kelime modeldeki
olasilik dagilimindan 6rneklenir ve istenen metin uzunlugunu olusturmak i¢in olusturulan
metne eklenir. Ancak RNN’ler bazi sinirlamalardan dolayr problem olusturma
potansiyeline sahip olabilir. Ozellikle uzun diziler olustururken tekrarlayan veya tutarsiz

metinler tiretebilirler (Pandey & Roy, 2023).
4.1.2. LSTM (Uzun Kisa Vadeli Hafiza-L.ong Short Term Memory)

Metinsel verilerden i¢gdrii gelistirmek icin RNN iyi bir se¢imdir. Ancak giincel
yani metnin uzunluguna bagl olarak sondaki bilgileri verimli bir sekilde 6grenemez; bu
nedenle, bu sorunun iistesinden gelmek i¢in mevcut bagimliligin yani sira baglami da
algilayabildiginden LSTM tercih edilir. LSTM, RNN’in bir ¢esididir. LSTM, 1997
yilinda Schmidhuber ve Hochreiter tarafindan kesfedildi. LSTM’nin, mevcut girisi ve
onceki ¢ikist saklayan hiicreler olarak bilinen kendi bellek iinitesi vardir. Hiicreler hangi
bilginin yararlt olup olmayacagina karar vermeye yardimci olur ve daha sonra yararh
olmayan bilgileri sonraki katmanlarda atar. Bir LSTM hiicresinin ¢alisma bi¢imi Sekil

4.2°de gosterilmistir.

18



BELLEX , N . HUCRE
KATMAN { | DURUMU
— >“ ,+ .. ‘ | >
'y i o 4
tanh
//\ KT
| < | | Kasisi
UNUTMA \ N A 7 Y
KAPISI A NS\
GlIRDI t [‘ >\ ,'
KAPISE ¢ \
vl T v
Glzul
o- o- tanh 0- DUSUM
olzul
KATMAN A A 4 T |

Sekil 4.2. LSTM hiicresinin ¢alisma bigimi

LSTM’nin her hiicresi, yinelemeli bir sinir agiyla ayni giris ve ¢ikisa sahiptir, ancak
bilgi akisini kontrol etmeye yardimci olan fazladan bazi parametreler vardir. Bunlardan,
durum birimi Si, dogrusal kendi kendine dongiiye (self-loop) ve sizdiran birime (Leaky
unit) sahip en énemlisidir. Dogrusal kendi kendine dongii, unutma kapis1 (forget gate) ;"
(hiicre i¢in i ve zaman damgasi i¢in ¢ gosterimi kullanilmistir) tarafindan kontrol edilir.
Bu birimin agirlig1 sigmoid birimi araciligiyla 0 ila 1 arasindadir. Unutma kapisinin

calismasi esnasinda gergeklesen iglem soyledir:

t t t—1
RO = 0 (o] 45U + 3, W) 3

Denklemde x mevcut giris vektoriinii temsil eder ve 49, LSTM hiicresinin

cikisim tutan gegerli gizli katmani temsil etmektedir. #/, U/, W/, unutma kapilari icin

sirastyla Onyargilar, giris agirligi ve tekrarlanan agirlik ile temsil edilmektedir.

LSTM modelinin siireci su sekilde islemektedir. Unutma kapisinda, bilginin
hafiza hiicresinden aktarildigi ilk agamada siire¢ baslar. Sigmoid fonksiyonu, mevcut giris

1)»

durumu x© ile 6nceki zaman adimi 4~ 1’ bu katmanda birlestirir. Bu islem 0 veya 1

sonucunu verir, burada tanimlanan 1 veri tutulacak ve 0 atilacaktir. Unutma kapisi i¢in

kullanilan denklem kisaca soyle gosterilir:

fe = O'(Wf[ht—1»xt] + by) 4.4)
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Ikinci asamada giris kapisi, bellek hiicresinin sigmoid katman ve tanh katmaninin
cikigini giincelledigine karar verir. Sigmoid katmani, x( ve h-1)’e uygulanarak 0 veya 1
ciktisim iretir; burada 0, bilginin 6nemsiz oldugunu ve 1, bilginin énemli oldugunu
gosterir. Bellek hiicresi durumuna bilgi eklenmelidir. Tanh katmaninin sonucu -1 ve 1
olacaktir, bu da yeni bir vektor aday1 olan c@’yi olusturur ve agin diizenlenmesine
yardimci olur. Bu asamada semaya gore olusan denklemler soyledir:

iy =0 (Wilhe—q,x ] + b;) (4.5)
¢; = tanh(W_[h;_1, x:] + b.) (4.6)

Ugiincii asamada bir dnceki adimdaki hesaplamalara gore yeni bir hiicre durumu

olusturulacaktir:
Ce = fe*Cooqg F i * ¢y 4.7)

Son agsamaya dogru cikis kapisi bir sonraki gizli katmana karar verir. Bu adimda,
mevcut giris ve dnceden gizli olan durumlar bir sigmoid fonksiyonundan gecerek o:’yi
iiretir. Ayrica o, tanh katmani ¢iktisiyla carpilir ve yeni bir hiicre durumu saglar. Bu

asamada su iki denklem isleme konur:
0 = 0 (Wylhe—1, x¢] + by) (4.8)
h; = o, * tanh(c;) (4.9)

Yukaridaki denklemlerde sirasiyla x: giris, ft unutma kapasi, it giris kapisi, ct hiicre
durumu, o ¢ikis kapist ve he gizli durumdur. Wi, We ve Wo agirlik matrisleridir ve by, bi,

be ve bo Onyargilardir.

Bu denklemler yalnizca tek seferlik bir adimdir. Bu, bu denklemlerin her zaman
adimi i¢in yeniden hesaplandigi anlamina gelir. Agirlik matrisleri ve sapmalar zamana
bagli degildir; bu da agirliklarin her zaman adimi i¢in ayni1 oldugunu gosterir. LSTM
onceki ¢iktiyr kolaylikla hatirlayarak bir sonraki kelimenin tahmin edilmesine yardimci
olur. Metin olusturma modelinde ilk katman yerlestirme katmani, sonraki katman ise
LSTM katmanidir. Asir1 uyumun iistesinden gelmek i¢in birakma katmani da g6z niinde

bulundurulur (Pandey & Roy, 2023).

Ilgili calismada (R. Evans & Grefenstette, 2018), otomatik metin olusturmada

dogal dil islemenin son egilimleri ve ilerlemeleri tanimlanmakta, otomatik metin
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olusturma mimarisi ve onun dezavantajlarini tartisilmaktadirlar. Dethlefs ve ark. sirali ve
siral1 hafiza metni tireten LSTM tabanli bir yontem onermislerdir ve giris veri kiimesine
dayal1 olarak metin olusturmak i¢in bol ve yonet yaklagimini kullanmistir (Dethlefs vd.,
2021). Cao, WEATHERGOV, WIKIBIO, WIKITABLE ve WIKIBIOCN veri kiimelerini
kullanarak RNN ve LSTM tabanli metin olusturucular gelistirmistir (Cao, 2020).
Literatiirde Zhang ve Lapata’nin 6nerdigi Cin siiri olusturmaya yonelik bir model bile
gorebiliriz. Modelleri RNN tabanli bir modeldir ve siir iliretmek i¢in kullanilmistir. Bu
sebeple siirlerin uzunlugu kisa ve akicidir (X. Zhang & Lapata, 2014). Ren ve ark. bir
haber raporu veri kiimesini kullanarak mikro-finansal raporlar tireten ¢ift yonlii bir LSTM
tabanli dogal dil liretme modeli onermislerdir (Ren vd., 2021). Metin iiretme modelleri
ayni zamanda bazi hikayelerin olusturulmasinda da faydali olabilir. Pawade ve
arkadaslari, hikaye iiretimi i¢in mevcut hikaye veri kiimelerini kullanarak otomatik bir
hikaye iireten RNN ve LSTM tabanli bir model dnermistir (Pawade vd., 2018). Ilgili
calismada baglama dayali hikayeler olusturmak i¢in LSTM tabanli bir model tarafindan
onerilmistir (Santhanam, 2020). Xiang ve arkadaslar1 gizli bilgiler i¢in karakter
diizeyinde steganografik metinlerle ilgilenen ¢ekici bir metin {iretme modeli
onermislerdir. Bu model ayni zamanda LSTM teknigini de benimsemistir(Xiang vd.,
2020). Ayrica Chakraborty ve arkadaslart LSTM modelini gelistirmis ve karakter tabanl
bir metin olusturmuslardir (Chakraborty vd., 2020). Islam ve arkadaslari gazete
biitiincesine dayalt Bengalce metin olusturmak i¢in RNN ve LSTM’nin birlestirilmis
yontemini 6nermislerdir (Md. Sanzidul vd., 2019).

4.1.3. CNN (Evrisimsel Sinir Aglari-Convolutional Neural Networks)

Evrisimsel Sinir Aginda (CNN), 1zgara benzeri topoloji kullanilir. Ornegin, zaman
serisi verileri her zaman araliginda 1 boyutlu bir 1zgara alir ve goriintii verileri 2 boyutlu
1zgara piksellerini alir. CNN, Facebook’ta otomatik fotograf etiketleme gibi pratik
endiistriyel uygulamalarda iyi sonuglar elde etmistir (Bourane vd., 2015). Biyomedikal
goriintiilerdeki bilesik figiirlerin CNN bazli ayrimi tipik olarak birden fazla alt figiir ierir.
Bu yontem, halka ac¢ik bir biyomedikal goriintii veri seti iizerinde dogruluk ve verimlilik
acisindan umut verici sonuglar elde etmistir (Zheng vd., 2018). CNN, en azindan
katmanlarindan birinde kullanilan genel matris ¢arpimi yerine evrisimi kullanir.

Evrisimsel sinir aglar1 dogal dil islemede metin siniflandirma gibi bir¢ok alanda son
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derece basarili olmustur. Goriintli islemede CNN modeli goriintii piksellerini alirken,
dogal dil islemede kelimeleri, climleleri veya bazen karakter karakter alir (Zhu vd., 2019).
Genel olarak, derlem kelime dizinini temsil etmek i¢in kelime yerlestirme veya one-hot
encoding kullanir. CNN’de bes climlede 50 boyut kullaniliyorsa giris matrisi 5*50 olur
ve giris matrisinin genisligi filtre genisligine esit olur. CNN, metin smiflandirma ve
metinden O6zellik ¢ikarma gibi dogal dil isleme gorevlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Metin iiretimi icin CNN’lerin temel fikri, giris metnini 1 boyutlu bir
kelime yerlestirme dizisi olarak ele almak ve dizi ilizerinde bir dizi evrisimli filtre
uygulamaktir. Her filtre, giris sirasindaki kiiciik bir kelime penceresini tarar ve yakindaki
kelimeler arasindaki iligkileri yakalayan yerel 6zellikleri ¢ikarir. Coklu dlgeklerde farkl
ozellikleri ¢ikarmak i¢in genellikle girig dizisine her biri farkli bir pencere boyutuna ve
birkag ¢ikis kanalina sahip birden fazla filtre uygulanir. Evrisim filtreleri uygulandiktan
sonra, elde edilen 6zellik haritalari, ¢ikti metnini lireten tamamen bagli bir sinir agina
beslenir. Bu ag, olusturulan metin ile istenen hedef metin arasindaki farki 6l¢en bir kayip
fonksiyonunu en aza indirmek i¢in geri yayilim kullanilarak egitilebilir. Metin
olusturmak i¢cin CNN’leri kullanmanin bir avantaji, girig sirasindaki yakindaki kelimeler
arasindaki yerel kaliplar1 ve iligkileri yakalama yetenekleridir. CNN, yakindaki kelimeler
arasindaki ince bagimliliklar1 yakalamay1 6grenebilir. Ek olarak, CNN’ler hesaplama
acisindan verimlidir ve paralel isleme kullanilarak biiylik veri kiimeleri tizerinde
egitilebilirler. Bununla birlikte, CNN’leri metin iiretimi i¢in kullanmanin bir sinirlamasi,
kelimeler arasindaki uzun vadeli bagimliliklart RNN’ler gibi diger sinir ag1 mimarileri
kadar etkili bir sekilde yakalayamamalaridir. Ek olarak, CNN tabanl1 bir metin olusturma
sistemi i¢in en uygun mimariyi tasarlamak zorlu olabilir ve hiper parametrelerin dikkatli
bir sekilde ayarlanmasini gerektirir (Pandey & Roy, 2023). CNN mimarisinin dogal dil

islemede kullanilirken olusturdugu mimari Sekil 4.3teki gibidir.

22



C e
Matrigi rnlet luart anr

dofal

Pl

Sekil 4.3. CNN mimarisinin metin siniflandirmasi ve liretimine katki sunarken

kullandig1 agamalarin gosterimi
4.1.4. GRU (Gegitli Yinelemeli Birim- Gated Recurrent Unit)

Gegitli yinelemeli birim (Gated Recurrent Unit-GRU), klasik yinelemeli aglardan
farkl1 olarak her yinelenen birimin farkli zaman o6lgeklerindeki bagimliliklar
uyarlanabilir bir sekilde yakalamasini saglamak i¢in Cho ve arkadaslari tarafindan
onerilmistir (Cho, van Merriénboer, vd., 2014). LSTM’in yapisina benzer sekilde GRU,
tinite i¢indeki bilgi akisin1 modiile eden, ancak ayr1 bir hafiza hiicresine sahip olmayan
gecit linitelerine sahiptir.

GRU’nun ¢ zamanindaki aktivasyonu hJ , onceki aktivasyon h{_l ile aday

aktivasyonu flg arasinda dogrusal bir enterpolasyondur:
= (1=2z))hl_y +z/R] (4.10)

Burada denklemde giincelleme kapist Zg , birimin aktivasyonunu veya i¢erigini ne

kadar glincelleyecegine karar verir. Glincelleme kapisi su sekilde hesaplanir:

zl = o(Wyx, + Uyhe_y)! (4.11)
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GRU’da mevcut durum ile yeni hesaplanan durum arasinda dogrusal bir toplam
alma siireci, LSTM iinitesine benzer. Ancak GRU’nun, durumunun ne ol¢iide agiga
cikacagini kontrol edecek herhangi bir mekanizmasi yoktur, ancak her seferinde tim
durumu agiga ¢ikarir. Aday aktivasyonu, geleneksel yinelenen biriminkine benzer sekilde
hesaplanir (Chung vd., 2014). GRU mimarisinde bir hiicrenin gosterimi Sekil 4.4’teki
gibidir.
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Sekil 4.4. GRU mimarisindeki bir hiicrenin gdsterimi
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RNN, LSTM, GRU mimarilerindeki metinleri vektorlere doniistiiriip kullanirken
olusan Sekil 4.5’teki gibidir.
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Sekil 4.5. RNN, LSTM, GRU mimarilerindeki metinleri vektorlere doniistiiriip
kullanirken olusan sekil

4.1.5. GAN (Cekismeli Uretici Ag- Generative Adversarial Network)

Uretken Cekismeli Aglar, son zamanlarda biiyiik ilgi gdren yeni bir derin iiretken
model smifidir. Uretken Cekismeli Aglar karmasik ve yiiksek boyutlu dagilimlar: ortiilii
olarak goriintiiler, ses ve veriler lizerinden Ogrenerek calisir. Bununla birlikte, ag
mimarisinin uygunsuz tasarimi, amag¢ fonksiyonunun kullanimi ve optimizasyon
algoritmasinin se¢imi nedeniyle Uretken Cekismeli Aglarin egitiminde girdiden bagimsiz
olarak ¢ok simirli cgesitlilikte ornekler iiretmesi, kararli bir duruma ulastigi ve ag
parametrelerinin (yani agirliklar ve sapmalar), egitim verileri i¢in dogru tahminler {ireten

degerlere yerlesememe ve baglangi¢ kosullarinda kiiciik degisiklikler yapildiginda
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genelleme modellerinde biiyiik farkliliklar tiretme gibi biiyiik zorluklar vardir (Saxena &
Cao, 2021).

Cogu metin olusturma sistemi, her bir belirtecin one hot vector tarafindan ayr1 bir
birim olarak temsil edildigi sabit bir kelime dagarcigi ilizerinden tanimlanir. Metin
olusturma, bir dnceki adimin ¢iktisini1 adim girdisine besleyerek otoregresif modellemeye
uygundur. Bu islem igin dogal bir mimari se¢imi, LSTM’ler (Hochreiter & Schmidhuber,
1997b), GRU’lar (Chung vd., 2014) gibi yinelemeli aglar veya daha yakin zamanda
iliskisel bellek aglaridir. Bu modellerde, ilk dnce giris belirtecini bir yerlestirme matrisi
kullanarak bir yerlestirmeye kodluyoruz. Gizli bir vektor elde etmek i¢in dnceki adimdaki
gizli vektorle birlikte kullanilan derin 6grenme aginda bir ¢ikt1 elde ediyoruz. Daha sonra
ciktry1, bir agirlik matrisi (ve istege bagl bir temperature parametresi 1) ve ardindan
softmax kullanarak dogrusal bir doniisiim yoluyla s6zcilik dagarcigi iizerinde bir olasilik
dagilimina doniistiiriiriiz. Bu olasilik dagilimindan bir sonraki kelime, t temperature
degeri ile tiretilen drneklerin ¢esitliligi ve kalitesi arasindaki dengeyi kontrol eden bir
ornekleme prosediirii ile elde edilebilir (Chung vd., 2014). GAN mimarisinin genel

sematik gosterimi Sekil 4.6’daki gibidir:

ENCODER B— DECODER —>

/

\/ﬁ AYRICI

URETICI ! 4

Sekil 4.6. GAN mimarisinin genel gosterimi

GAN’lar, belirli bir metin kiimesinin dagilimini, bir iiretici ve bir ayirict arasindaki
iki oyunculu bir iliski aracilifiyla 6grenir (Goodfellow vd., 2014). Ayirici, gergek
climlelerle sahte olanlar1 ayirt edecek sekilde egitilir. Orijinal formiilasyon, iireticinin
ayrimcity1 kandirmak i¢in daha iyi ornekler tiretmeye c¢alistigi bir minimax hedefinin

kullanilmasini1 onerir. GAN’lar1 egitmek i¢in kayip fonksiyonlar1 aktif arastirma
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asamasindayken, cogu ortamda GAN’larin egitimi bir¢cok ayar1 da beraberinde gerektirir,
gradyanlarin ayiricidan iireticiye iletilmesi buna 6rnek verilebilir. Bu, iireticinin ¢iktisi,
resimlerdeki veya videolardaki pikseller gibi gergek degere sahip oldugunda ise yarar.
Bununla birlikte, yukarida agiklandigi gibi metin olusturmada yer alan drnekleme siireci
nedeniyle, ireticinin ¢iktis1 ayriktir ve bu da ireticiyi egitmeyi 6nemli kilar (Kumar &

Tsvetkov, 2020).
4.1.6. Doniistiiriiciiler (Transformers)

Dogal dil islemedeki son gelismeler hem model mimarisi hem de model 6n
egitimindeki ilerlemelerden kaynaklanmaktadir. Doniistiiriicii mimarileri, daha ytiksek
kapasiteli modellerin olusturulmasini kolaylastirmistir ve 6n egitim, bu kapasitenin ¢ok
cesitli gorevler icin etkin bir sekilde kullanilmasint miimkiin kilmistir. Doniistiirticiiler,
bu gelismeleri daha genis makine 6grenimi topluluguna agmay1 amaglayan agik kaynakli
bir kiitliphane olarak da adlandirilabilir. Kiitiiphane, birlesik bir API altinda dikkatle
tasarlanmis son teknoloji iirlinii doniistiiriicii mimarilerinden olugmaktadir (Wolf vd.,

2019).

Doniistiirtictiler hem dogal dil anlama hem de dogal dil olusturma gorevlerinde
performans acisindan evrigimli ve yinelemeli sinir aglar1 gibi alternatif sinir modellerini
geride birakarak, dogal dil islemede hizla baskin mimari haline geldi. Mimari, egitim
verileri ve model boyutuna gore dl¢ceklenmekte verimli paralel egitimi kolaylastirmakta

ve uzun menzilli sirali dizi 6zelliklerini yakalamaktadir (Vaswani vd., 2017).

Model 6n egitimi, modellerin genel derlemler {izerinde egitilmesine ve ardindan
gliclii performansla belirli gorevlere kolayca uyarlanmasina olanak tanir. Doniistiiriicii
mimarisi Ozellikle biiylik metin derlemleri lizerinde 6n egitime yardimci olur ve
digerlerinin yani sira metin siniflandirma, dil anlama makine ¢evirisi ve 6zetleme gibi

asag1 yonlii gorevlerde dogrulukta biiyiik kazanimlara yol agar (Devlin vd., 2018).

Bu ilerleme, bu modellerin genis ¢apta kullanilabilmesi i¢in ¢oziilmesi gereken
cok cesitli pratik zorluklara yol agmaktadir. Doniistiiriiciilerin her yerde kullanima,
sistemlerin modeli ¢esitli platformlarda egitmesini, analiz etmesini, 6l¢eklendirmesini ve
genisletmesini gerektirir. Bu mimari, giderek daha karmasik hale gelen uzantilar ve

hassas deneyler tasarlamak igin bir yapi tasi olarak kullamilmaktadir. On egitim
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yontemlerinin yaygin bir sekilde benimsenmesi, topluluk tarafindan kullanilan temel
onceden egitilmis modellerin dagitilmasi, ince ayar yapilmasi, dagitilmasi ve

sikistirtlmast ihtiyacint dogurmustur.

Doniistiirticliler, doniistiiriicii tabanli mimarileri desteklemeye ve Onceden
egitilmis modellerin dagitimini kolaylastirmaya adanmus kiitiiphanelerdir. Kiitiiphanenin
merkezinde hem arastirma hem de iiretim i¢in tasarlanmis Doniistiiriiciiniin  bir
uygulamasi bulunmaktadir. Felsefesi; okunmasi, genisletilmesi ve dagitilmasi kolay
popiiler model ¢esitlerinin endiistriyel diizeydeki uygulamalarini desteklemektir. Bu
temelde kiitiiphane, merkezi bir model merkezinde ¢ok c¢esitli Oonceden egitilmis
modellerin dagitimini ve kullanimini destekler. Bu merkez, kullanicilarin farkli modelleri
ayn1 minimum API ile karsilastirmasini ve ¢esitli farkli gorevlerde paylasilan modelleri

denemesini destekler (Transformers, 2023.).

Dogal dil isleme ve makine 6grenimi topluluklari, agik kaynakli arastirma araglari
olusturma konusunda giiclii bir kiiltiire sahiptir. Doniistiirticiilerin  yapisi, 0Oncii
tensor2tensor kiitliphanesinden ve her ikisi de Google Research’ten olan BERT in orijinal

kaynak kodundan ilham almistir (Devlin vd., 2018).

Genel amaclh dogal dil islemeye yonelik kullanimi kolay, kullaniciya yonelik
kiitiiphanelerin uzun bir ge¢misi vardir. iki temel kiitiiphane, dogal dil islemeye yonelik
cesitli farkli yaklagimlar1 tek bir pakette toplayan NLTK (Loper & Bird, 2002) ve
Stanford CoreNLP’dir (Manning, Surdeanu, Bauer, Finkel, Bethard, & Mcclosky, 2014).

Déniistiiriiciiler, standart NLP makine 6grenimi modeli hattin1 yansitacak sekilde

tasarlanmistir: verileri isleme, bir model uygulama ve tahminlerde bulunma.

Yinelemeli modeller tipik olarak hesaplamay1 girdi ve ¢ikti dizilerinin sembol
konumlar1 boyunca etkiler. Konumlar1 hesaplama siiresindeki adimlara gore hizalayarak,
onceki gizli durumun ve konum giriginin bir fonksiyonu olarak bir dizi gizli durum
tiretirler. Bu dogas1 geregi sirali yapi, bellek kisitlamalart 6rnekler arasinda gruplamayi
sinirladigindan, daha uzun dizi uzunluklarinda kritik hale gelen egitim 6rnekleri i¢indeki

paralellestirmeyi engeller (Kuchaiev & Ginsburg, 2017).

Sirali hesaplamay1 azaltma hedefi ayni zamanda Genisletilmis Sinirsel GPU

(Kaiser vd., 2016), ByteNet (Kalchbrenner vd., 2016) ve ConvS2S’nin (Gehring vd.,
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2017) temelini olusturur; bunlarin timii temel yap1 tas1 olarak evrisimsel sinir aglarini
kullanir, tiim girdiler ve ¢ikis konumlari i¢in gizli temsilleri paralel olarak hesaplar. Bu
modellerde, iki rastgele giris veya ¢ikis konumundan gelen sinyalleri iliskilendirmek i¢in
gereken islem sayisi, konumlar arasindaki mesafe arttikca ConvS2S icin dogrusal ve
ByteNet ic¢in logaritmik olarak artar. Bu, uzak konumlar arasindaki bagimliliklarin
Ogrenilmesini zorlastirir (Bengio vd., 2003). Déoniistiirliciilerde bu, ortalama dikkat
agirlikli konumlar nedeniyle etkili ¢oziiniirliigiin azalmasi pahasina da olsa, sabit bir
islem sayisina indirgenir; bu, Cok Tarafli Dikkat (Multi-head Attention) ile etkisiz hale

getirilen bir problemdir.

Bazen i¢ dikkat olarak da adlandirilan 6z dikkat, dizinin temsilini hesaplamak
amaciyla tek bir dizinin farkli konumlarim iliskilendiren bir dikkat mekanizmasidir. Oz-
dikkat (Self-Attention), okudugunu anlama, soyutlayic1 oOzetleme, metinsel
anlamlandirma ve goérevden bagimsiz climle temsillerini 6grenme gibi ¢esitli gérevlerde
basariyla kullanilmistir (Paulus vd., 2017). Doniistiiriiciiler, sirali RNN’ler veya evrisim
kullanmadan girdi ve ¢ikt1 temsillerini hesaplamak i¢in tamamen 6z dikkat tizerine kurulu

ilk dontistim odakli modeldir (Kaiser & Sutskever, 2015).
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4.1.6.1. Doniistiiriicii Mimarisi

Bir¢ok sinir ag1 doniistiiriicii modeli bir kodlayici-kod ¢6ziicli yapisina sahiptir
(Sutskever vd., 2014). Kodlayici, sembol temsillerinin bir giris dizisini temsillerin bir
dizisine esler. Gosterimler verildiginde, kod ¢oziicli daha sonra her seferinde bir 6ge
olmak tlizere sembollerden olusan bir ¢ikt1 dizisi tiretir. Her adimda model otomatik olarak
geriye yoneliktir ve bir sonrakini olustururken daha dnce iiretilen sembolleri ek girdi

olarak kullanir (Graves, 2013b). Doniistiiriicii mimarisinin genel gosterimi Sekil 4.7°deki

gibidir.
Output
Probabilities
(' D)
Add & Norm
Feed
Forward
a ™\ Add & Norm
_ :
Add & Norm Muli-Head
Feed Attention
Forward D) Nx
R
Nix Add & Norm
f-" Add & Norm ' Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
, T, S , I )
\_‘ J \ _J)
Positional @—@ @ Pasitional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)

Sekil 4.7. Doniistiiriicii mimarisi (Vaswani vd., 2017)
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4.1.6.1.1. Kodlayici ve Kod Coziicii Yigim

Kodlayici genelde 6 6zdes katmandan olusan bir yigindan olusur. Her katmanin
iki alt katmani1 vardir. Birincisi ¢ok basli bir 6z-dikkat mekanizmasi, ikincisi ise konumsal
olarak tamamen baglantili ileri beslemeli bir agdir. iki alt katmanin her birinin etrafinda
bir artik baglant1 kullanilir ve ardindan katman normalizasyonu yapilir. Yani, her bir alt
katmanin ¢iktis1 LayerNorm’dur; burada alt katman, alt katmanin kendisi tarafindan
uygulanan islevdir. Ust katmanm ¢iktis1 ile isleme giren alt katman baglantilarinin
temsilini kolaylastirmak i¢in, modeldeki tiim alt katmanlar ve yerlestirme katmanlar 512

boyutlu ¢iktilar iiretir.

Kod ¢oziicii de genelde 6 6zdes katmandan olusan bir yigindan olusur. Her
kodlayic1 katmanindaki iki alt katmana ek olarak kod ¢oziicii, kodlayict yigininin ¢iktisi
tizerinde ¢ok tarafli dikkat gerceklestiren tiglincii bir alt katman ekler. Kodlayiciya benzer
sekilde, alt katmanlarin her birinin etrafinda artik baglantilar kullanilir ve ardindan
katman normalizasyonu yapilir. Ayrica, konumlarin sonraki konumlara katilmasini
onlemek icin kod ¢oziicii kiimesindeki 6z-dikkat alt katmani da degistirilmistir. Bu
maskeleme, cikti yerlestirmelerinin bir konum vektorii ile dengelenmesi gercegiyle
birlestiginde, belirtilen konum i¢in tahminlerin yalnizca bu konumdan daha uzak

konumlardaki bilinen ¢iktilara bagli olabilmesini saglar.
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4.1.6.1.2.Dikkat Fonksiyonu

Bir dikkat fonksiyonu, bir sorguyu ve bir dizi anahtar-deger ciftini bir ¢iktiya
eslemek olarak tanimlanabilir; burada sorgu, anahtarlar, degerler ve ¢ikt1 tiim
vektorlerdir. Cikti, degerlerin agirlikli toplami olarak hesaplanir; burada her degere
atanan agirlik, sorgunun karsilik gelen anahtarla uyumluluk fonksiyonu tarafindan

hesaplanir. Dikkat fonksiyonuna ait gosterim Sekil 4.8”deki gibidir.

A » A
dog dog
ate | ate
the the

food . food
because because
R - Q ' it

was — { was
hungry hungry

Sekil 4.8. Dikkat fonksiyonu hesaplanirken ciimle i¢indeki kelimelerin birbiri ile

iligkileri géz 6niinde bulundurulur (Ravichandiran, 2021).
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Olgeklendirilmis Odak Noktali Dikkatin girdileri, sorgulardan ve boyut
anahtarlarindan ve boyut degerlerinden olusur. Sorgunun c¢arpimi i¢in tiim girdiler
kullanilir ve hesaplanir, her biri anahtarlarin boyutunun karekdkiine boliiniir ve Softmax
fonksiyonu uygulanarak degerlerin agirliklar1 elde edilir. Uygulamada, dikkat
fonksiyonunu ayn1 anda bir Q matrisinde paketlenen bir dizi sorgu iizerinde hesaplanir.
Anahtarlar ve degerler ayn1 zamanda K ve V matrislerinde birlikte isleme sokulmaktadir.

Bu isleme ait gosterim sekil 4.9°da verilmistir. Dikkat fonksiyonu sdyle hesaplanir:

. , KT
Dikkat Fonksiyonu(Q,K,V) = softmax (%) %4 (4.12)
k
|| 176 222 .. 666 |4
am 7.77 0.631 ... 535 |«
good 11.44 10.10 .. 333 |«
X
(Input matrix)
| 369 742 .. 444 |q I | 531 6.78 .. 096 |k, | | 6785 912 .. 013 |y,
am| 1111 707 . 767 |G  am| 1171 086 .. 1131 ki am | 1313 631 .. 444 |V,
good 993 369 - 085 G o041 1010 1144 . 511 ki good 1212 961 .. 434 |v,
Q ’ K ‘ - vV
(Query matrix) (Key matrix) (Value matrix)

Sekil 4.9. Dikkat matrisleri: Sorgu (Query), anahtar (Key) ve deger (Value)
matrislerindeki ilk satir "I'" kelimesinin sorgu(Q), anahtar(K) ve deger(V) vektorlerini
ifade eder. Sorgudaki ikinci satir, anahtar ve deger matrisleri "am" kelimesinin
sorgu(Q), anahtar(K) ve deger(V) vektorlerini ifade eder. Sorgu, anahtar ve deger
matrislerindeki {i¢iincii satir "good" kelimesinin sorgu(Q), anahtar(K) ve deger(V)

vektorlerini ifade eder.
4.1.6.1.3. Cok Tarafh Dikkat

D model boyutlu anahtarlar, degerler ve sorgularla tek bir dikkat fonksiyonunu
gerceklestirmek yerine, sorgulari, anahtarlar1 ve degerleri birgok kez farkli, 6grenilmis

dogrusal gosterimlerle sirasiyla dq, dk ve dv boyutlarina dogrusal olarak gostermenin

33



faydali oldugu goriilmistiir. Sorgularin, anahtarlarin ve degerlerin bu 0Ongoriilen
versiyonlarinin her birinde paralel olarak dikkat fonksiyonunu gerceklestirerek dv boyutlu
cikt1 degerleri elde edilir. Bunlar birlestirilir ve bir kez daha isleme sokularak nihai
degerler elde edilir. Cok tarafli dikkat, modelin farkli konumlardaki farkli temsil alt
alanlarindan gelen bilgilere ortaklasa katilmasina olanak tanir. Cok tarafli dikkat yapisina

ait iki gosterim Sekil 4.10°da verilmistir.

‘ GARPIM

S

SOFTMAX

'MASKELEME
(iISTEGE BAGLI)

OLGEKLEME

OLCEKLENDIRILMS ODAK NOK TALI DIKKAT
\ 1 [}

‘ GARPIM ‘ Y =

. . MR Lisees UNEER
’ ‘ . 1)

Q K v

Sekil 4.10. Solda dikkat fonksiyonun gosterimi, sagda ise bunun ¢oklu dikkatte
kullanimi gosterilmistir.

4.1.6.1.4. Konumsal Kodlama

Model herhangi bir yineleme ve evrisim igcermediginden, modelin dizinin sirasini
kullanabilmesi i¢in dizideki belirteglerin goreceli veya mutlak konumu hakkinda bazi
bilgileri gostermemiz gerekmektedir. Bu amagla, kodlayici ve kod ¢oziicii yiginlarinin

altindaki giris yerlestirmelerine "konumsal kodlamalar" eklenmektedir.

Bunun i¢in farkl frekanslarin siniis ve kosiniis fonksiyonlarini kullanilmaktadir:
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konum

KK(konum,Zi) = sin(———) (4.13)
1000099YUtmodel
k
KK (konum,2i+1) = €0S(————5—) (4.14)
1000099Y%tmodel

Yukaridaki denklemlerde i boyuttur. Konumsal kodlamanin her boyutu bir
sinlizoide karsilik gelir. Dalga boylar1 2n’den 10000 x 2n’ye kadar geometrik bir
devamlilik olusturur. Bu islev seg¢ilir ¢linkii modelin goreceli konumlara gore ¢alismay1

kolayca 6grenmesine olanak saglayacagi varsayilir.
4.1.6.1.5. Gomiilii Kelime Simgeleri

Kelime yerlestirmeleri veya gomiilii kelime simgeleri, kelimeler arasindaki
anlamsal ve soOzdizimsel benzerlikleri gosteren vektorler kullanilarak kelimelerin
temsilidir. En basit yerlestirme modeli, sézciik dagarcigindaki sozciik sayisina esit
boyutta bir vektoriin olusturuldugu one-hot encoding’dir. Son donemde yapilan dogal dil
isleme c¢alismalarinda daha verimli kelime yerlestirme modelleri gelistirilmis ve
kullanilmistir. En sik kullanilan kelime yerlestirme modelleri Word2Vec, GloVe,
FastText, BERT, RoBERTa, XLM-RoBERTa, GPT-2 ve GPT-3 olarak siralanabilir
(Erkan & Gungor, 2023)

Word2Vec, Mikolov ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen denetimsiz bir
yerlestirme modelidir. Iki versiyonu vardir: Skip Gram (SG) ve Continuous Bag of Word

(CBOW) (Mikolov vd., 2013).

GloVe, egitimin gerceklestirildigi kelimeden kelimeye birlikte olusum
istatistiklerine dayanan baska bir denetimsiz modeldir. Egitimin ¢iktisi, kelime vektor
uzaymin dogrusal alt yapilarini saglar. iki kelime arasindaki birlikte olusma olasilik
oranint vektor farkliliklar1 olarak kodlar. Word2Vec’e benzer sekilde GloVe
yerlestirmeleri, baglamdan bagimsiz olarak bir belirte¢ icin tek bir yerlestirme saglar

(Erkan & Gungor, 2023).

BERT (Bidirectional Encoder Representations from  Transformers-
Doniistiirtictilerden Cift Yonlii Kodlayic1 Gosterimleri), iki sekilde kullanilabilen ¢ok
katmanli, ¢ift yonlii bir donustiiriicti kodlayici (encoder) modelidir. Word2Vec’ten farkli

olarak BERT, bir belirtecin (token) yerlestirilmesinin baglamina baglh olarak farkli
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olacagi anlaminda baglamsal yerlestirmeler (embeddings) iiretir. BERT’1 herhangi bir
dogal dil isleme islevi i¢in kullanmanin ilk yolu, bir giris dizisi verildiginde, kelimelerin
dizideki yerlestirmelerinin elde edilebilmesi ve bu yerlestirme vektorlerinin 6zellik olarak
kullanilmasidir. Ikinci bir yol olarak, metin dizisini siniflandirmak igin yalnizca cikis

[CLS] belirteci kullanilabilir (Chen vd., 2022).

RoBERTa, BERT’in baz1 degisikliklerle kopyasidir. Bir sonraki climle tahmin
hedefi modelden ¢ikarilmistir. Model, daha biiyiik yigin (batch) boyutlar1 ve daha fazla
veriyle egitilmistir. BERT de 6n egitim i¢in kullanilan veri setine ek olarak, bu modelde

yeni ve bliylik bir veri seti kullanilmistir (Y. Liu vd., 2019).

XLM-RoBERTa, RoBERTa modelinin ¢ok dilli bir versiyonudur. Maskeli dil
modeli, Common Crawl corpus kullanilarak 100 dilde egitilmistir (Wenzek vd., 2019).

4.1.6.1.6. Tokenization (Simgelestirme)

Simgelestirme, bir ciimleyi simgelere (tokens) bolme islemidir. Simgeler, ciimle
icinde yazildig1 gibi sdzciiklerden olusabilecegi gibi, sozciiklerin farkli bigimlerinden de

olusturulabilir.

Words (Kelimeler)

Bu yaklasimda simgeler, bosluklarla ayrilmis karakter dizilerinden olusur. Bu,
dogal dil isleme gorevlerinde kullanilan en basit simgelestirme yaklagimidir. Bu modelde
bir simge genellikle bir kelimeye karsilik gelir. Ancak climleye herhangi bir 6n islem
yapilmadigindan, noktalama isaretleriyle veya baska tiirde karakterlerle karistirilmis

kelimelere karsilik gelen simgeler olabilir (Erkan & Gungor, 2023).

Words - Preprocessed (Islenmis Kelimeler)

Simgelestirme isleminden once climleleri veya belgeleri 6n islemek yaygin bir
uygulamadir (Erkan & Gungor, 2023). Bu yaklasimda asagidaki on isleme islemlerini

kullanabiliriz:

e (Cilimledeki kelimeleri kiiciik harfler halinde degistirmek,
e Bazi noktalama isaretlerini kaldirmak,

e “@” karakterini kelime 6nlerinden kaldirmak,

e Harf olmayan karakterleri kaldirmak.
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Words - No Stopwords (Gereksiz Kelimeler Cikarilarak)

Gereksiz sozciikleri, bir dildeki her tiirlii belgede siklikla kullanilan ve bu nedenle
ayirt edici giicli olmayan sozciiklerdir. Bu simgelestirme yaklasiminda, Python NLP
kiitiiphanesinin (NLTK) stopword listesini kullanarak ciimlelerdeki stopword’ler ortadan

kaldirilir (Bird vd., 2009).
Stem

Kok alma (STEM), kelimenin kokiinii (kok bigimini) elde etmek icin bir
kelimedeki sonekleri ayiran, kurala dayali bir islemdir(Porter, 1980). Bu yaklasimda
dogal dil isleme modellerinde sozciik kokleri simge olarak kullanilir. Kdékler ig¢in
Ingilizce’de Stanford CoreNLP (Manning, Surdeanu, Bauer, Finkel, Bethard, &
McClosky, 2014) ve Tiirkge icin (Sak vd., 2008).’nin morfolojik ayristiricist buna

Ornektir.

Lemma

Lemmatizasyon (kok ¢oziimleme) (Miller George A., 1995) , kelimenin kok
formunun c¢ikarilmas: anlaminda kok c¢ikarmaya (STEM) benzer. Aradaki fark,
morfofonetik kurallar1 ve diizensiz durumlar1 da hesaba katmasidir. Kokten ayirmaya
benzer sekilde, modellerde kelimelerin lemma bigimlerini kullamlir. Ingilizce’deki

lematizasyon i¢in Stanza (Qi vd., 2020) kullanilmstir.
Morphemes (Bi¢cimbirim)

Onceki iki yaklasima benzer sekilde, morfolojik ayristirma bir kelimenin kok
bicimini bulur, ancak ayni zamanda tiim son ekleri de c¢ikarir. Bu simgelestirme
yaklagiminda bir kelime, morfemlerine (kok ve son ekler) boliiniir ve her bir morfem ayr1

bir simge olarak kullanilir (Carstairs-McCarthy, 2002; Oztaner, 1996).

Byte Pair Encoding

Byte pair encoding (BPE) (Sennrich vd., 2015), bir veri sikistirma
algoritmasindan (Gage, 1994) referans alinarak olusturulmustur. Varyantlar1 Google’in
SentencePiece (Kudo & Richardson, 2018) simgelestirme yonteminde ve OpenAl’nin
GPT-3(T. B. Brown, vd., 2020) modelinde kullanilmaktadir. BPE algoritmasinin
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arkasindaki motivasyon, bir derlemde, sik sik meydana gelen karakter dizilerinin birlikte
temsil edilecegi sekilde, derlemdeki simgeleri daha kiiciik pargalara (alt kelimelere)

bdlmek i¢in verilmistir. Bu yaklasimda alt kelimeler simge olarak kullanilmaktadir.
WordPiece

WordPiece algoritmasi BPE simgelestirme yontemine ¢ok benzer. Aradaki fark,
WordPieces’in derlemin dil modeli olasiligini en ¢ok artiran bu dizileri birlestirmesidir

(Schuster & Nakajima, 2012).
Unigram Dil Modeli

BPE ve WordPiece, ayr1 karakterlerle alt sozciikler olarak baglayan ve her
yinelemede ardisik dizileri birlestirerek daha uzun alt sozcilikler olusturan asagidan
yukartya algoritmalardir. Ote yandan, unigram dil modeli (Kudo, 2018) simgeler ve alt
sOzciiklerle baslamasi ve her yinelemede bu birimlerin bazilarini ortadan kaldirmasi

acisindan yukaridan asagiya yaklagima benzer.
Syllables (Heceler)

Hece, bir sesli harften olusan telaffuz birimidir. Tirk¢enin iyi tanimlanmis
heceleme kurallar1 vardir. Kelimelerin icindeki heceler simge olarak kullanilir.
Algoritma, kelimenin sonunu tarayarak baslar ve kelimedeki en sagdaki sesli harfi bulur.
Bu sesli harfin solundaki harf sesli harf ise, kelimenin en sag sesli harfinden sonuna kadar
olan kism1 hece olarak kabul edilir. Aksi takdirde kelimenin sol {insiizden sonuna kadar
olan kism1 hecedir. Algilanan hece kaldirilir ve algoritma yinelenir. Bir basamakta sesli

harf bulunamazsa kalan s6zciik hece olarak kabul edilir (Biiylikkuscu vd., 2016).
Partial Surface Form (Kismi Yiizeysel Bicim)

Bir kelimenin kismi yiizey big¢imi, kdk bi¢imi ile ylizey bi¢imi arasinda bir ara
bicimdir. Bu fikirden esinlenerek, ¢cekim eklerinin kelimeden ¢ikarildigi, yapim eklerinin
ise muhafaza edildigi bir simgelestirme yontemi Onerilmistir (Ritk1 Aydin & Gilingoér,
2021). Kelimenin kismi yiizey formu ve ¢ekim ekleri elde edildikten sonra her biri ayri

bir simge olarak kullanilir.
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4.1.6.2. Tez Kapsaminda Kullanilan Biiyiik Dil Modelleri

Biiytik dil modelleri (Large language models-LLMs), GPT’ler gibi, dili islemek
icin tasarlanmis derin 6grenme sistemleridir. Biiyiik dil modelleri, ¢ok sayida metin
koleksiyonu kullanmaktadir ve hedefleri, bir climle veya paragraftaki bir sonraki kelimeyi
(veya eksik bir kelimeyi) basarili bir sekilde tahmin etmektir. Bu hedefe ‘dil modelleme’
denir. Bunu karsilamak, en azindan bir dildeki kelimelerin ve sézdizimsel yapilarin
dagilim 6zelliklerine hakim olmayi, yani ciimlelerin nasil oldugunu 6grenmeyi gerektirir.
Bu nedenle, biiyiikk dil modellerinin ifadelerin nasil davrandigini modellemesi
beklenmektedir. Bu konuda basarilar1 dikkat g¢ekicidir: neredeyse her tiirlii rastgele
ctimleyi, dilbilgisel ve anlamli tahmin edilen devamlarin ¢iktisini verecek sekilde temsil
edebilir ve isleyebilirler (6rnegin, sozciikler yanlis, mantiksal olarak kusurlu veya
Onyargilt olsa bile insanlar tarafindan yorumlanabilir icerikte uygun sekilde
birlestirilebilir). Bu anlamda biiyiik dil modelleri, dogal dil isleme i¢in en iyi uygulanan
hesaplamali modeldir: dogal dili genis Olgekte ele alan ilk sistemlerdir. Biiyiik dil
modellerinin olasiliksal sonraki kelime tahminlerini test eden deneyler, bu modellerin
egitim girdilerinden bir¢ok karmasik dilsel genelleme ¢ikarmis olabilecegini bulmustur.
Bu genellemelerden bazilari, BERT ve GPT-2 gibi biiyiik dil modellerinin nesillerinde
zaten gozlemlenebilmektedir (Wilcox vd., 2022).

Biiyiik dil modelleri, kelimeleri tahmin etmek igin egitilir ve insan zihnindeki

dilsel tahmin, merkezi, saglam ve her yerde bulunan bir siirectir (Blank, 2023).

Gectigimiz birkac¢ yilda Biiylik Dil Modelleri dogal dil isleme alanini 6nemli
Olclide doniistiirdii. Daha genis anlamda, bu gelisme insan-bilgisayar etkilesiminde bir
paradigma degisikligine sebep olmustur. Bu ilerleme genis kapsamli ekonomik
sonuglarin yan1 sira yapay zekaya ve hatta belki de bilise iliskin kavramsal
diisiincelerimizi yeniden insa ediyor. Ustelik GPT-4 gibi en yeni nesil modeller, énceki
modellere gore kayda deger gelismeler gostererek, daha oOnce kisa vadede
ulasilamayacag1 diisiiniilen yetenekleri sunmaktadir. Bir dogal dil modeli neslinden
digerine gecis, su anda Oncelikle Slgekten yani parametre sayisina gore degisen model
biiyiikliigiinden kaynaklaniyor gibi goriiniiyor; en giicli modeller trilyonlarca
parametreye ve egitim verileri i¢in trilyonlarca belirtece (token) yaklagsmaktadir. Bu

sebepten biiyiik Olcek, yiiksek diizeyde kabiliyet kapasitesi elde etmek i¢in vazgegilmez
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midir sorusu akla gelmektedir. Ekonomik agidan bu tir biiyiilk modellerin egitimi,
dagitimi ve bakiminin maliyeti 6nemli 6lgiide yiiksek olabilir. Bilimsel olarak, benzer
yeteneklerin daha kiiglik 6l¢ekte elde edilip edilemeyecegini anlamak, akilli sistemlerin
mimarileri ve gelistirilmesi hakkinda fikir vermektedir. Kullanildig1 alanda verimli
calisan bir yapay zeka agisindan bakildiginda, biiyiik 6l¢ekli modellerin ener;ji tiikketimi
ve bu biiylik modellerin ne kadar kontrol edilebilir veya yonetilebilir olabilecegi sorusu
giderek artan bir endise haline gelmektedir. Son olarak, belli gérevler i¢in yogun olarak
kullanilan modelleri son teknoloji yeteneklerle egitme yetenegi, gelismis yapay zekayi
her tiirlii son kullanict ile bulusturacak ve genis bilgi islem kaynaklarina sahip birkag
kisiye 0zel bir alan olmak yerine, daha genis bir yelpazedeki bireylerin ve kuruluslarin

bunlar1 incelemesine ve dagitmasina olanak tantyacaktir (Li vd., 2023).

Biiytlik Dil Modelleri, programlama ve yaratici yazarlik gibi 6zel alanlar da dahil
olmak iizere ¢ok cesitli alanlarda uzman bilgisi gerektiren karmasik akil yiiriitme
gorevlerinde basarili olan, son derece yetenekli yapay zeka asistanlari olarak biiylik umut
vaat etmektedir. Egitim metodolojisi basit olmasmna ragmen yliksek hesaplama
gereksinimleri, biiyiik dil modellerinin gelistirilmesini birka¢ biiylik kullaniciyla
sinirlamistir.  Kullanici  dostu  sohbet arayiizleri araciligiyla insan etkilesimini
kolaylagtirabildikleri i¢in halk arasinda hizla ve yaygin bir sekilde benimsenmistir. Ancak
en basta biiyilk dil modelleri egitim metodolojisinin dnemli hesaplanma talepleri,
bunlarin gelistirilmesini yalnizca bir 6nemli Olgiide az denilebilecek katilimciyla
stnirlamigtir. Popiiler biiyiik dil modeli tabanli uygulamalar, kapali kaynakl biiyiik dil
modellerine dayal1 olarak olusturulmus OpenAl ChatGPT, Google Bard ve Anthropic
Claude’dur(Touvron vd., 2023).

4.1.6.2.1. PHI-2

Phi-2, 2,7 milyar parametreli Microsoft’un gelistirmis oldugu bir dil modelidir.
Dogal dil isleme ve kodlama i¢in Sentetik ve Web veri kiimelerinin bir karigimi iizerinde
birden fazla gecisten elde edilen 1,4 milyar simge ile egitilmis, sonraki kelime tahmin
hedefine sahip Transformer tabanli bir modeldir. Phi-2 egitimi 96 adet A100 GPU
lizerinde 14 giin siirmiistiir. Dil anlayis1 ve mantiksal akil yiiriitmeyi test eden
kiyaslamalarla karsilastirildiginda Phi-2, 10 milyardan az parametreye sahip modeller

arasinda neredeyse son teknoloji iiriinii bir performans sergilemistir. Phi-2, en basta insan
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geri bildiriminden pekistirmeli 6grenme yoluyla herhangi bir dengelemeye tabi
tutulmamis ve talimatlarda ince ayar yapilmamis bir temel modeldi. Phi-2 yalnizca
aragtirma amaclhdir. Egitim verilerinin dogas1 géz oniine alindiginda, Phi-2 modeli soru
yanitlama formatini, sohbet formatin1 ve kod formatini kullanan yonlendirmeler i¢in en
uygun modellerden biridir. Modelin hatali kod pargaciklar1 ve ifadeler iirettigi
gozlemlenmistir. Kullanicilarin bu ¢iktilar1 kesin veya dogru ¢oziimler olarak degil, 6neri
veya baglangi¢ noktasi olarak ele almalari 6nerilmigtir. Phi-2 egitim verilerinin ogunlugu
Python’a dayalidir ve “typing, math, random, koleksiyonlar, datetime, itertools” gibi
ortak paketleri kullanmaktadir. Model, diger paketleri veya diger dillerdeki komut
dosyalarini kullanan Python komut dosyalar1 olusturmasindan dolayi, kullanicilarin tim
API kullanimlarint manuel olarak dogrulamasi dnerilmistir. Modelde talimat olarak en
basta ince ayarin yapilabilecegi bilgisi verilmemistir. Model 6ncelikle standart Ingilizceyi
anlamak icin tasarlanmistir. Resmi olmayan Ingilizce, argo veya baska herhangi bir dilin
anlasilmasinda zorluk olusturabilir ve olas1 yanlis yorumlamalara veya yanitlarda hatalara
yol agabilir. Phi-2, egitim veri glivenligini saglamaya yonelik ¢abalara ragmen toplumsal
onyargilardan tamamen armmus degildir. Ozellikle istendiginde veya talimat verildiginde,
bu toplumsal Onyargilar1 yansitan igerik iiretme olasiligi vardir. Model, dikkatlice
secilmis verilerle egitilmis olmasimna ragmen, agikca istendiginde veya talimat
verildiginde yine de zararli igerik iiretebilir. Model yalnizca arastirma amaciyla
yaymlanmigtir. Temel bir model olan Phi-2, genellikle ilk sorgulamalarinda kullanici
istemlerine ilk yanitini takiben alakasiz veya fazladan metin ve yanitlar liretebilir. Bunun
nedeni, egitim veri setinin oncelikle ders kitaplar1 olmasi ve bunun da ders kitab1 benzeri

yanitlarla sonuglanmasidir (Javaheripi & Sébastien, 2023)
4.1.6.2.2. MISTRAL 7B

Hizla gelisen Dogal Dil Isleme alaninda, daha yiiksek model performansina
yonelik yaris ¢ogu zaman model boyutunun artirilmasini gerektirir. Mistral 7B, dikkatle
tasarlanmig bir dil modelinin, etkili bir ¢ikarimi siirdiiriirken yiiksek performans
saglayabilecegini gostermektedir. Ancak bu dlgeklendirme, hesaplama maliyetlerini ve
cikarim gecikmesini artirma egiliminde oldugundan pratik, gercek diinya senaryolarinda
dagitimin 6niindeki engelleri yiikseltir. Bu baglamda hem iist diizey performans hem de

verimlilik saglayan dengeli modellerin arastirilmasi kritik 6nem kazanmaktadir. Mistral
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7B, Apache 2.0 lisans1 altinda piyasaya siirtilmiistiir. Mistral 7B, biiyiik dil modellerini
verimli tutarken yliksek performans elde etme hedeflerini dengeleme konusunda 6nemli
bir adim atmistir. Model, daha hizli ¢ikarim i¢in gruplandirilmis sorgu dikkatinden
(grouped-query attention-GQA) yararlanir ve daha diisiik ¢ikarim maliyetiyle keyfi
uzunluktaki dizileri etkili bir sekilde islemek icin kayan pencere dikkatiyle (sliding
window attention-SWA) birlesir. Mistral 7B’nin Hugging Face ile entegrasyonu
kolaylastirilmistir. Ustelik Mistral 7B, sayisiz gérevde ince ayar kolayligi saglayacak
sekilde tasarlanmigtir. Model, asagida agiklamasi verilen 6zellikleri beraber kullanarak

onemli derecede basar1 saglamstir.

Kayan Pencere Dikkati: Standart dikkatteki operasyonlarin sayist dizi uzunlugunda
ikinci derecedendir ve bellek, simge sayistyla dogrusal olarak artar. Cikarim zamaninda
bu, dnbellek kullanilabilirliginin azalmas1 nedeniyle daha yiiksek gecikme siiresine ve
daha diisiik aktarim hizina neden olur. Bu sorunu hafifletmek i¢in kayan pencere dikkati
kullanilmaktadir. Her simge bir 6nceki katmandaki en fazla segilen sayida belirtece gore
degerlendirilebilir. Kayan pencerenin disindaki simgelerin bir sonraki kelime tahminini
hala etkiledigi unutulmamalidir. Her dikkat katmaninda bilgi segilen sayidaki simge
kadar ilerleyebilir. Sekil 4.11°de kayan pencere dikkati ile ilgili bir gosterim vardir (A.
Q. Jiang vd., 2023).

The cat sat on the The cat sat on the
The /140 0 0 0O 10 0 0 o
cat 1 1 0 0 0 1 1 0 0 0
sat |1 1 1 QOO 1 1 10 0
on [1 1 1 1 W | 0 1 1 1 g

the 1 1 1 1 1 \ 0 0 1 1 i)

Siradan Dikkat Gosterimi Kayan Pencere Dikkat Gosterimi

Sekil 4.11. Kayan pencere dikkati

flerleyen Tampon Onbellegi: Sabit bir dikkat araligi, ilerleyen arabellek onbellegi
kullanarak &nbellek boyutumuzu sinirlayabilecegimiz anlamina gelir. Onbellegin sabit
bir boyutu vardir ve belirli bir zaman adimina iligkin anahtarlar ve degerler, 6nbellegin o

belirli zaman adiminin 6nbelleginin boyutunun modu konumunda saklanir. Sonug olarak,
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o konum oOnbellegin konumundan biiylik oldugunda, onbellekteki gegmis degerlerin
iizerine yazilir ve dnbellek boyutunun artmasi durur. Sekil 4.12°de ilerleyen tampon ile
ilgili bir 6rnek verilmistir (A. Q. Jiang vd., 2023). En son olusturulan simgelere karsilik

gelen gizli durum turuncu renktedir.

This is an example of ...

This 3 an B an @l
Mistral is a good ... Mistral | s Mstal [ = a
The cat sat on the mat ... cat | st ] on ] the st | on
1. Zaman Adimi 2. Zaman Adimi 3. Zaman Adim

Sekil 4.12. ilerleyen tampon gosterimi

On doldurma ve Parcalama: Bir dizi olustururken, her bir simge bir oncekine gore
kosullandirildig: i¢in simgeleri tek tek tahmin etmemiz gerekir. Ancak istek dnceden
bilinmektedir ve nbellegini istemle dnceden doldurabiliriz. Istek cok biiyiikse, onu daha
kiigiik parcalara bolebilir ve 6nbellegi her bir parcayla dnceden doldurabiliriz. Bu amagla
pencere boyutunu parga boyutu olarak secebiliriz. Dolayisiyla her bir parga igin, 6nbellek

ve par¢a iizerindeki dikkati hesaplamamiz gerekir.

Sekil 4.13, dikkat maskesinin hem 6nbellek hem de y18in (par¢a) iizerinde nasil
calistigin1 gostermektedir (A. Q. Jiang vd., 2023). Onbellegin 6nceden doldurulmasi

stirasinda, bellek kullanimini sinirlamak i¢in uzun diziler pargalanir.

The cat sat on the mat and saw the dog go to

the
dog
go

to

Gec¢mis durum Onbellek durumu Simdiki durum

Sekil 4.13. Dikkat maskesinin hem Onbellek hem de yigin (parga) lizerinde nasil
calistiginin gosterimi
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4.1.6.2.3. GPT-2

Doniistiirticti tabanli modeller ile bir¢ok dogal dil isleme alt alaninda ¢ok yonlii
kullanilabilir uygulama 6rnekleri ortaya ¢ikmistir. Bu alanlardan biri, dil bilgisi agisindan
dogru, tutarli ve anlamli kosullu sentetik metinlerin {iretilmesini gerektiren dil iiretimidir.
Open Al tarafindan yayimlanan GPT-2 (Generative Pre-trained Transformer 2) modeli,
bliyiilk metin dizileri iretebilen, rastgele bir girdinin stiline ve igerigine uyum
saglayabilen doniistiiriicii tabanli bir dil modelidir. Ayrica GPT-2, siniflandirma gibi
cesitli dogal dil isleme gorevlerini de gergeklestirebilir. GPT-2, 1,5 milyar parametreyle
bir metindeki dnceki kelimelerin tiimii géz oniine alindiginda bir sonraki kelimeyi tahmin
edecek sekilde egitilmistir. Mimarisi, girdilerin sonraki katmanlar1 etkinlestiren birden
fazla noéron katmani tarafindan islendigi ve son katmanda modelin c¢iktisinin
olusturuldugu derin bir sinir agr uygular. Bu dil modeli, doniistiirlici mimarisini
kullanarak dikkat mekanizmasindan yararlanir ve modelin se¢ici olarak en alakali girdi
parcalarina odaklanmasina olanak tanir. Hem GPT-2 hem de BERT, Transformer
mimarisini temel almasina ragmen, BERT (Shobana & Murali, 2022) kodlayici
bloklardan olusurken, GPT-2 y1g1l1 kod ¢6ziicii bloklardan kullanilarak olusturulmustur.
Geleneksel dil modellerinde oldugu gibi, GPT-2 de kelime vektorlerini alir ve her
kelimenin onceki simgelerin baglamina sahip oldugu bir sonraki kelimenin olasiligina
iliskin tahminler saglar. Her simge olusturulduktan sonra girdi dizisine eklenir ve bir
sonraki adimda modelin girdisi olur. GPT-2, BERT gibi bir 6z-dikkat katman1 yerine,
hesaplanan konumun sagindaki simgelerden gelen bilgileri engelleyen gelecekteki
simgeleri maskeleyen maskelenmis bir 6z-dikkat kullanir. Dil temsillerine yonelik bir
ince ayar yaklasimi olan GPT-2, dnceden egitilmis tiim parametrelerin yalnizca ince
ayarini yaparak asagi yonlii bir gorev iizerinde egitime olanak tanir. Bu nedenle modelin
son katmanlari, alana 6zgii egitim verileri kullanilarak belirli bir géreve veya alana

uyarlanabilir (Schneider vd., 2021).
4.1.6.2.4. XGLM

XGLM, toplam 500 milyar alt simgeden olusan gesitli dillerden olusan dengeli bir
korpus iizerinde egitilmis 7,5 milyar parametreye sahip, ¢ok dilli bir otoregresif dil
modelidir. 20°den fazla temsili dilde few-shot learning (Az Vuruslu Ogrenme) ile yeni

bir teknoloji ortaya koymaktadir ve ¢ok dilli tutarli akil yiirlitmede karsilastirilabilir
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boyutta GPT-3’ten daha iyi performans gdstermektedir. XGLM, Ingilizce komutlarm
(prompt) Ingilizce olmayan drneklerle birlikte kullanmilmasinin diger 6grenme sekillerine
gbre daha ¢ok ugras gerektiren zero (Sifir Vuruslu Ogrenme) and few shot learning’e
dayal1, performans sagladig1 giiclii bir diller aras1 yetenek sergilemektedir. XGLM, dil
tamamlama ve ¢ikarim gorevlerinde, giiglii sifir ve az vuruslu 6grenme performansi elde
etmistir. XGLM ayrica FLORES-101 karsilastirmasinda ¢ok sayida dil ¢ifti boyunca
birka¢ ¢ekimli makine ¢evirisi konusunda yeni bir son teknoloji iiriinii olusturarak 6,7
milyar parametreli GPT-3 modelini 6nemli 6lgiide geride birakmustir (Goyal vd., 2021).
Giiclii bir komut dili (8rnegin Ingilizce) kullanildiginda, baska bir dilden &rneklerinin
kullanilmasi, ¢ogunlukla sifir vuruslu 6grenme performansini daha fazla gelistirmemistir;
bu, diller aras1 6n egitim ve baglam ici transfer yaklagimlarinda iyilestirme icin hala

doldurulmasi gereken yerler oldugunu gostermektedir (Victoria Lin vd., 2022).
4.1.6.25. LLAMA 2

Llama 2, 6l¢egi 7 milyar ila 70 milyar parametre arasinda degisen, dnceden
egitilmis ve ince ayar yapilmis bilyiik dil modellerinden olusan bir koleksiyondur. Test
edilen bir dizi yararlilik ve giivenlik kiyaslamasinda, Llama 2 modeli genel olarak mevcut
acik kaynakli modellerden daha 1yi performans gdstermektedir. Ayrica, en azindan insan
tarafindan gerceklestirilen degerlendirmeler agisindan, baz1 kapali kaynak modelleriyle
ayni seviyede goriinmektedirler. Glivenlige 6zel veri agiklamasi ve ayarlamanin yani sira
kirmizi takim olusturma ve yinelemeli degerlendirmeler kullanilarak bu modellerin
gilivenligini artirmak i¢in onlemler alinmistir. Llama 1’in glincellenmis bir siirlimii olan
Llama 2, halka agik verilerin yeni bir karisimiyla egitilmistir. Ayn1 zamanda 6n egitim
kiilliyatinin boyutu %40 artirilmig, modelin baglam uzunlugu iki katina ¢ikarilmis ve
gruplandirilmig sorgu dikkati benimsenmistir. Llama 2’nin 7 trilyon, 13 trilyon ve 70

trilyon parametrelerine sahip varyantlar piyasaya siiriilmiistiir.
4.1.6.3. Popiiler Uretici Biiyiik Dil Modelleri
41.6.3.1. GPT-3

GPT-3, onceki modellere gore ¢ok daha fazla parametre iizerinde egitilmistir.

GPT-1 117 milyon ve GPT-2 1,5 milyar parametreyle egitilmis iken GPT-3 yaklasik 175
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milyar egitilebilir parametre igeren otoregresif bir dil modelidir. Bu dil tahmin modeli,
her calistirildiginda belirleyici olmayan yanitlar iiretme kapasitesine sahiptir ve bu da
metin olusturma ve doniistiirmede esneklik saglamaktadir. Genel olarak ayarlanabilir
parametrelerin sayisit ne kadar yiiksek olursa model o kadar karmasik olmaktadir.
Bununla birlikte, parametrelerin 6lgegini biiyiitmek dogrudan etkili gibi gériinebilir ancak
ucuz degildir; bu modellerin egitimi ¢ok maliyetlidir. GPT-3’iin kapsamli veriler iizerinde
gdzetimsiz egitiminin, i¢erdigi milyarlarca egitilebilir parametreye atfedilen tahmini 12
milyon dolara mal oldugu sdylenmektedir. Kasim 2022’de OpenAl, diinyanin en gelismis
yapay zeka yazma araglarindan biri olan ve insan benzeri metinler olusturabilen ve
modelin 6zel olarak gerektirmedigi gorevleri gerceklestirebilen bir API (Uygulama
Programlama Araylizii) araciligryla GPT-31i genel erisime agti. Bu dogrultuda ¢oziimlere
ulagsmak i¢in yapay zekay1 kullanan yeni teknolojik atilimlar yasandi ve 6n saflarda
OpenAl’'nin GPT-3’1 yer aldi. Kisacast GPT-3 modeli, bir metin dizisini bilgi istemi
(girdi) olarak alan ve hangi kelimenin veya metin dizisinin bir sonraki sirada gelmesi
gerektigini veya biiyiik olasilikla gelecegini bilingli olarak tahmin eden bir yapay zekadir.
Bunu basarmak i¢in OpenAl, GPT-3{in internetteki, haber makaleleri, forum gonderileri,
web siteleri vb. i¢indeki milyarlarca bilgiden 6grenmesini saglamistir. GPT-3, Few-shot
learning (biiylik miktarda egitim verisi saglama normunun aksine, modele ¢ok az
miktarda egitim verisi verme uygulamasi) dil modeli olarak, yaklasik yarim trilyon
kelime iizerinde egitilmis ve ince ayar yapilmadan cesitli dogal dil isleme Sl¢iitlerinde

son teknoloji performansa ulasmistir (Saravanan & Sudha, 2022).
4.16.3.2. GPT-4

GPT-4, hem kamuya acik verileri (internet verileri gibi) hem de ii¢lincii taraf
saglayicilardan lisanslanan verileri kullanarak, bir belgedeki bir sonraki belirteci tahmin
etmek icin dnceden egitilmis doniistiiriicii tarz1 bir modeldir. Daha sonra modelde Insan
Geri Bildiriminden yararlanilarak Takviyeli Ogrenme (Christiano vd., 2017) kullanilarak
ince ayar yapilmistir. GPT-4, diyalog sistemleri, metin 6zetleme ve makine ¢evirisi gibi
cok ¢esitli uygulamalarda kullanilma potansiyeline sahip olan énemli bir LLM’dir. Bu
nedenle, son yillarda 6nemli bir ilgi ve ilerleme konusu olmustur (O. Evans vd., 2021).
Bu tlir modeller gelistirmenin ana hedeflerinden biri, 6zellikle daha karmasik ve incelikli

senaryolarda, dogal dildeki metinleri anlama ve olusturma yeteneklerini gelistirmektir.
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Bu tiir senaryolarda yeteneklerini test etmek i¢cin GPT-4, baslangigta insanlar igin
tasarlanmis ¢esitli sinavlarda degerlendirilmistir. Bu degerlendirmelerde GPT-4 oldukga
1yi performans gostermekte ve genellikle insan test katilimcilarinin biiyiik ¢ogunlugunu
geride birakmaktadir. Ornegin, simiile edilmis bir baro smavinda GPT-4, sinava
girenlerin en iist %10’unda yer alan bir puan elde etmektedir. Bundan farkli olarak, GPT-
3.5 en disik %10’luk dilimde yer almistir. GPT-4, geleneksel dogal dil isleme
oOl¢iitlerinde hem 6nceki biiyiik dil modellerinden hem de en son teknoloji sistemlerden
(genellikle 6lgiitlere 6zgii egitim veya el miithendisligine sahip olan) daha iyi performans

gostermektedir (Hendrycks vd., 2020).

Yeteneklerine ragmen, GPT-4’lin 6nceki GPT modelleriyle benzer sinirlamalari
vardir: tam olarak giivenilir degildir, sinirli bir baglam penceresine sahiptir ve
deneyimlerden ders almaz (Radford vd., 2019). Ozellikle giivenilirligin énemli oldugu
baglamlarda GPT-4 ¢iktilar1 kullanilirken dikkatli olunmalidir. GPT-4’{in yetenekleri ve
sinirlamalari, onemli ve yeni giivenlik sorunlar yaratmaktadir ve potansiyel toplumsal
etki goz oniline alindiginda, bu zorluklarin dikkatli bir sekilde incelenmesinin 6nemli bir

arastirma alani olduguna inanilmaktadir (Achiam vd., 2023).
4.1.6.4. Gelismis Dil Model Uygulamalari
4.1.6.4.1. ChatGPT

Modern teknoloji biiyiik 6l¢iide insan zihnini taklit etmek ve bize farkli sekillerde
yardimcr olmak i¢in gizlice calisan Yapay Zekaya (Al) dayanmaktadir(Kaplan Jerry,
2024). Yakin tarihteki ilerlemeler, ChatGPT gibi yapay zeka destekli sohbet robotlarinin
gelistirilmesinde ve piyasaya siiriilmesiyle somutlagti ve yapay zekanin ne kadar
ilerledigini kamuoyuna gostermistir (Susnjak, 2022). ChatGPT-3, OpenAl tarafindan
olusturulan gelismis bir dil gelistiren yapay zeka standardi olan GPT-3’{in yiikseltilmis
bir formu kullanilarak gelistirildi (Sohail, 2024). GPT-3’te kullanilan Derin Ogrenme
Sinir Ag1, neredeyse 175 milyar Makine Ogrenimi (ML) parametresine sahiptir. Bunun
ne kadar biiyiik oldugunu diisiinlirsek, GPT-3’ten Once edinilen en biiyiik dil modeli,
Microsoft’un 10 milyar parametre igeren Turing-Natural Language Generation (T-NLG)

dil modeliydi. 2021’in basinda GPT-3, simdiye kadar olusturulmus en biiyiik Sinir
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Agrydi. Bir insan tarafindan yazilmis gibi goriinen igerik olusturma konusunda GPT-3,

onceki tiim stirimlerden daha iyidir (Khalil & Er, 2023).

ChatGPT sohbet robotu, OpenAl GPT-3 dil yapis1 kullanilarak olusturulmustur.
ChatGPT, sohbet ortamina girilen operatdr verilerine insan yanitlar1 gibi gériinen metin
yanitlar1 olusturmayr amaglamaktadir. Genis bir insan iletisim veri tabaninin (egitim
verileri) yardimiyla OpenAl ChatGPT, ¢esitli konulara ve ipuglarina yanitlar saglamak
lizere gelistirilmistir. Uretken yapay zeka dil modellerinin anlayisinin, egitim verilerinden
ogrendikleri kalip ve yapilara dayandigi, bu modellerin insanin baglamsal farkindaligi ve
anlayisindan yoksun oldugu belirtilmektedir (Bozkurt, 2023). Yine de ChatGPT bir¢ok
farkli dilde faydali yanitlar sunabilmektedir. Baz1 medya makaleleri, chatbotun 100’e
yakin dili destekledigini belirtmis ve bir arastirma g¢alismasi, chatbot’un 37 dildeki
performansini degerlendirmistir (Lai vd., 2023). Bu nedenle ChatGPT, o6rnegin dil
cevirisi, miisteri destegi ve icerik gelistirme faaliyetleri gibi alanlarda diinya ¢apindaki
kullanicilar i¢in oldukga faydali olabilme imkanina sahiptir. OpenAl API, ChatGPT’yi
erisilebilir hale getirerek programcilarin bunu uygulamalarina ve cihazlarina dahil

etmesine ve kullanmasina olanak tanimistir (Gozalo-Brizuela & Garrido-Merchan, 2023).

ChatGPT hem is diinyasinda hem de akademik c¢evrelerde biiyiik ilgi
uyandirmistir (Farhat vd., 2023). Uygulama arayiizii hem geleneksel hem de sosyal
medyada biiyiik ilgi gérmiistiir (Karanouh vd., 2023). Pek ¢ok destekci, Uretken Yapay
Zeka’nin bliylik potansiyelini One siirerken, bazi siipheciler ChatGPT etrafindaki
sOylemin abartili dilin hakimiyetinde oldugunu belirtmektedir. Bazi {inlii elestirmenler
ciddi uyarilarda bulunmakta ve ChatGPT gibi yapay zeka modellerinin insan uygarligina

tehdit olusturabilecegini iddia etmektedir (Chomsky Noam, 2023).

Silikon Vadisi, ChatGPT’nin gelisiminin merkez {issii olmustur ve en taninmis is
ve teknoloji figiirlerinden bazilari, chatbot teknolojisinin gelistirilmesinde ve
finansmaninda yer almistir. ChatGPT’yi yaratan isletme olan OpenAl, 2015 yilinda Greg
Brockman, Elon Musk, Ilya Sutskever, Wojciech Zaremba, Peter Thiel ve diger teknoloji
gelistiricileri tarafindan bir hayir kurumu olarak baslatildi. Amaci, yapay zekanin
caligmasini genel niifusa agik bir sekilde sunarak yapay zekanin herhangi bir merkezden

kontrol edilmesini onlemekti. OpenAl’nin internet sitesinde 11 Aralik 2015 tarihinde
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yayinlanan bilgiye gore sirket, yapay zekay1 insanliga en ¢ok fayda saglayacak sekilde
gelistirmeyi hedefliyor (Khan vd., 2023).

Derin Sinir Ag1 (GPT-3), oldukg¢a biiyiik bir climle veritabani kullanilarak
OpenAl tarafindan zaten test edildi ve ciimle olusturma veya sorgulara yanit verme gibi
amaglar icin islevselligi gelistirildi. Chat GPT-3’{lin arkasindaki temel teknoloji budur.
Izgara (Grid), girilen climleyi analiz eden ve sonuglari gdsteren cesitli doniistiiriicii
birimlerden olusturulmustur. Ayrica baglanti, ¢esitli kelime ve terimlerin birbiriyle ve
tartismalarla ilgili 6neminin bir biitiin olarak degerlendirilmesine olanak taniyan dikkat
i¢i o0zelliklere de sahiptir. Onu yaratanlar ayrica ChatGPT-3’lin minimum bilgiden bile

anlamli climleler iiretmesine olanak tanimasini saglamistir (Gao vd., 2022).

Dogal Dil Isleme alaninda kayda deger bir gelisme, biiyiik hacimli bilgileri
eszamanl olarak analiz etmek ve bir insanin yorumlayabilecegine daha yakin bir dil
olusturmak icin doniistiiriicti yapili bir yap1 kullanan ChatGPT dir (Jeblick vd., 2023).
Bununla birlikte, ChatGPT Web’e baglanamamaktadir ve yalnizca gelistirilmesi sirasinda
ogrendigi Internet’i kullanarak calisabiliyor, bu da onun disaridan bilgi edinme yetenegini

kisitlamaktadir (Rudolph vd., 2023).

ChatGPT, lansmanindan bu yana bir¢ok demografik grup arasinda popiilerlik
kazandi. Ancak bu olaya yanit nispeten karisikti. Bazilari ChatGPT’yi faydalar1 ve
gelecekteki potansiyeli nedeniyle 6verken, digerleri daha slipheci olmaya devam ediyor
ve eksiklikleri, kisitlamalar1 ve olast dezavantajlari nedeniyle onu elestirmistir

(Srivastava, 2023).
4.1.6.4.2. Gemini

Teknolojik degisim, bilimsel kesifleri ilerletme, insanligin ilerlemesini
hizlandirma ve yasamlari iyilestirme firsatin1 beraberinde getirmistir (Pichai Sundar &
Hassabis Demis, 2023). Yapay zeka (Al) alanindaki ilerleme, bilgi, 6grenme, yaraticilik
ve iiretkenlik i¢in yeni ufuklar yaratma potansiyeli tasimaktadir. Bu ilerleme, iddial
aragtirma hedeflerinin takip edilmesini ve insanlara ve topluma oOnemli faydalar
saglayabilecek yeteneklerin tahkik edilmesini gerektirir. Rekabetin siirdiigii bu alanda
Google, Microsoft ve onun igbirlik¢isi OpenAl ile stratejik bir konuma sahiptir. Google,

Bard sohbet robotunu ve Duet Al'yi (Taulli, 2023) hizli bir sekilde yeniden
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markalastirarak bunlar1 yeni baslatilan Google Gemini ¢ergevesinde birlestirmistir. Bu
girisim yapay zekaya yaklagimda 6nemli bir degisime isaret etmektedir. Metin tabanl
etkilesim modelleri yapay zekanin evriminde 6nemli bir rol oynamustir, ancak insanlar
daha karmasik bilgilerin islenmesini gerektiren, dinamik olarak gelisen bir ortamda
hareket etmektedir. Dahasi, insan iletisimi, konusma ve gorsel imgeler gibi karmagsik
yontemleri kapsayan salt metin aligverisinin 6tesine geger. Google Gemini, insan biligine
benzer sekilde, diinyaya iliskin daha kapsamli ve incelikli bir anlayisa ulagsmay1
hedefleyerek bu boslugu doldurmaya yonelik bir ¢abayr temsil etmektedir (Islam &
Ahmed, 2024).

Dijital etkilesim araclarinin evrimi, Siri, Alexa ve Google Assistant gibi sesle
etkinlesen dijital asistanlar1 ortaya c¢ikardi ve ardindan cevrimi¢i sohbet robotlari,
ChatGPT ve Google Bard’in (Aydin, 2023) gelisimi geldi. Artik Google’in 2024 Gemini
lansmaniyla gelismis bir teknoloji tanitild1 (Anil R. vd., 2023). Gemini, Google’in yeni
nesil genis dil modelidir. Gemini hem konusan dijital asistanlarin hem de sohbet
robotlarinin 6zelliklerini birlestirmistir. Gemini, ses ve metin girislerini yonetme
konusunda ustadir ve bu da onun ¢ok ¢esitli gorevleri gergeklestirmesine olanak tanir.
Gemini’nin tasarimi, kisisel bir 6gretmen olarak islev gérme, programcilara kodlama
calismalarinda yardimci olma ve is arayanlar1 goriismelere hazirlama, ¢ok yonliiliiglinii
ve yeteneklerinin genis kapsamini gdsterme gibi c¢esitli ihtiyaclart karsilamayi
amaglamaktadir. Multimodal model, birden fazla kaynak tiirlinden gelen bilgileri
isleyebilen ve iliskilendirebilen bir modeldir (Baltrusaitis vd., 2019). Gemini, Google
DeepMind (Beattie vd., 2016) tarafindan gelistirilen ve ¢ok modlu kullanim durumlari
icin tasarlanmis bir tiretken yapay zeka modelleri ailesidir. Gemini modelleri goriintiileri
anlama ve olusturma, videolari anlama ve matematik problemlerini ¢6zme becerisine

sahiptir.

Baslangigta, ¢ok cesitli kaynakli modeller, her kaynak i¢in ayr1 bilesenlerin
egitilmesi ve daha sonra bunlarin entegre edilmesi yoluyla gelistirildi; bu, goriintii
tanimlama gibi gorevlerde iyi calisti ancak karmasik akil yiiriitme problemlerinde o kadar
verim saglamadi. Gemini, dogas1 geregi ¢ok cesitli kaynakli olup cesitli yontemler
tizerinde On egitim verecek sekilde tasarlandi. Metin, programlama kodu, gorseller, ses
ve video lizerine es zamanli egitim, Gemini’nin diger iiretken yapay zeka modellerine

kiyasla multimedya girdileriyle daha verimli sekilde basa ¢ikmasini sagladi (Shankland
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Stephen, 2023). Daha sonra, Gemini’nin ¢ok ¢esitli girdileri zahmetsizce
kavrayabilmesini ve bunlar hakkinda akil yiiriitebilmesini saglayacak sekilde verimliligi
artirmak i¢in ¢ok cesitli kaynakli verilerle ince ayar (fine-tune) yapilmistir (Islam &
Ahmed, 2024).

Birgok iiretken yapay zeka modeline benzer sekilde Gemini modelleri de yalnizca
kod ¢oziicii doniistiiriici lizerine kuruludur. Ancak, yalnizca standart kod ¢dziicii
mimarisi, verimliligi artirmak, egitimi genis Olcekte istikrara kavusturmak ve Google’in
TPU’larindaki ¢ikarimi optimize etmek icin degistirilmistir (Anil R. vd., 2023). Dikkat
fonksiyonlarmin anahtar ve deger vektorlerini paylagmasina izin vererek ¢ok yonlil

dikkatin verimliligini artiran bir yontem olan ¢oklu sorgu dikkati kullanmaktadirlar.

Gemini modelleri hem ¢ok modlu hem de ¢ok dilli bir veri kiimesi iizerinde
egitilmistir. Egitim Oncesi veri kiimesi web belgelerinden, kitaplardan ve kodlardan
alman verileri kullanilmig ve goriintii, ses ve video verilerini icermektedir. Gemini
modellerinin egitiminde, Ciimle Parcasi (SentencePiece) simgelestirici (tokenizer)
kullanild1 ve belirteci tiim egitim derleminin biiylik bir 6rnegi iizerinde egitmenin,
cikarilan kelime dagarcigini iyilestirdigini ve ardindan model performansini iyilestirdigi

bulundu (Mesnard T. vd., 2024).

Gemini modelleri, ilgili boyutlarina ve yapilandirmalarina gére TPUv4 ve TPUvS
kullanilarak egitilmistir. Ozel olarak tasarlanmis bu yapay zeka hizlandiricilari,
Google’in yapay zeka odakli iiriinlerinin temelini olusturur ve yapay zeka modellerinin

uygun maliyetli egitimini destekler (Jouppi vd., 2023).

Temel olarak, Dis Bilgiyi Alma ile Birlestirme (Retrieval Augmented
Generation), bilgi optimizasyonu i¢in tasarlanmig bir yapay zeka ¢alisma alanidir ve daha
ilgili harici bilgileri besleyerek modele yonelik alakasiz bilgi miktarini en aza indirir.
Simirli baglam penceresi nedeniyle Gemini, bilgi alimi igin Retrieval Augmented
Generation (RAG)’1 metin iiretimiyle entegre ederek gerceklere dayali ¢iktilar

saglamaktadir (Ahmed & Islam, 2024).
4.2. Dil Modellerinin Performansimi Ol¢cmede Kullanilan Metrikler

Gilinlimiiz yapay zeka sistemlerinin temelini olusturan makine 6grenimi modelleri

ve algoritmalarinin, i¢ dinamiklerindeki kapsam ve karmasiklik sebebiyle tirettikleri
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ciktilar i¢in karar verme siireclerinin giderek daha seffaf hale gelmesi performanslarinin
Olclilmesini zor hale getirmistir. Bu seffaflik sadece son kullaniciy1 degil, ayn1 zamanda
bu sistemlerin yaraticilarin1 ve analistlerini de ilgilendiren bir sorundur. Seffaf bir
sistemin temel Ozelliklerinden biri, ¢ikarimlarini agiklayabilmesi ve eylemlerinin
nedenlerini dogal dilde ifade edebilmesidir. Dolayisiyla dogal dil agiklamalarinin
kalitesini ve acikladiklar1 yapay zeka algoritmalarin1i degerlendirebilmek her
zamankinden daha 6nemli hale gelmistir (Clinciu vd., 2021). Ayrica agiklamalarin
degerlendirilmesinin dnemi sosyal biligsel bilimler alanindaki aragtirmacilar tarafindan

vurgulanmustir (Doshi-Velez & Kim, 2017).

Makine Ogrenmesi modelleri tarafindan {iretilen metinlerin bugiine kadar
cogunlukla insan yargilar toplanarak degerlendirilmesi hem zaman alici hem de maliyetli

olmustur.

Metin {iiretiminin dogal dil isleme modellerinde derin 6grenme mimarisinin
kullanilmastyla son zamanlarda giderek artan bir ilgi gérmesi, bu goéreve yonelik otomatik
degerlendirme 6l¢iitleri lizerine bir ¢aligmanin yapilmasi gerektigini dogurmustur (F. Liu

& Liu, 2008).

Bu boliimde, metin iiretmeyi dogal dil tiretmenin 6zel bir durumu olarak gorerek
dogal dil iiretme i¢in mevcut otomatik degerlendirme yontemlerini agikladik. Ayrica,
dogal dil islemedeki genel, alandan bagimsiz degerlendirme Ol¢limlerinin, dogal dil
aciklamalarinin dogasinda bulunan 6zellikleri yakalayacak kadar hassas olup olmadigin

inceledik.

Makine tarafindan olusturulan metnin otomatik olarak degerlendirilmesi, dogal
dil olusturma alaninda, dil iiretmenin kendisi kadar zor olan temel bir aragtirma sorunu
olmustur. Biiyiik 6l¢ekli 6n egitimin olaganiistii bagarisindan cesaret alan, yakin zamanda
yapilan bir dizi ¢alisma, degerlendirme Ol¢limlerini 6nceden egitilmis dil modellerine

dayandirmay1 6nermistir (Pillutla vd., 2021).

Makine cevirisi ve altyazi olusturmada dogal dil olusturmanin otomatik
degerlendirmesi, aday climleleri agiklamali referanslarla karsilastirmay1 gerektirir. Yani
dogal dilde metin {iretimi genellikle aciklamali referans cilimleleri kullanilarak

degerlendirilir. Amag¢ anlamsal esdegerligi degerlendirmektir. Ancak yaygin olarak
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kullanilan yontemler yalnizca ylizey-form yani metindeki kelimelerin ne anlam ifade
ettigine bakilmaksizin metinlerdeki belirli kurallara gore siralanis benzerligine dayanir

(T. Zhang vd., 2019a).

Geleneksel olarak metin iiretmenin degerlendirilmesi, tutarlilik, kisalik,
dilbilgisellik, okunabilirlik ve igerik gibi farkl kalite 6l¢iitlerine iliskin insan yargilarin
icerir. Olusturulan metinlerin otomatik olarak nasil degerlendirilecegi, uzun yillardan beri
metin olusturma arastirmalari yapan arastirmacilar arasinda biiylik ilgi gormiistiir.
Ornegin Saggion ve ark., olusturulan metinler arasindaki benzerligi dlgen ii¢ icerik
temelli degerlendirme yontemi onermistir. Bu yontemler sunlardir: kosiniis benzerligi,
birim Ortligmesi (yani tek gram veya iki gram) ve en uzun ortak alt dizi (Saggion vd.,
2002). Ancak bu otomatik degerlendirme yontemlerinin sonuc¢larinin insan yargilariyla

nasil iligkili oldugu gosterilememistir.

Geleneksel dogal dil olusturma 6l¢iimleri hizli olsa da pek giivenilir degiller.
Bunun tersine, 6nceden egitilmis biiylik dil modellerine dayanan yeni 6l¢iimler cok daha
giivenilirdir ancak bu modeller 6nemli bilgisayar kaynaklar1 gerektirir. Uygulamada
benimsenmesi i¢in degerlendirme metriklerinin hem giivenilir hem de uygun maliyetli

olmasi, yani hizl1 ve hesaplanmasi kolay olmasi gerekir (Kamal Eddine vd., 2022).

Bilgi erisiminde kesinlik ve duyarlilik, regresyonda hatanin ortalama karekokii
vb. gibi bazi metrikler bu kriterleri karsilarken, Dogal Dil Uretimi alaninda uygun
metrikleri bulmak hala agik bir sorundur (Novikova vd., 2017). Gergekten de, 6zetleme
icin ROUGE (C.-Y. Lin, 2004b), ceviri i¢in BLEU (Papineni vd., 2002) ve METEOR
(Banerjee & Lavie, 2005) gibi tarihsel n-gram eslestirme 6l¢timleri yeterli gibi goriinse
de, yalnizca ylizeysel form eslesmesine, yani sozciiksel benzerlige dayandiklar1 ve bu
nedenle anlamsal bir anlam tagimadiklar1 igin ¢ok giivenilir degildirler. Ornegin, zetleme
sistemlerinin (norm haline gelen) degerlendirilmesi i¢in veya olusturulan metnin orijinal
metni yeniden ifade ettigi durumlarda ROUGE’u kullanmak pek mantikli degildir (Kamal
Eddine vd., 2022).

Dogal dil islemede transfer Ogreniminin ortaya c¢ikmasmin ardindan,
BERTSCORE (T. Zhang vd., 2019b) gibi 6nceden egitilmis biiyiik dil modellerine dayali
yeni dogal dil olusturma Olglimleri yakin zamanda Onerilmistir. Baglamsal gomiilii

yerlestirmelere dayanan bu Ol¢lim anlambilimi yakalar ve bu nedenle ¢ok daha
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giivenilirdir. Ancak temel modellerin biiyiikliigii nedeniyle bu 6l¢iimlerde kaynaksal
sorunlar1 ortaya ¢ikmaktadir. Bunlarin hesaplanmasi zaman almakta ve 6nemli hesaplama
kaynaklarma erisim gerektirmektedir, dolayisiyla dogal dil isleme ile ugrasan herkes

bunlara erisememektedir (Strubell vd., 2019).

Metinler olusturulduktan sonra modelin performansini degerlendirmek ig¢in
sonuclarin degerlendirilmesi gerekir. Bu kullanilan modelin ne kadar isabetli metinler
tirettigini anlamak icin kullanilan bir yoldur. Bu tez ¢alismasinda iiretilen metinlerin
degerlendirilmesi i¢in 5 tane 6lgiim yoluna bagvurulmustur. Bunlar BLEU, METEOR,
ROUGE-L, ROUGE-N ve BERTSCORE’dur. Bu yontemleri aciklamadan 6nce n-
gram’lar ve makine dgrenmesinde siiflandirmanin basarisini 6lgmek i¢in kullanilan

metriklerden bahsedilecektir.
4.2.1. N-gram

N-gram, dogal dil islemede siral1 bulunan ifadeleri n’er sayida gruplayarak dlgen
bir kavramdir ve n kelimenin stirekli dizisini ifade eder. Bu genellikle dil modellerinin,
yani sozclik dizilerine olasiliklar atayan modellerin olusturulmasiyla ilgilidir. Cogu
durumda, bir dil modelinin uygulanmasindaki ilk adim metin kiilliyatinin islenmesidir.
Metin verileri tipik olarak biiyiiktiir, bu da uygulanan yontemleri kullanarak daha kesin
dil modellerinin olusturulmasina olanak saglar. N-gram, metin derlemlerini iglemek i¢in

kullanilan yontemlerden biridir (Simunec vd., 2021).

N-gram tabanli dil modeli, kelime dizisi olasiliina iligkin bilgi saglar. N-gram,
onceki N-1 kelimelerinin goriiniimiine dayali olarak bir kelimenin metnin biitiiniindeki
gorev olarak yerini tahmin edebilir (Jurafsky Daniel & Martin James H., 2006). Bu
tahmin yetenegi, n-grami konusma ve dil islemede ¢ok Onemli bir kavram haline
getirmektedir. n-gram tabanli dil modelleri genellikle kelimelerin belirsiz girislerden
(input) tanimlanmasi gereken gorevlerde kullanilir. Ayrica, n-gram tabanl dil modelleri,
artirict iletisimde (augmentative communication), konusma sistemlerinde, metin
Ozetlemede (Jurafsky, 2016), ciimle tahmininde (Bickel vd., 2005) ve dogal dil islemenin
diger bir¢ok alaninda kullanilmaktadir. n-gram temelli yaklagim farkli varyasyonlarda
incelenmistir. N-gram yoluyla kelime dizileri, sdzdizimsel agactaki yollar gibi farkli

iligkiler gézlemlenerek kaynak derlemden ¢ikarilabilir (Sidorov vd., 2014). Ayrica temel
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istatistiklere bagli olarak kelimeler arasindaki sozdizimsel ve anlamsal iligkiler de

gbzlemlenebilmektedir (P. F. Brown vd., 1992).

Tek bir kelimenin gelecekteki olasiliginin bi-gram varsayimi kullanilarak tiim

dizinin olasilig1 hesaplanabilir:

P(kelimel") = [li=, P(kelimey|kelimey_,) (4.15)

4.2.2. Accuracy (Dogruluk), Precision (Kesinlik), Recall (Duyarhlik) ve F1 Score

metrikleri

Denetimli makine 6grenimi siniflandiricilar1 genellikle hatayr en aza indirecek
sekilde egitilir. Bu hata, se¢cimi onlarca yildir siirekli listiinde tartisilan bir veya daha fazla
Olciim kullanilarak degerlendirilir (Dinga vd., 2019). Bir metrik segerken,
yorumlanabilirlik, hesaplama maliyeti, farklilagtirilabilirlik ve belirli bir alandaki
popiilerlik dahil ancak bunlarla simirli olmamak iizere bir¢ok kriterin dikkate alinmasi
gerekir. Ornek olarak, model gelistirmenin tipik bir is akisi, agirlik optimizasyonu igin
egitim sirasinda ¢apraz entropi (Shore & Johnson, 1981) veya dayanak noktasi kaybi
(hinge loss)(Bartlett vd., 2008) gibi bir kayip fonksiyonu kullanmak, ardindan modeli test
ederken dogruluk, kesinlik veya duyarlilik gibi kolayca yorumlanabilen bir 6l¢iim

kullanmaktir.

Denetimli 6grenmede, etiketlerin basmakalip oldugu ve bir siniflandiricinin
tahminlerinin dort hiicreli bir durum tablosunda 6zetlendigi ikili siniflandirma problemi
baglaminda cesitli olgiimlerin tanitilmasi yaygindir. Bu beklenmedik durum tablosu,
tahmin edilen her etiketin her bir gergek sinifla iligkilendirilme sayisinin ham sayimlari
kullanilarak veya goreceli terimlerle ifade edilebilir. Siniflandiricinin tahmin ettigi
degerler “Positive” ve “Negative” olarak degerlendirilirken gercek degerler “True” ve
“False” olarak degerlendirilir (Powers & Ailab, 2020). Bununla ilgili gosterim Sekil

4.14’te verilmistir.
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POSITIVE NEGATIVE

TRUE TP TN

FALSE FP FN

Sekil 4.14. Karmasiklik matrisi gésterimi

Dogruluk siniflandirma yapan bir modelin ne kadar bagarili oldugunu gérmek i¢in
tek basina yeterli olmayan bir metriktir. Veri seti her iki siniftan da miimkiin oldugu kadar
cok Ornek igeriyorsa (yani dengeli bir veri seti ise) ve dogruluk ¢ok yiiksekse bu kabul
edilebilir. Fakat, dogruluk, veri setinde {iretilen hata tiirleri arasinda ayrim yapamayabilir
(Yanlis Pozitif ve Yanlis Negatifler). Bu sebeple modelin basaris1 6l¢iiliirken Kesinlik,
Duyarlilik ve F1 Score metriklerine bagvurulur. Kesinlik tahmin edilen pozitif degerlerin
gercekten kag tanesinin pozitif oldugunu gostermek icin kullanilir. Duyarlilik ise pozitif
olarak tahmin ettigimiz degerlerin ne kadarinin pozitif olarak tahmin edilebilecegini
gosterir. F1 Score ise duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasini verir. F1
Score kullanmamizin sebebi esit dagilima sahip olmayan veri kiimelerinde model

se¢imini hatali yapmamaktir.

TP+TN

Accuracy = m (416)

Precision = TPT-:JFP (4.17)

Recall = —— (4.18)
_ precisionxrecall

F1Score =2 » precision+recall (4.19)

4.2.3. BLEU (Bilingual Evaluation Understudy)

Tipik olarak, belirli bir kaynak climlenin pek ¢ok "miikemmel" ¢evirisi vardir. Bu
ceviriler ayn1 kelimeleri kullansalar bile kelime se¢imi veya kelime siras1 farklilik

gosterebilir. Ancak yine de insanlar iyi bir ¢eviriyi kotii olandan agikca ayirt edebilirler.
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BLEU da bunu baz alarak calisir. BLEU herhangi bir sisteme uygulandiginda birincil
gorevi, aday metnin n-gramlarini referans g¢evirisinin n-gramlariyla karsilastirmak ve
eslesme sayisini saymaktir. Bu eslesmeler pozisyondan bagimsizdir. Ne kadar ¢ok

eslesme olursa adayin ¢evirisi o kadar iyi demektir (Papineni vd., 2002).

BLEU basta makine cevirisi ve metin iireten Dogal Dil Isleme sistemlerini
degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir metriktir. BLEU ve diger otomatik
degerlendirme metriklerinin ¢alisma sekli, makine ¢eviri sisteminin ¢iktisini referans
insan cevirileriyle karsilastirmaktir. Dogal dil islemede kullanilan degerlendirme
Olctimleri, konugma tanimada kullanilan kelime hata orani 6l¢iimii gibi referans kullanan
diger Ol¢iimlerden farklidir. Ciinkii ceviriler, kelime se¢imi ve bazi ifadelerin farkli
siralamasi agisindan bir dereceye kadar cesitlilik gosterir. BLEU, ¢oklu referans gevirileri
kullanarak kelime seciminde izin verilen varyasyonu yakalamaya calisir (Thompson,
1991). BLEU, ciimle siralamasinda degisiklik sorununun {istesinden gelmek igin
degistirilmis n-gram kesinligini kullanir. BLEU’nun n-gram kesinligi, cilimlelerde
meydana gelen tekrarlar1 ortadan kaldiracak sekilde olusturulmustur. Her bir n-gram
uzunlugu i¢in degistirilmis kesinlik puani (pn), C referans ciimlesinin tamamindaki her S

aday metin climlesi i¢in eslesmelerin toplanmasiyla hesaplanir:

_ Ysec XngramesEslesenngram (4 20)

n =
2sec Xngrames Toplam

ngram

BLEU’nun kesinlik esasli olmasi ve birden fazla referans ceviri iizerinden
duyarliligin formiile edilmesinin zor olmasi nedeniyle, ¢ok kisa olan yiiksek kesinlikli

varsayim ¢evirileri dnerme olasiligini gidermek i¢in bir kisalik kurali (brevity penalty)

uygulanir:
BP—{l ,ifc>r 401
- el_r/c, ifc<r (4.21)

Burada c iiretilen derlemin uzunlugudur, r ise etkin referans derlem uzunlugudur.
Boylece BLEU puani su sekilde hesaplanir:

BLEU = BP * exp(XN_, w,, *logp,) (4.22)
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Bir BLEU puani 0 ila 1 arasinda degisebilir; burada daha yiiksek puanlar, referans
olarak tiretilen metne daha yakin eslesmeleri gosterir ve burada 1 puani, referans olarak

tiretilen biriyle tam olarak eslesen bir aday metin ¢evirisine atanir.
4.2.4. METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering)

I1k olarak 2004 yilinda gelistirilen ve kullanilmaya baslanilan makine gevirisi i¢in
kullanilan METEOR, iiretilen metinlerin insanlarin ¢eviri kalitesine ne kadar benzedigine
iliskin ¢ikarimlar1 kullanarak puanlamak hedefiyle tasarlandi. METEOR, insan
kararlariyla yiiksek korelasyon agisindan kritik oldugu cesitli dlgtimlerle dogrulanan bir
ozellik olan kesinligin yani sira hatirlamayr da kullanmakta ve vurgulamaktadir.
METEOR ayni1 zamanda esnek kelime eslemesi kullanarak referans ¢eviri degiskenligi
sorununu da ¢ozer ve morfolojik degiskenlerin ve esanlamlilarin mesru karsiliklar olarak
dikkate alinmasina olanak tanir. METEOR, degerlendirilmekte olan bir makine ¢evirisi
(aday metin) ile ayn1 kaynak climle i¢in referans ¢evirileri arasindaki s6zciik benzerliginin
Olctimlerine dayanmaktadir. Bu benzerligi 6l¢mek icin METEOR, her bir makine ¢evirisi
aday metin ile bir veya daha fazla referans ¢evirisi arasinda agik bir kelimeden kelimeye
eslesme saglar. METEOR’un en 6nemli 6zelliklerinden biri ¢eviri degiskenligini ele
almasidir. Aym1 anlam, farkli soézciik secimleri kullanilarak yansitilabildiginden,
METEOR "un kullandig1 s6zciikten kelimeye eslestirici yalnizca tam sozciikleri degil ayni
zamanda morfolojik degiskenleri ve esanlamlilar1 da eslestirebilir (Lavie & Denkowski,
2009).

METEOR’un calismasindaki one ¢ikan gozlemlerden biri, bir metrik bilesen
olarak duyarliligin 6nemidir (Lavie vd., 2004). METEOR’daki temel yenilik, ¢esitli insan
yargilar1 ve ¢esitli diller ile korelasyonu optimize etmek amaciyla metrik i¢indeki serbest

parametreleri ayarlama yetenegidir (Lavie & Agarwal, 2007).

METEOR’un gelistirilmesine yol agan bazi ana ilkeler, BLEU metrigindeki

potansiyel zayifliklarin bir dizi gézleminden ortaya ¢ikmustir.

METEOR, bir aday metin ile belirli bir referans g¢evirisi arasindaki agik bir
kelimeden kelimeye eslesmeye dayali bir puan hesaplayarak bu g¢eviri aday metni
degerlendirir. Birden fazla referans saglanirsa, aday metin her birine gore bagimsiz olarak

puanlanir ve en iyi puanlama gifti kullanilir (Lavie & Agarwal, 2007).
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Bir aday metin ile referans ¢evirisi arasinda esleme olustugunda METEOR puani
asagidaki gibi {retilir. Tim modiil asamalarinda iki dize arasinda bulunan eslenmis
unigramlarin toplam sayisina (m), aday metindeki toplam unigram sayisina (t) ve

referanstaki toplam unigram sayisina (r) dayanarak, unigrami hesaplariz:
Kesinlik:P = m/t (4.23)
Duyarlilik:R = m/r (4.24)

Daha sonra P ve R’nin parametrelendirilmis harmonik ortalamasini hesaplariz (Van
Rijsbergen, 1979).

P*R
a*P+(1-a)*R

(4.25)

Enean =

Kesinlik, duyarlilik ve Fmean degerlerinin tamami tek kelimelik eslesmelere
dayanmaktadir. Kelime sirasinin korunmasini hesaba katmak i¢in pargalanma cezasi
hesaplanir. 11k olarak, iki dizi arasindaki eslesen unigramlarin dizisi, her bir 6bekteki
eslesen unigramlar bitisik (her iki dizide) ve ayni sirada olacak sekilde en kiigiik sayidaki
"parcalara" bolliniir. Parca sayilar1 (ch) ve eslesmeler (m) daha sonra pargalanma
fraksiyonunu hesaplamak ig¢in kullanilir: frag = ch / m. Daha sonra ceza su sekilde

hesaplanir:
Pen =y * fragh (4.26)

y degeri maksimum kaybi belirler (0 <y < 1). S degeri parcalanma ile kayip
arasindaki fonksiyonel iliskiyi belirler.

Son olarak, iki dizi arasindaki eslesme puant METEOR i¢in su sekilde hesaplanir:
score = (1 — Pen) * Eoqn (4.27)

Metrikteki parametreler (o, S ve y) yukarida agiklandig1 gibi insan kararlariyla
maksimum korelasyonu elde edecek sekilde ayarlanmistir (Lavie & Agarwal, 2007).

4.2.5. ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)

ROUGE, herhangi bir model tarafindan olusturulan metnin kalitesini, insanlar
tarafindan olusturulan diger (ideal) metinlerle karsilastirarak otomatik olarak belirler.

Olgiitler, degerlendirilecek bilgisayar tarafindan olusturulan metin ile insanlar tarafindan
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olusturulan ideal metinler arasindaki n-gram, kelime dizileri ve kelime c¢iftleri gibi

ortiisen birimlerin sayisini sayar (C.-Y. Lin, 2004a).
4.25.1. ROUGE-N

ROUGE-N, bir aday metin ile bir dizi referans metin arasindaki n gramlik bir

duyarlilik kullanilmasidir. ROUGE-N asagidaki sekilde hesaplanir:

ROUGE — N = ZSG{Referas Metin}ZgramnESESele$en ngramsayisi (4 28)
ZSE{Referans Metin} Zgramn ngramsayisi '

n, n-gramin uzunlugunu temsil ederken, n gram sayisi ve eslesen n gram sayist

(gramn), aday metinde ve bir dizi referans metinde birlikte ortaya ¢ikan maksimum n-

gram sayisidir.

ROUGE-N’nin duyarlilikla ilgili bir 6l¢iim oldugu agiktir ¢iinkii denklemin

paydasi, referans metin tarafinda meydana gelen n-gram sayisinin toplamidir.

Daha fazla referans metin ekledikge ROUGE-N formiiliiniin paydasindaki n-gram
sayisinin arttigia dikkat edilmelidir. Bu sezgisel ve mantiklidir ¢ilinkii birden fazla iyi
metin 0rnegi mevcut olabilir. Havuza her referans ekledigimizde alternatif metinlerin
eslesme ve Olgme alanini genisletmis oluruz. Referans havuzuna ne tiir referanslar
ekledigimizi kontrol ederek 6zetlemenin farkli yonlerine odaklanan degerlendirmeler
tasarlayabiliriz. Ayrica payin tiim referans dzetleri lizerinden toplandig1 unutulmamalidir.
Bu, birden fazla referansta meydana gelen eslesen n-gramlara etkili bir sekilde daha fazla
agirlik verir. Bu nedenle, daha fazla referansin paylastig1 kelimeleri i¢eren bir aday metin,
ROUGE-N 6l¢iimii tarafindan tercih edilir. Bu yine ¢ok sezgisel ve mantiklidir ¢iinkii
normalde referans Ozetleri arasindaki fikir birligine daha ¢ok benzeyen bir aday 6zetini

tercih edilir (C.-Y. Lin, 2004c).
4.2.5.2. ROUGE-L

ROUGE-L’yi hesaplamanin prensibi, en uzun ortak alt dizileri dikkate alarak aday
ve referans yanitlar1 arasindaki kesinligi ve duyarliligi incelemektir (Yang vd., 2018).
ROUGE-L hem olusturulan hem de referans metinlerde goriinen en uzun kelime dizisini

tanimlar. ROUGE-L, o6zetlerdeki bilgilerin yapisal benzerligini ve siralamasini
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degerlendirerek genel tutarlilik ve akisa dair i¢gdriiler saglar. ROUGE-L’nin formiili
asagidaki gibidir:

En Uzun Ortak Alt Dizinin Uzunlugu

ROUGE — L = (4.29)

Referans Metinlerdeki Kelime Sayist

En uzun ortak alt dizinin uzunlugu, olusturulan metin ile referans metinler
arasindaki en uzun ortak alt dizinin kelime sayisini belirtir. Referans metinlerdeki kelime
sayis1, tiim referans metinlerdeki kiimiilatif kelime sayisini gosterir. Rouge-L formiili,
sistem tarafindan olusturulan metin ile referans metinler arasindaki benzerligi,
kelimelerin en uzun ortak dizisine gore degerlendirir. Bireysel n-gramlara odaklanan
diger Rouge metriklerinden farkli olarak Rouge-L, referans metinlerin tamamini bir biitlin
olarak ele alir. Rouge-L, en uzun paylasilan alt diziyi inceleyerek, belirli n-gram
uzunluklarina bakilmaksizin, olusturulan 6zet ile referanslar arasindaki genel icerik
ortlismesine ve yapisal benzerlige iliskin bilgiler saglar. Rouge-L puaninin Rouge-N gibi
diger Rouge olclimleriyle birlestirilmesi, olusturulan metinlerdeki igerik Ortlismesi,
yapisal tutarlilik ve baglamsal iligkilerin farkli yonlerini dikkate alarak olusturulan metin
kalitesinin daha kapsamli bir degerlendirmesine olanak saglayabilir (Rosamma & Patil,
2023).

4.2.6. BERTSCORE

BertScore, metin olusturmaya yonelik otomatik bir degerlendirme ol¢iitiidiir.
Yaygin Ol¢iimlere benzer sekilde BERTSCORE, aday ciimledeki her simge (token) i¢in
referans ciimledeki her simge ile bir benzerlik puani hesaplar (Zhang vd., 2019b). Makine
cevirisi ve altyazi olusturmada dogal dil olusturmanin otomatik degerlendirmesi, aday
climleleri agiklamali referanslarla karsilagtirmay1 gerektirir. Amag anlamsal esdegerligi
degerlendirmektir. Ancak yaygin olarak kullanilan yontemler yalnizca yiizey form
benzerligine dayanir (Papineni vd., 2002). BertScore, iki climlenin benzerligini,
simgelerin yerlestirmeleri arasindaki kosiniis benzerliklerinin toplami olarak hesaplar.
BertScore, n-gram tabanl 6l¢iimlerdeki iki yaygin dezavantaji ele alarak bunlara ¢oziim

sunmustur (Banerjee & Lavie, 2005).

Referans ciimlesi x = (xi, . . ., Xxx) ve bir aday ciimle £ = (X1, . . %)

verildiginde, simgeleri temsil etmek icin baglamsal yerlestirmeler kullanilir ve istege
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bagl olarak bir kelimenin ne siklikta kullanildigin1 gosteren ters metin sikligi (Inverse
Document Frequency) puanlariyla agirliklandirilan kosiniis benzerligini kullanarak
eslestirme hesaplanir. Ters metin sikli81, bir kelimenin belgelerde ne kadar sik kullanilirsa
puant o kadar diisiik olmasidir. Puan ne kadar diisiik olursa, kelimenin 6nemi de o kadar

az olur (Hakim vd., 2014).

Masked Language Modelling: BERT ve tilirevlerinde Maskeli Dil Modellemesi
kullanilmaktadir. Maskelenmis kelimenin baglami kullanilarak kelime kimliginin tahmin
edilmesine dayanmaktadir. Baglamsal yerlestirme olusturmak i¢in hem sol hem de sag
baglami kullanir. Adlandirilmis Varlik Tanima, duygu analizi gibi ¢ift yonli baglamin
onemli oldugu climle diizeyindeki goérevler i¢in uygundur (Q. Liu vd., 2020). Simge
maskelemede, giris simgeleri rastgele maskelenir. Daha sonra maskesiz simgeler

yardimiyla maskelenmis simgeler tahmin edilir (Sonmezoz & Amasyali, 2021).

x ve X giris climlelerindeki simgeleri temsil etmek i¢in baglamsal yerlestirmeler
kullanilir. Onceki kelime yetlestirmelerin aksine, BERT ve ELMO (Peters vd., 2018) gibi
baglamsal yerlestirmeler, hedef kelimenin baglamini olusturan ¢evredeki kelimelere bagl
olarak ayni kelime icin farkli climlelerde farkli vektor temsilleri olusturabilir. Bu
yerlestirmeleri olusturmak i¢in kullanilan modeller yaygin olarak maskelenmis kelime
tahmini (masked word prediction) gibi ¢esitli dil modelleme hedefleri kullanilarak egitilir

(Devlin vd., 2018).

Belirlenmis bir referans ciimlesi verildiginde x = (x1, . . ., xx) , yerlestirme
modeli (xi, ..., xx) vektorlerinin bir dizisi iiretilir. Kullanilan ana model, giris metnini,
bilinmeyen kelimelerin yaygin olarak gézlemlenen birkag karakter dizisine boliindiigii bir
sozclk parcalari dizisi (Wu vd., 2016) halinde simgelestiren BERT tir. Her bir kelime
parcasinin temsili, doniisiimlii olarak 6z-dikkat ve dogrusal olmayan doniisiimlerin tekrar

tekrar uygulanmasiyla bir doniistiiriicii kodlayici ile hesaplanir (Vaswani vd., 2017).

Vektor gosterimi, kesin dizi (Papineni vd., 2002) veya bulussal (Lavie & Agarwal,
2007) eslesme yerine daha randimanli bir benzerlik 6l¢iimiine olanak tanir. Referans

simge olan x; ile aday metnin belirteci X; nin kosiniis benzerligi soyledir:

T~
xixj

leill ] 2]

(4.30)
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Bu hesaplamada i¢ ¢carpima indirgeyen dnceden normallestirilmis vektorler olan
x! X; kullanilir. Bu onlem simgeleri ayri ayr ele alirken, baglamsal yerlestirmeler

climlenin geri kalanindan bilgi igerir.

Tam puan, duyarlilig1 hesaplamak i¢in x’teki her belirteci X’teki bir simge ile ve
kesinligi hesaplamak i¢in x’teki her belirteci X’teki bir simge ile eslestirir. Her bir
belirtecin diger ciimledeki en benzer simge ile eslestirildigi, eslesen benzerlik puanini
maksimuma ¢ikarmak i¢in metinsel olarak miimkiin oldugunca fazla eslesen eslestirme
kullanilir. F1 skoru hesaplamak i¢in kesinlik ve duyarlilik kullanilir. Referans x ve aday

X i¢in duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru odlgiitleri sdyledir:

1

—n N T
Rgprr = mzxiexxjex max x; X; 4.31)
Ppprr = — 3. T3 4.32
P *R
FBERT — 2 * BERT "IN BERT (433)
PBERT+RBERT
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BOLUM 5

DENEYSEL YONTEM VE SONUCLAR

Tezin ilk boliimiinii olusturan dil modellemedeki amag, bir sdzciik dagarcigindan
alman belirteglerden olusan degisken uzunluktaki metin dizileri iizerinde bir olasilik
dagilimmi modellemektir. Olasilik dagilimma benzeyen, yani Orneklerin olasilik
dagilimindaki Orneklere benzer oldugu tiim metin dizileri i¢in bir model bulunmasi
istenmektedir. Olasilik dagilimi bir sinir ag1 tarafindan parametrelendirildiginde buna

sinir ag1 dil modeli denilmektedir.

Burada sinir ag1 dil modelinin ¢6zmesi gereken problem, belirli bir kelime dizisini
veya onun alt dizisinin devamini getirecek kelimelerin bu gérevi yerine getirirken uydugu
olasilik kuralin1 ¢6zmektir. Kural ortaya ¢iktiktan sonra diziyi tamamlayan kelimeler artik

bir 6rnegin elemanlaridir.

Tezde son zamanda kullanim yayginligi ve verimliligi sebebiyle sinirsel dil
modellerine yer verilmistir. Bu kapsamda GPT-2, Llama, Mistral, Phi-2, XGLM'nin
metin tamamlama yetenegi degerlendirilmistir. Tiim girdiler Vikipedi'deki rastgele

makalelerden alinmistir.

Bu tezde, metin tiretme islevi kullanilarak belirli girdiler ile elde edilen ¢iktilarin
kullanildig1 modellerin ilgili islev {izerinden 6ne ¢ikan metrikler yoluyla karsilastirilmasi
ele alinmistir. Bu metrikler, Hugginface adli siteden indirilen doniistiiriicii tabanli
modellerin iiretmis oldugu metinler ile referans metinlerin karsilastirmasinda kullanildi.
Doniistiirticli tabanli modeller, arastirmacilar tarafindan genisletilebilir, uygulayicilar i¢in
basit ve endiistriyel uygulamalarda hizli ve saglam olacak sekilde tasarlanmistir. Bu

modellere ait kiitiiphaneye https://huggingface.co/ adresinden ulasilabilir.
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Biiyiik 6l¢ekli 6nceden egitilmis dil modellerinin (Pretrained Language Models)
her yerde bulunmasi, model merkezlerine ve 6nceden egitilmis modelleri kullanmak i¢in

0zel platformlara olan ilgiyi artmaktadir.

Dogal dil isleme toplulugundaki bu ilgi ve ilerleme, yapay zeka arastirmalarinin
odagmi biiyiik dlcekli onceden egitilmis modellere kaydirmustir. Onceden egitilmis
modeller ayrica yazilim miihendisligi alaninda c¢alisan arastirmacilar ve gelistiriciler

tarafindan da yaygin olarak kullanilmaktadir.

Modelin yeniden kullanimindaki bu artisin ardindan ve kullaniminm
kolaylastirmak i¢in “Model Merkezleri” olusturulmustur. Model merkezleri, kullanicilar
tarafindan kolayca yeniden kullanilabilecek sekilde se¢ilmis ve kategorize edilmis,
onceden egitilmis model ve veri kiimelerinden olusan koleksiyonlar1 barindiran

platformlardir. Hugginface Hub internetteki en biiylik model merkezlerinden biridir.
5.1. Kullanilan Modeller

Tezde kullanilan her model i¢in mevcut veriler, verileri bir JSON dosyasi
biciminde alan Hugginface tarafindan saglanan Hub API u¢ noktalarimin Python
sarmalayici kitapligi olan Hugginface Hub kullanilarak ¢ikarilmistir. Bu islemi yaparken
kullanilan kod Sekil 5.1°de gosterilmistir. Kodun ¢alismasi i¢in Python 3.11 ortamu ile bu

ortamin kullanilmasi i¢in PyCharm biitiinlesik gelistirme ortami kullanilmustir.

from transformers import pipeline
modell
model2 = "Trendyol/Trendyol-LLM-7b-chat-vo0.1"

"gorkemgoknar/gpt2-turkish-writer"

model3 = "malhajar/Mistral-7B-Instruct-ve.2-turkish”
model4 = "facebook/xglm-7.5B"

model5 = "openai-community/gpt2"

model6é = "microsoft/phi-2"

model7 = "mistralai/Mistral-7B-vo.1"

pipe =

pipeline("text-generation"”, model=modell, max_length=512, temperature=0.3)

Sekil 5.1. Huggingface sitesinden modellerin indirilmesini saglayan Python kodu
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Bahsi gegen kodda Python programlama dilini transformers kiitiiphanesinden
pipeline modiilii ¢agirilip kiitiphanenin kullandig1 dil modelleri metin iiretme islevi ile
kullanilmak {izere yerel bilgisayara indirilmistir. [lk 3 model Tiirkce veri setleri ile, Model
4 cok dilli veri seti ile, son 3 model ise Ingilizce veri setleriyle ince ayar yapilmig

modellerdir. Tezde kullanilan modellerle ilgili 6zellikler Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1. Tezde kullanilan modellerin genel 6zellikleri

Model No Model Adx Boyutu | Parametre Sayisi

1 gorkemgoknar/gpt2-turkish-writer 488 MB 1,5 milyar
9 Trendyo(lé‘la'lgzgdgr?IILII_aIIFnI\gé??bé(;hat-vO.1 254 GB 7 milyar

3 malhajar/Mistral-7B-Instruct-v0.2-turkish | 13,4 GB 7,3 milyar
4 facebook/xglm-7.5B (multilingual) 13,9 GB 7,5 milyar
5 openai-community/gpt2 525 MB 1,5 milyar
6 microsoft/phi-2 10,3GB 2,7 milyar
7 mistralai/Mistral-7B-v0.1 13,4 GB 7,3 milyar

5.2. Girdi ve Referans Olarak Kullanilan Metinler

Modeller indirildikten sonra pipe fonksiyonu kullanilarak her modele 5 farkli
metin girdisi verilerek maksimum 512 uzunlukta metinler tiretmesi istenmistir. Bu

fonksiyona ait kod Sekil 5.2°de verilmistir.

uretilen_metin = pipe(girdi, max_length=512)[0]["generated_text"]

Sekil 5.2. Metin iiretmede kullanilan Python kod satir1

Verilen girdi metinler ve modellerin iirettikleri metinlerin basarisini1 hesaplamak
i¢in kullanilan metriklere verilen referans metinler Tiirkge icin Cizelge 5.2 ve Ingilizce

icin Cizelge 5.3 te verilmistir.
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Cizelge 5.2. Tiirkce modeller i¢in verilen girdi metinler ve kullanilan referans metinler

Girdi Metin

Referans Metin

1963 Tiirkiye

1963 Tiirkiye yerel se¢imleri, 17 Kasim 1963 tarihinde yapilmistir.
1961 Anayasasi'nin kabuliinden sonra yapilan ilk yerel se¢imdir.
Yiiksek Se¢im Kurulu'nun (YSK) gozetimi ve denetimi altinda
gerceklestirilen ilk yerel se¢cim olan bu se¢imler 1960 6ncesi
doneme gore pek ¢ok yenilik icermistir.

Ikinci Berberi
Savasi, 1815-
1816

Ikinci Berberi Savasi, 1815-1816 yillar1 arasinda Amerika Birlesik
Devletleri ile Osmanli Imparatorlugu'na bagl Kuzey Afrika
Berberi devletleri arasinda gerceklesen bir deniz savasidir. Savas,
Amerika Birlesik Devletleri Donanmasi'nin zaferiyle sonuglandi.

"Disco Inferno",

Amerikal1 rapei
50 Cent

"Disco Inferno", Amerikali rapgi 50 Cent tarafindan, ikinci stiidyo
alblimii The Massacre i¢in kaydedilen bir sarkidir. Yapimciligini
Dangerous LLC {istlenmistir. Aralik 2004'te, albiimiin ilk teklisi
olarak piyasaya striilmistiir.

Goeben ve
Breslau'nun
takibi, I. Diinya

Goeben ve Breslau'nun takibi, I. Diinya Savasi'nin baglarinda
Akdeniz'de gerceklesen, Birlesik Krallik'in Kraliyet Donanmasi'na
bagl gemilerin Almanya'nin imparatorluk Donanmasi'na ait SMS
Goeben ve SMS Breslau'yu dnlemeye ¢alistiklar1 deniz
muharebesidir. Alman Akdeniz Tiimeni'ni olusturan Moltke sinifi
muharebe kruvazorii SMS Goeben ve Magdeburg sinifi hafif
kruvazor SMS Breslau, savasin baslamasi ile Akdeniz'de
sikismusti.

Karayilan,
Gaziantep'in
Fransiz
isgalinden
kurtulugunu konu
alan dram

Karayilan, Gaziantep'in Fransiz igsgalinden kurtulusunu konu alan
dram ve tarihi tiirtindeki Tiirk televizyon dizisidir. Tiirkiye'nin en
yiiksek biitceli ikinci dizisi olma 6zelligini tasiyan "Karayilan"in
cekimleri; Istanbul, Gaziantep, Kahramanmaras ve Sanliurfa'da
yapilmustir. Dizi, 22 Nisan 2008 tarihinde yayimlanan 18. bdliimii
ile final yaparak sona erdi.
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Cizelge 5.3. Ingilizce modeller igin verilen girdi metinler ve kullanilan referans metinler

Girdi Metin Referans Metin
Diplomatic capital refers to the trust, goodwill, and influence which
a diplomat, or a state represented by its diplomats, has within
. . international diplomacy. According to political scientist Rebecca
Diplomatic . . . o /
capital Adler-l_\llss_en, dlpl_omatlc c_ap_ltal is a kind pf_currency that can be
traded in diplomatic negotiations and that is increased when
positive "social competences, reputation and personal authority"
are portrayed.
Herbicide safeners are organic compounds used to enhance the
effectiveness of herbicides, to make them “safer". They minimize
Herbicide the effect of the herbicide on crop plants, thereby improving
safeners are selectivity between crop plants vs. weed species being targeted by
organic the herbicide. One way that they function is by enhancing the
expression of protective enzymes in the crop plant. These
protective enzymes might include cytochrome P450.
The Ghanaian people are a nation originating in the Ghanaian Gold
Coast. Ghanaians predominantly inhabit the Republic of Ghana and
are the predominant cultural group and residents of Ghana,
The Ghanaian numbering 34 million people as of 2024, making up 85% of the
people are a population. The word "Ghana™ means "warrior king". An estimated
nation diaspora population of 4 million people worldwide are of Ghanaian

descent. The term ethnic Ghanaian may also be used in some
contexts to refer to a group of related ethnic groups native to the
Gold Coast.

Fort Kelburne
was a coastal
artillery battery
located

Fort Kelburne was a coastal artillery battery located in Wellington,
New Zealand. Built between 1885 and 1887 in the vicinity of
Ngauranga, following fears of an impending war with Russia, the
fort was used for training purposes, later receiving renovations
during the First World War. Fort Kelburne, along with Fort
Buckley in Kaiwharawhara, were the first coastal defences to be
built in a ring that was designed to protect Wellington Harbour.

Arkeisha
Antoinette
Knight, known
professionally as
Kash Doll, is

Arkeisha Antoinette Knight, known professionally as Kash Doll, is
an American rapper and actress from Detroit, Michigan. Signed to
Republic Records, she is best known for her singles "For
Everybody" (2017) and "Ice Me Out" (2018), the latter of which
became the lead single from her debut album Stacked (2019). Kash
Doll has collaborated with artists including Meek Mill, Big Sean,
Iggy Azalea, DreamDoll and K. Michelle.
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5.3. Modellerin Metin Uretme Siireleri

Cizelge 5.2 ve Cizelge 5.3’te verilen girdi metinleri kullanildiginda modellerin
metin tiretme siireleri Cizelge 5.4 te verilmistir. Bu siireler Intel Core i7-9750H islemcisi
ve 32 GB RAM’i olan Windows 11 kullanan bir bilgisayar ile elde edilmistir.

Cizelge 5.4. Modellerin 5 farkli girdi metni i¢in toplam metin liretme siireleri

Model Adi M:J;‘;s‘l"(ga')“e
gorkemgoknar/gpt2-turkish-writer 17
Trendyol/Trendyol-LLM-7b-chat-v0.1 (based on Llama2 7B) 248
malhajar/Mistral-7B-Instruct-v0.2-turkish 731
facebook/xglm-7.5B (multilingual) 152
microsoft/phi-2 126
mistralai/Mistral-7B-v0.1 715
openai-community/gpt2 20

Cizelge 5.1 ve Cizelge 5.4 birlikte incelendiginde, modelin metin iiretme siiresinin
genel olarak modelin boyutu ve parametre sayist ile iligkili oldugu sdylenebilir. Kiigiik
boyutlu GPT-2 modelleri hizli metin tiretmektedir. Bununla birlikte Mistral modellerinin
yakin boyutlardaki Llama2 ve XGLM modellerine gore ¢ok daha yavas metin tirettikleri

gbzlemlenmistir.
5.4. Uretilen Metinlerin Basarisinin Hesaplanmasi

Cizelge 5.2 ve Cizelge 5.3’te verilen girdi metinler modellere verilmis ve
modellerin drettikleri metinlerin basarisim1 6l¢gmek icin hem Boliim 4.2°de bahsedilen
hesaplama metrikleri, hem de anket yolu ile insanlara sorularak elde edilen puanlar
kullanilmistir. Hesaplama metriklerinin ihtiya¢ duydugu referans metinler i¢in Cizelge
5.2 ve Cizelge 5.3’te verilen referans metinler kullanilmistir. Bu referans metinler de
anketi cevaplayanlara gosterilmis (cevaplayan tarafindan iiretilen bir metin imis gibi

algilanacak sekilde) ve onlar i¢in de puan vermeleri istenmistir. INSAN ismini verdigimiz
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metrik hesaplanirken anketi cevaplayanlarin metinlere 0-10 aras1 verdikleri skorlar 10’a

boliinerek ortalama alinmastir.

Puanlamada bire yakin degerler referans metinlere gore tutarli ve anlamli
degerlendirilirken, sifira yakin degerler referans metinlere anlamca ve kelime benzerligi
acisindan uzaktir. BLEU, METEOR, ROUGE ve BERTSCORE hesaplama metriklerinin

Olclimii i¢in kullanilan Python kodlar1 EK-1’de verilmistir.

“1963 Tiirkiye” metni girdi olarak verildiginde 4 farkl1 model tarafindan iiretilen

metinler ve 6l¢lim i¢in kullanilan referans metin Cizelge 5.5’te verilmistir.

Cizelge 5.5. “1963 Tiirkiye” girdi metni i¢in referans metin ve iiretilen metinler

1963 Tirkiye yerel secimleri, 17 Kasim 1963 tarihinde
yapilmistir. 1961 Anayasasi'nin kabuliinden sonra yapilan ilk
Referans Metin yerel secimdir.

Yiiksek Se¢cim Kurulu'nun (YSK) gozetimi ve denetimi altinda
gergeklestirilen ilk yerel se¢im olan bu segimler 1960 Oncesi
doneme gore pek cok yenilik igermistir.

Model 1 (GPT-2) | 1963 Tiirkiye'de, Ankara'da, Ankara'da, Ankara'da, Ankara'da,
Ankara'da, Ankara'da, Ankara'da, Ankara'da, Ankara'da,

1963 Tiirkiye genel secimleri", 'Kaliforniya Universitesi, Los
Angeles', 'Stefano Densi', 'Hasanpasa koftesi', 'Joe Roth', 'VI.
Kuzey Kibris Tiirk Cumhuriyeti'nin bagkenti Letkosa'da bulunan
bir stadyumdur.

Stadyum, Lefkosa'nin giineyinde, Lefkosa'nin merkezine yakin
bir konumda yer almaktadir.

Stadyum, 1970 yilinda insa edilmis ve o zamandan beri birgok
spor etkinligi i¢in kullanilmaktadir. Stadyumun kapasitesi
Model 2 (Llama 2) | yaklagik olarak 10.000 kisidir.

Stadyum, 6zellikle futbol maglari i¢in kullanilmaktadir ve birgok
onemli futbol takiminin maglarina ev sahipligi yapmaktadir.
Ayrica, basketbol, voleybol ve diger spor etkinliklerine de ev
sahipligi yapmaktadir.

Stadyum, Lefkosa'nin en 6nemli spor tesislerinden biri olarak
kabul edilir ve bir¢ok sporsever tarafindan ziyaret edilir.
Stadyum, aymi zamanda Lefkosa'nin en Onemli turistik
yerlerinden biri olarak da bilinir.

Model 3 (Mistral) | 1963 Tiirkiye'nin savasi.

Model 4 (XGLM) | 1963 Tiirkiye’de ilk kez bir kadin milletvekili secildi.

70



Cizelge 5.5’te tiretilen metinler i¢in farkli otomatik degerlendirme metrikleri ve
anket sonuglarma dayanarak elde edilen INSAN metrigi icin elde edilen puanlar Cizelge

5.6’da verilmistir.

Cizelge 5.6. “1963 Tiirkiye” girdi metni i¢in elde edilen degerlendirme puanlari

Degerlendirme Metrigi Refergns Model 1 | Model 2 quel 3 | Model 4
Metin (GPT-2) | (Llama 2) | (Mistral) | (XGLM)
BLEU 0,0000 0,0001 0,0000 0,0004
METEOR 0,0000 0,0000 0,0000 0,0222
1-Gram 0,0513 0,1538 0,0513 0,1026
2-Gram 0,0000 0,0227 0,0000 0,0227
ROUGE-N 3-Gram 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
4-Gram 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ROUGE-L 0,0141 0,0225 0,0762 0,0694
Precision 0,2958 0,4225 0,6387 0,5389
BERTSCORE | Recall 0,2873 0,4999 0,3838 0,4068
F1 0,2915 0,458 0,4795 0,4636
INSAN 0,8053 0,0632 0,4263 0,1789 0,6211

Cizelge 5.6’daki INSAN sonuglarina gére referans metinden sonra en tutarli metin
XGLM tarafindan iiretilen kisa ama diizgiin climledir. Llama 2’nin trettii uzun metin
girdi ile tutarsizdir. Mistral en kisa metni, GPT-2 ise bu girdi i¢in en basarisiz metni
tretmistir. BERTSCORE metrigi diger otomatik deger iireten metriklere gore daha
yiiksek sonuglar verse de bu metrikte hesaplanan 3 deger farkli metinleri daha basarili
gosterebilmektedir. Precision ve F1’e gore en basarili metin Mistral tarafindan {iretilen,

Recall’a gore ise en basarili metin Llama 2 tarafindan iiretilen metindir.

“Ikinci Berberi Savasi, 1815-1816” metni girdi olarak verildiginde 4 farkli model
tarafindan iretilen metinler ve 6l¢iim igin kullanilan referans metin Cizelge 5.7°de,

metriklerden elde edilen puanlar ise Cizelge 5.8’de verilmistir.

Cizelge 5.8’deki INSAN sonuglarina gore Llama 2 tarafindan iiretilen metin
referans metinden daha basarili bulunmustur. BLEU, ROUGE-N ve BERTSCORE-
Recall’a gore de en basarili metin Llama 2 tarafindan tiretilen metindir. BERTSCORE-
Precision, BERTSCORE-F1 ve ROUGE-L’ye gore ise girdi metninin aynisini iireten
(aslinda iiretim yapmayan) XGLM basarili bulunmustur. ROUGE-N 3-Gram ve 4-Gram

hari¢ diger tiim metriklere gore GPT-2 yine en basarisiz metni liretmistir.
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Cizelge 5.7. “ikinci Berberi Savasi, 1815-1816” girdi metni igin referans metin ve

uretilen metinler

Referans Metin

Ikinci Berberi Savasi, 1815-1816 yillar1 arasinda Amerika Birlesik
Devletleri ile Osmanli Imparatorlugu'na baglh Kuzey Afrika Berberi
devletleri arasinda gerceklesen bir deniz savasidir. Savas, Amerika
Birlesik Devletleri Donanmasi'nin zaferiyle sonuglandi.

Model 1 (GPT-2)

Ikinci Berberi Savasi, 1815-1816 savasi, 1815 savasi, 1815 savasini,

Model 2 (Llama 2)

Ikinci Berberi Savasi, 1815-1816 yillar1 arasinda gerceklesen bir
savast1.

Bu savasta, Fransa ve Ingiltere arasinda bir ittifak kurulmus ve bu
ittifak, Osmanli Imparatorlugu'nun da dahil oldugu bir koalisyonla
kars1 karstya gelmisti. Savas, Osmanli Imparatorlugu'nun topraklarmin
bir boliimiinii kaybetmesine neden oldu.

Savas, Osmanli Imparatorlugu'nun topraklarmin bir bdliimiinii
kaybetmesine neden oldu. Bu topraklar, Fransa ve Ingiltere'nin
kontrolii altma girdi. Savas, Osmanli Imparatorlugu'nun topraklarmin
bir boliimiinii kaybetmesine neden oldu. Bu topraklar, Fransa ve
Ingiltere'nin kontrolii altma girdi. Savas, Osmanl Imparatorlugu'nun
topraklarimin bir bdliimiinii kaybetmesine neden oldu. Bu topraklar,
Fransa ve Ingiltere'nin kontrolii altina girdi.

Model 3 (Mistral)

Ikinci Berberi Savasi, 1815-1816'in Ikinci Berber Savasi'nin énemli bir
boliimiinii olusturan bir savasti.

Model 4 (XGLM)

Ikinci Berberi Savasi, 1815-1816

Cizelge 5.8. “Ikinci Berberi Savasi, 1815-1816” girdi metni i¢gin elde edilen

degerlendirme puanlari

Degerlendirme Metrigi Refergns Model 1 | Model 2 quel 3 | Model 4
Metin (GPT-2) |(Llama 2)| (Mistral) | (XGLM)

BLEU 0,0001 0,0073 0,0011 0,0037
METEOR 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
1-Gram 0,2400 0,4800 0,2800 0,2000

2-Gram 0,1333 0,3333 0,1333 0,1333

ROUGE-N 3-Gram 0,1000 0,2333 0,0667 0,1000
4-Gram 0,0667 0,1333 0,0333 0,0667

ROUGE-L 0,0303 0,0987 0,0599 0,2215
Precision 0,4368 0,5844 0,5846 0,8328
BERTSCORE | Recall 0,4377 0,7116 0,5751 0,5227
F1 0,4372 0,6417 0,5798 0,6423

INSAN 0,6789 0,0579 0,7368 0,2211 0,1947
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“Disco Inferno, Amerikali rap¢i 50 Cent” metni girdi olarak verildiginde 4 farkl

model tarafindan tiretilen metinler ve 6lgiim igin kullanilan referans metin Cizelge 5.9°da,

metriklerden elde edilen puanlar ise Cizelge 5.10°da verilmistir.

Cizelge 5.9. “Disco Inferno, Amerikali rap¢i 50 Cent” girdi metni igin referans metin ve

uretilen metinler

Referans Metin

"Disco Inferno", Amerikali rap¢i 50 Cent tarafindan, ikinci
stiidyo albliimii The Massacre icin kaydedilen bir sarkidir.
Yapimciligimi Dangerous LLC iistlenmistir. Aralik 2004'te,
albiimiin ilk teklisi olarak piyasaya siiriilmiistiir.

Model 1 (GPT-2)

Disco Inferno, Amerikali rap¢i 50 Central Avenue, p. 191.

Model 2 (Llama 2)

Disco Inferno, Amerikali rapgi 50 Cent'in {gilincii stiidyo
albiimudyir.

Model 3 (Mistral)

Disco Inferno, Amerikali rap¢i 50 Cent'in "Hizli Tempolu"
sarkisinin sozlerini kullaniyor.

2008 yilinda, "Seninle Tanistigim Giin" sarkisinin sézlerini
kullanan

Model 4 (XGLM)

Disco Inferno, Amerikali rapgi 50 Cent'in, "Gangsta's Paradise"
adl1 sarkisinin sozlerini yazdigi sarki.

Cizelge 5.10. “Disco Inferno, Amerikali rap¢i 50 Cent” girdi metni i¢in elde edilen

degerlendirme puanlari

Degerlendirme Metrigi Refergns Model 1 | Model 2 quel 3 | Model 4
Metin (GPT-2) |(Llama 2)| (Mistral) | (XGLM)

BLEU 0,8579 0,0380 0,0016 0,0409
METEOR 0,0683 0,0833 0,0159 0,0392
1-Gram 0,2333 0,2667 0,2333 0,2333

2-Gram 0,1515 0,1515 0,1515 0,1515

ROGUE-N 3-Gram 0,1250 0,1250 0,1250 0,1250
4-Gram 0,0968 0,0968 0,0968 0,0968

ROGUE-L 0,0604 0,2648 0,0720 0,2338
Precision 0,6520 0,8733 0,3826 0,7358
BERTSCORE | Recall 0,4867 0,6101 0,5514 0,5997
F1 0,5574 0,7184 0,4518 0,6608

INSAN 0,8579 0,1526 0,6895 0,2368 0,6158
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Cizelge 5.10°daki INSAN sonuglarina gére en yiiksek puani referans metin almis,
tiretilen metinler i¢inde Llama 2’nin {irettigi en basarili iken, XGLM 'nin iirettigi de ikinci
sirada yer almistir. BERTSCORE (tiim alt metrikleri) ve ROUGE-L’ye gore de Llama 2
ve XGLM ayni siralama ile basarili bulunmustur. BLEU’ya gore en basarili olanin GPT-
2’nin iirettigi metin olmasi ise hem INSAN hem de diger metriklere uyumsuz bir

sonugtur.

“Goeben ve Breslau'nun takibi, I. Diinya” metni girdi olarak verildiginde 4 farkl
model tarafindan dretilen metinler ve 6l¢iim i¢in kullanilan referans metin Cizelge

5.11°de, metriklerden elde edilen puanlar ise Cizelge 5.12°de verilmistir.

Cizelge 5.11. “Goeben ve Breslau'nun takibi, I. Diinya” girdi metni i¢in referans metin

ve Uretilen metinler

Goeben ve Breslau'nun takibi, I. Diinya Savasi'min baglarinda
Akdeniz'de gerceklesen, Birlesik Krallik'm Kraliyet Donanmasi'na
bagl gemilerin Almanya'nin Imparatorluk Donanmasi'na ait SMS
Referans Metin Goeben ve SMS Breslau'yu 6nlemeye ¢alistiklari deniz muharebesidir.
Alman Akdeniz Tiimeni'ni olusturan Moltke smifi muharebe
kruvazoriic SMS Goeben ve Magdeburg sinifi hafif kruvazér SMS
Breslau, savasin baglamasi ile Akdeniz'de sikismusti.

Goeben ve Breslau'nun takibi, I. Diinya Savasinin Devami olarak
Model 1 (GPT-2) | bilinen bu savas, bu defa, bu defa, bu defa, bu defa, bu defa, bu defa,
bu defa,

Goeben ve Breslau'nun takibi, 1. Diinya Savasi'nin baslangic1 ve
Osmanli Imparatorlugu'nun savaga girmesi.

1914'te Osmanli Imparatorlugu'nun savasa girmesi, Almanya'nin
Osmanli  Imparatorlugu'na savas ilan etmesi ve Osmanli
Imparatorlugu'nun savasa girmesi.

Model 2 (Llama 2) | I. Diinya Savasi'nin baglamasi, Osmanli Imparatorlugu'nun savasa
girmesi ve Almanya'nin Osmanli Imparatorlugu'na savas ilan etmesi.
I. Diinya Savasi'nin baslamasi, Osmanli Imparatorlugu'nun savasa
girmesi ve Almanya'nin Osmanli Imparatorlugu'na savas ilan etmesi.
I. Diinya Savasi'nin baslamasi, Osmanli Imparatorlugu'nun savasa
girmesi ve Almanya'nin Osmanli Imparatorlugu'na savas ilan etmesi.

Goeben ve Breslau'nun takibi, I. Diinya Savasi'nda Almanlar, 1914-

Model 3 (Mistral) 1918. 1973

Goeben ve Breslau'nun takibi, I. Diinya Savasi'min sonlarina dogru
Model 4 (XGLM) | Almanlarin Avusturya'ya saldirmast ve Almanlarin savasi kazanmasi
tizerine sona erdi.
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Cizelge 5.12. “Goeben ve Breslaunun takibi, I. Diinya” girdi metni i¢in elde edilen

degerlendirme puanlari

Degerlendirme Metrigi Refergns Model 1 | Model 2 Mc_)del 3 | Model 4
Metin (GPT-2) |(Llama 2)| (Mistral) | (XGLM)
BLEU 0,0001 0,0115 0,0012 0,0263
METEOR 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
1-Gram 0,1628 0,2558 0,1628 0,2093
2-Gram 0,1154 0,1346 0,1154 0,1346
ROGUE-N 3-Gram 0,0943 0,1132 0,0943 0,1132
4-Gram 0,0755 0,0943 0,0755 0,0943
ROGUE-L 0,0457 0,1023 0,0972 0,1733
Precision 0,3075 0,6240 0,3235 0,7068
BERTSCORE | Recall 0,5193 0,5605 0,5072 0,5680
F1 0,3863 0,5906 0,3950 0,6298
INSAN 0,8000 0,0789 0,3842 0,0842 0,5579

Cizelge 5.12°deki BERTSCORE metrigi i¢in en basarilt model XGLM olup
INSAN tarafindan yapilan dlgiimlerde de referans metinden sonra XGLM gelmektedir.

Siralamada da referans metinlerin degerlendirmesini hari¢ tutarsak Llama 2 ikinci sirada

yer almaktadir. Cizelgede gosterilen dlglimlerde metrik degerleri birbirleriyle uygunluk

gostermektedir.

“Karayilan, Gaziantep'in Fransiz igsgalinden kurtulusunu konu alan dram” metni

girdi olarak verildiginde 4 farkli model tarafindan iiretilen metinler ve 6l¢iim igin

kullanilan referans metin Cizelge 5.13’te, metriklerden elde edilen puanlar ise Cizelge

5.14’te verilmistir.
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Cizelge 5.13. “Karayilan, Gaziantep'in Fransiz iggalinden kurtulusunu konu alan dram”

girdi metni i¢in referans metin ve {iretilen metinler

Karayilan, Gaziantep'in Fransiz isgalinden kurtulusunu konu
alan dram ve tarihi tiirlindeki Tiirk televizyon dizisidir.
Tiirkiye'nin en yiiksek biitceli ikinci dizisi olma 6zelligini tagiyan
"Karayilan"m c¢ekimleri; Istanbul, Gaziantep, Kahramanmaras
ve Sanhwurfa'da yapilmistir. Dizi, 22 Nisan 2008 tarihinde
yayimlanan 18. boliimii ile final yaparak sona erdi.

Referans Metin

Karayilan, Gaziantep'in Fransiz isgalinden kurtulusunu konu
alan dramin konusu, Halide Edib Adivar'in, Halide Edib
Model 1 (GPT-2) | Adivar'in, Halide Edib Adivar'in, Halide Edib Adivar'in, Halide
Edip Adivar'm, Halide Edip Adivar'in roman kahramanlarindan
biri olan Izambard'in,

Karayilan, Gaziantep'in Fransiz isgalinden kurtulusunu konu
alan dramatik bir filmdir.
Film, Gaziantep'in Fransiz isgalinden kurtulusunu konu alirken,
Tiirk halkinin miicadelesini ve kahramanliklarini anlatmaktadir.
Film, Gaziantep'in kurtulus miicadelesini anlatan bir belgesel
olarak da kabul edilebilir.

Model 2 (Llama 2)

Karayilan, Gaziantep'in Fransiz isgalinden kurtulusunu konu
alan dramadir.

2017'de yayinlanan "Karayilanin Izinde" kitabi, 1920'erin
sonlarinda Fransiz iggalinden kurtulusunu konu alan,

Model 3 (Mistral)

Karayilan, Gaziantep'in Fransiz isgalinden kurtulusunu konu

Model 4 (XGLM) alan dram filmi 'Giizel Giinler Gorecegiz'in galasina katild1.

Cizelge 5.14. “Karayilan, Gaziantep'in Fransiz isgalinden kurtulusunu konu alan dram”

girdi metni i¢in elde edilen degerlendirme puanlari

Degerlendirme Metrigi Refergns Model 1 | Model 2 quel 3 | Model 4
Metin (GPT-2) |(Llama 2)| (Mistral) | (XGLM)

BLEU 0,0007 0,0374 0,0041 0,0261
METEOR 0,0000 0,0000 0,0000 0,0151
1-Gram 0,1667 0,2292 0,2292 0,2083

2-Gram 0,1296 0,1296 0,1296 0,1481

ROGUEN = Gram 0,1132 | 0,1132 | 0,132 | 0,1321
4-Gram 0,0962 0,0962 0,0962 0,1154

ROGUE-L 0,0580 0,2100 0,1005 0,2954
Precision 0,3470 0,7371 0,5780 0,7061
BERTSCORE | Recall 0,4912 0,5963 0,5272 0,5606
F1 0,4067 0,6592 0,5514 0,6250

INSAN 0,8526 0,1579 0,7895 0,2842 0,4684
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Cizelge 5.14’te gosterilen metrik sonuglarinda referans metnin INSAN tarafindan
Olclimde en yiiksek puani aldig1 goriilmektedir. Bu 6l¢iime en yakin puani Llama 2
modelinin trettigi metin almistir. Diger dl¢limlerden BERTSCORE’a gore Llama 2 ve
XGLM én plana ¢ikmaktadir. Uretilen metinlerin metriklere gore olgiimleri birbiri

arasinda tutarlilik gostermektedir.

“Diplomatic capital” metni girdi olarak verildiginde 3 farkli Ingilizce model
tarafindan iretilen metinler ve dlgiim i¢in kullanilan referans metin Cizelge 5.15°te,

metriklerden elde edilen puanlar ise Cizelge 5.16’da verilmistir.

Cizelge 5.15. “Diplomatic capital” girdi metni i¢in referans metin ve iiretilen metinler

Diplomatic capital refers to the trust, goodwill, and influence
which a diplomat, or a state represented by its diplomats, has
within international diplomacy. According to political scientist
Referans Metin Rebecca Adler-Nissen, diplomatic capital is a kind of currency
that can be traded in diplomatic negotiations and that is increased
when positive "social competences, reputation and personal
authority™ are portrayed.

Diplomatic capital of the world, the United States has been
accused of being a "front for the terrorists” in Syria.

Model 5 (GPT-2) | The US has been accused of supporting the Syrian government
in its war against the Islamic State (IS) group, which has been
fighting to topple President Bashar al-Assad.

Diplomatic capital of the world"

Exercise 2:

What is the main purpose of the United Nations?

a) To promote peace and cooperation among countries

b) To provide aid to developing countries

c) To regulate international trade

d) To enforce laws and regulations

Answer: a) To promote peace and cooperation among countries

Model 6 (PHI-2)

Diplomatic capital is a city where the government of the country
is located.

## What is the capital of the world?

The capital of the world is the city of New York. It is the most
populous city in the United States and the center of the world’s
financial system.

Model 7 (Mistral)
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Cizelge 5.16. “Diplomatic capital” girdi metni i¢in elde edilen degerlendirme puanlari

Degerlendirme Metrigi Referfans Model 5 | Model 6 I\/quel 7
Metin (GPT-2) | (PHI-2) | (Mistral)

BLEU 0,0000 0,0002 0,0001
METEOR 0,2242 0,1631 0,1978
1-Gram 0,3000 0,4000 0,1800

2-Gram 0,0156 0,0781 0,0469

ROGUE-N 3-Gram 0,0000 0,0000 0,0313
4-Gram 0,0000 0,0000 0,0159

ROGUE-L 0,0135 0,0277 0,0210
Precision 0,7100 0,7970 0,7565
BERTSCORE | Recall 0,8017 0,8295 0,8053
F1 0,7531 0,8129 0,7801

INSAN 0,8105 0,4789 0,5474 0,4737

Cizelge 5.16’daki gosterilen degerlendirme puanlarinda BERTSCORE’a gore
Phi-2 en basarili model olmustur. Bu basarist ROGUE-N degerlendirme metriginde de
goriilmektedir. INSAN goziiyle de degerlendirildiginde Phi-2 diger modellere gére daha
basarilidir. METEOR metrigi icin GPT-2 modeli diger modellere gére daha basarilidir.

Referans metni INSAN goziiyle degerlendirildiginde en yiiksek puani almustir.
“Herbicide safeners are organic” metni girdi olarak verildiginde 3 farkl1 ingilizce model
tarafindan tretilen metinler ve o6lgtim i¢in kullanilan referans metin Cizelge 5.17°de,

metriklerden elde edilen puanlar ise Cizelge 5.18’de verilmistir.
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Cizelge 5.17. “Herbicide safeners are organic” girdi metni i¢in referans metin ve

uretilen metinler

Referans Metin

Herbicide safeners are organic compounds used to enhance the effectiveness
of herbicides, to make them "safer”. They minimize the effect of the herbicide
on crop plants, thereby improving selectivity between crop plants vs. weed
species being targeted by the herbicide. One way that they function is by
enhancing the expression of protective enzymes in the crop plant. These
protective enzymes might include cytochrome P450.

Model 5 (GPT-2)

Herbicide safeners are organic, non-toxic, and safe for use in the environment.
The FDA has approved the use of the safeners in the following products:
Toxicology

Toxicology is a medical term for the use of chemicals that cause or contribute
to the development of cancer.

Model 6 (PHI-2)

Herbicide safeners are organic compounds that are added to herbicides to
prevent them from being activated by sunlight. This is important because
some herbicides are only effective when exposed to sunlight, and if they are
not activated, they will not be able to kill the weeds. Herbicide safeners work
by absorbing the energy from sunlight and converting it into heat, which then
prevents the herbicide from being activated. This allows the herbicide to
remain dormant until it is applied to the weeds, ensuring that it will be
effective in killing them.

Follow-up Exercise 1:

What are some common herbicide safeners used in agricultural veterinary and
food sciences?

Solution:

Some common herbicide safeners used in agricultural veterinary and food
sciences include 2,4-D safener, dicamba safener, and glyphosate safener.
These safeners are added to herbicides to prevent them from being activated
by sunlight and to ensure that they remain effective in killing weeds.

Model 7 (Mistral)

Herbicide safeners are organic compounds that are added to herbicides to
protect plants from the herbicide.

## What is the safener in glyphosate?

Glyphosate is a non-selective herbicide that is used to control weeds in a
variety of crops. It is a systemic herbicide that is absorbed by the plant and
translocated to the growing points, where it inhibits the enzyme 5-
enolpyruvylshikimate-3-phosphate synthase (EPSPS). This enzyme is
involved in the biosynthesis of the aromatic amino acids phenylalanine,
tyrosine, and tryptophan.

Glyphosate is a broad-spectrum herbicide that is effective against a wide
range of weeds. It is also effective against some grasses, but is not effective
against broadleaf weeds. Glyphosate is a non-selective herbicide, meaning
that it will kill all plants that it comes into contact with.

Glyphosate is a systemic herbicide, meaning that it is absorbed by the plant
and translocated to the growing points. This makes it effective against weeds
that are not yet visible above the soil surface. Glyphosate is also effective
against weeds that are resistant to other herbicides.
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Cizelge 5.18. “Herbicide safeners are organic” girdi metni igin elde edilen

degerlendirme puanlari

Degerlendirme Metrigi Refergns Model 5 | Model 6 I\/quel 7
Metin (GPT-2) | (PHI-2) | (Mistral)

BLEU 0,0002 0,0010 0,0011
METEOR 0,1165 0,2225 0,2014
1-Gram 0,2353 0,4902 0,3529

2-Gram 0,0735 0,1324 0,1471

ROGUEN 53 Gram 0,0286 | 00571 | 0,0571
4-Gram 0,0145 0,0290 0,0290

ROGUE-L 0,0216 0,0311 0,0348
Precision 0,7470 0,8143 0,7989
BERTSCORE | Recall 0,8185 0,8683 0,8788
F1 0,7811 0,8405 0,8369

INSAN 0,7316 0,5842 0,7368 0,6053

Cizelge 5.18’deki verilen puanlamalarda INSAN degerlendirme metriginin
oOl¢tiigii modeller ve referans metin bazinda en basarili Phi-2 olmustur. Referans metnin
basar1 olarak ikinci sirada kalmasi hem referans metni degerlendirenlerin Ingilizce
bilgisinin diizeyi hem de Phi-2 modelinin giiciiniin bir gostergesi olabilir. BERTSCORE
metriginin dl¢limlerine gore de Phi-2 bu metni iiretirken basarili olmustur. ROGUE-N

metriginin de yaptig1 6l¢ciim bunu desteklemektedir.

“The Ghanaian people are a nation” metni girdi olarak verildiginde 3 farkli
Ingilizce model tarafindan iiretilen metinler ve 6lgiim igin kullanilan referans metin

Cizelge 5.19°da, metriklerden elde edilen puanlar ise Cizelge 5.20°de verilmistir.
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Cizelge 5.19. “The Ghanaian people are a nation” girdi metni i¢in referans metin ve

uretilen metinler

The Ghanaian people are a nation originating in the Ghanaian Gold
Coast. Ghanaians predominantly inhabit the Republic of Ghana and
are the predominant cultural group and residents of Ghana, numbering
34 million people as of 2024, making up 85% of the population. The
word "Ghana" means "warrior Kking". An estimated diaspora
population of 4 million people worldwide are of Ghanaian descent. The
term ethnic Ghanaian may also be used in some contexts to refer to a
group of related ethnic groups native to the Gold Coast.

Referans Metin

The Ghanaian people are a nation of immigrants, and they are not a

Model 5 (GPT-2) nation of immigrants. They are a nation of immigrants.

The Ghanaian people are a nation of great diversity, with over 100
ethnic groups and over 200 languages spoken. The country's history is
marked by colonization, slavery, and political instability, which have
Model 6 (PHI-2) all contributed to the current state of the country. In this essay, we will
delve into the historical, social, and political backgrounds that have led
to the formation of the current political landscape in Ghana, with a
focus on the role of the National Democratic Congress (NDC).

The Ghanaian people are a nation of great potential. We are a nation
of great potential. We have the human resources, we have the natural
resources, we have the land, we have the water, we have the air, we
have the sun, we have the moon, we have the stars,

Model 7 (Mistral)

Cizelge 5.20. “The Ghanaian people are a nation” girdi metni i¢in elde edilen

degerlendirme puanlari

Degerlendirme Metrigi Referfans Model 5 | Model 6 I\/quel 7
Metin (GPT-2) | (PHI-2) | (Mistral)

BLEU 0,0002 0,0010 0,0004
METEOR 1,1227 0,0962 0,0186
1-Gram 0,1724 0,3276 0,1724

2-Gram 0,0549 0,1319 0,0659

ROGUE-N 3-Gram 0,0421 0,0421 0,0421
4-Gram 0,0316 0,0316 0,0316

ROGUE-L 0,0232 0,0220 0,0302
Precision 0,7106 0,7906 0,7138
BERTSCORE | Recall 0,8040 0,8326 0,8014
F1 0,7544 0,8111 0,7551

INSAN 0,7842 0,2053 0,8158 0,3474

Cizelge 5.20°deki gosterimde Phi-2 modelinin 6n plana ¢iktigini gérmekteyiz.

Yapilan oSlgiimlerde INSAN degerlendirme metrigine gore referans metni geride
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birakmustir. Degerlendirmede referans metni geride birakmasi INSAN degerlendirme
metrigi icin ankete katilan kisilerin Ingilizce seviyeleri ve modelin giiclii olmasr ile ilgili
olabilir. Phi-2 aymi durumu BERTSCORE metriginin degerlendirmesinde diger

modellerden daha basarili olarak gostermistir.

“Fort Kelburne was a coastal artillery” metni girdi olarak verildiginde 3 farkli
Ingilizce model tarafindan iiretilen metinler ve dlgiim igin kullanilan referans metin

Cizelge 5.21°de, metriklerden elde edilen puanlar ise Cizelge 5.22’de verilmistir.

Cizelge 5.21. “Fort Kelburne was a coastal artillery” girdi metni i¢in referans metin ve

uretilen metinler

Fort Kelburne was a coastal artillery battery located in Wellington,
New Zealand. Built between 1885 and 1887 in the vicinity of
Ngauranga, following fears of an impending war with Russia, the fort
Referans Metin was used for training purposes, later receiving renovations during the
First World War. Fort Kelburne, along with Fort Buckley in
Kaiwharawhara, were the first coastal defences to be built in a ring that
was designed to protect Wellington Harbour.

Fort Kelburne was a coastal artillery officer in the British Army. He
was killed in action during the Battle of the Bulge in 1864.

The British Army was not the only one to use the British flag in the
Model 5 (GPT-2) | battle of the Bulge. In 1864, the British Army used the British flag in
the Battle of the Bulge. The British Army used the British flag in the
Battle of the Bulge.

The British Army used the British flag in the Battle of the Bulge.

Fort Kelburne was a coastal artillery battery built in the late 19th
century in New Zealand. It was constructed to protect the town of
Napier from potential attacks by the British Navy. The battery was
named after the town of Kelburn, which is located nearby. The
construction of Fort Kelburne was a response to the growing tensions
between Britain and other European powers, particularly France. The
British government feared that France might attack New Zealand,
which was a British colony at the time.

Model 6 (PHI-2)

Fort Kelburne was a coastal artillery battery, and the site of the first
British use of the 15-inch gun.

The battery was built in 1915, and was armed with four 15-inch guns,
each capable of firing a 1,400-pound shell 24 miles. The guns were
mounted on concrete emplacements, and the battery was surrounded
by a double row of barbed wire.

The battery was manned by the 12th Heavy Battery, Royal Garrison
Acrtillery, and was commanded by Major-General Sir Charles
Fergusson. The battery was never used in anger, and was
decommissioned in 1920.

Model 7 (Mistral)
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Cizelge 5.22. “Fort Kelburne was a coastal artillery” girdi metni i¢in elde edilen

degerlendirme puanlari

Degerlendirme Metrigi Refergns Model 5 | Model 6 quel 7
Metin (GPT-2) | (PHI-2) | (Mistral)

BLEU 0,0005 0,0019 0,0023
METEOR 0,4734 0,3198 0,4255
1-Gram 0,2692 0,5769 0,5385

2-Gram 0,1039 0,2468 0,2078

ROGUE-N 3-Gram 0,0513 0,0897 0,0769
4-Gram 0,0390 0,0519 0,0519

ROGUE-L 0,0303 0,0311 0,0381
Precision 0,7351 0,8289 0,8179
BERTSCORE | Recall 0,8186 0,8713 0,8536
F1 0,7746 0,8496 0,8354

INSAN 0,7842 0,2421 0,8000 0,5789

Cizelge 5.22°de degerlendirme metriklerinde Phi-2 modelinin BERTSCORE ve
INSAN olgiimlerinde yiiksek basari elde ettigi goriilmektedir. Referans metnin Phi-2
modelinden daha diisiik puan elde etmesi modelin giiciine ve anketlere katilan kisilerin
Ingilizce diizeyine baglanabilir. Mistral ve Phi-2 ayn1 zamanda ROGUE-N metriginin 1-
Gram alt metriginde diger N-Gram tabanli metriklere gore ortalamanin iistiinde bir puan

elde etmistir.

“Arkeisha Antoinette Knight, known professionally as Kash Doll, is” metni girdi
olarak verildiginde 3 farkli Ingilizce model tarafindan iiretilen metinler ve dl¢iim igin
kullanilan referans metin Cizelge 5.23’te, metriklerden elde edilen puanlar ise Cizelge

5.24’te verilmistir.
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Cizelge 5.23. “Arkeisha Antoinette Knight, known professionally as Kash Doll, is”

girdi metni i¢in referans metin ve {iretilen metinler

Referans Metin

Arkeisha Antoinette Knight, known professionally as Kash Doll, is an
American rapper and actress from Detroit, Michigan. Signed to
Republic Records, she is best known for her singles "For Everybody"
(2017) and "lce Me Out" (2018), the latter of which became the lead
single from her debut album Stacked (2019). Kash Doll has
collaborated with artists including Meek Mill, Big Sean, lggy Azalea,
DreamDoll and K. Michelle.

Model 5 (GPT-2)

Arkeisha Antoinette Knight, known professionally as Kash Doll, is a
former contestant on the reality show "The Apprentice."

The actress, who is also a former contestant on "The Apprentice," has
been a contestant on the reality show "The Apprentice"” since 2012.

Model 6 (PHI-2)

Arkeisha Antoinette Knight, known professionally as Kash Doll, is an
American rapper, singer, and songwriter. She was born on August 6,
1993, in Los Angeles, California. Kash Doll's music career began in
2015 when she released her first mixtape, "Kash Doll". She gained
popularity with her hit single "Bitch I'm Madonna" in 2017, which was
featured in the video game NBA 2K18.

Model 7 (Mistral)

Arkeisha Antoinette Knight, known professionally as Kash Doll, is an
American rapper, singer, and songwriter. She is signed to Republic
Records.

## Early life

Kash Doll was born in Detroit, Michigan, and raised in the city's East
Side. She attended Cass Technical High School, where she was a
member of the cheerleading team. She was also a member of the drama
club and the school's dance team.

Cizelge 5.24. “Arkeisha Antoinette Knight, known professionally as Kash Doll, is”

girdi metni icin elde edilen degerlendirme puanlari

Degerlendirme Metrigi Refergns Model 5 | Model 6 I\/quel 7
Metin (GPT-2) | (PHI-2) | (Mistral)

BLEU 0,0008 0,0029 0,0045
METEOR 0,0604 0,0636 0,0876
1-Gram 0,2540 0,5238 0,4762

2-Gram 0,1176 0,2118 0,2471

ROGUE-N 3-Gram 0,1047 0,1628 0,1744
4-Gram 0,0941 0,1294 0,1412

ROGUE-L 0,0497 0,0609 0,0827
Precision 0,7274 0,8052 0,7817
BERTSCORE | Recall 0,8064 0,8690 0,8596
F1 0,7649 0,8359 0,8188

INSAN 0,8211 0,2895 0,7263 0,5579
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Cizelge 5.24’teki gdsterimde INSAN hesaplama metriginin referans metni yiiksek
puanla degerlendirdigi goriilmektedir. Diger iiretilen Ingilizce metinlerde oldugu gibi
Phi-2 modeli 6zellikle BERTSCORE ve INSAN degerlendirme metriginde modeller
arasinda On plana c¢ikmaktadir. Yapilan degerlendirmeler bu modelin ROGUE-N
hesaplama metriginde de ortalamanin iistiinde puan aldigin1 gostermektedir. Her model

i¢in yapilan puanlamanin metrikler nezdinde tutarl oldugu gézlenmektedir.

Sekil 5.3’te Tiirkce, Sekil 5.4’te ise Ingilizce metin {iretme testlerinde modellerin
tirettikleri 5 farkli metnin degerlendirme metrikleri tarafindan elde edilen puanlarinin
ortalamalar1 grafiksel olarak gosterilmistir. Grafiklerde N-Gram tabanli metriklerin
modellerin iirettigi metinlerin benzerligini degerlendirirken BertScore metrigine gore
daha diisiik puanlama yaptig1 goriilmektedir. Bunun sebebi N-Gram tabanli metriklerin
birebir ve siraya gore degerlendirme yapmasidir. Insan kaynakli degerlendirmenin
BertScore metrigine yakin puanlar iiretmesi, BertScore’un daha dogru bir puanlama

yaptiginin gostergesi olarak goriilebilir.
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BOLUM 6

SONUC

Tez c¢alismasinda kullanilan déniistiiriici mimarili modeller gerek hafizada
kapladiklar1 yer gerekse parametre sayilarina gore dogru orantili performans
sergilemisglerdir. Bu mimari paralel isleme yontemini kullandigi ig¢in bilgisayar
kaynaklarini da 6nemli miktarda kullanmaktadir. Kullanilan bilgisayarin kaynaklarinin
diizeyine gore gerek modellerin egitiminde gerekse modellerin kullaniminda zaman ve
hafiza ¢ok Onemli bir kisittir. Modellerin metin iretme fonksiyonlarini kullanirken

harcadiklar siire de bu yonde etkilenmistir.

Tez ¢alismasinda Oncelikle test edilen modellerin metin iiretme becerileri belirli
metrikler ile dlglilmiistiir. Modelleri 6lgen metriklerin puanlamasi 0 (sifir) ile 1 (bir)
arasinda degerleri icermektedir. Bu metrikler arasinda doniistiiriicii tabanli olan
BERTSCORE metrigi, insan gozlemine dayanan Ol¢iime yakin hesaplamalarda
bulunmustur. N-gram teknigini kullanan BLEU, METEOR, ROUGE metrikleri kelime
ve kelime Obeklerinin tekrar ettigi durumlarda kisith olarak vasat bir performans
sergilemistir. Bu kisit referans metinle iiretilen metnin uzunlugunun farkindan ve tekrar

eden kelimelerin azligindan kaynaklanmaktadir.

Bahsedilen metrikler referans bir metin iizerinden hesaplama yaptiklari i¢in,
tiretilen metin icerik ve dilbilgisi bakimindan iyi olsa da, referans metne yakin
olmadiginda diisiik skorlar liretmislerdir. Bu sebeple metinlerin kalitesini 6l¢mek igin
insan Ol¢iimiine de basvurulmustur. Katilimcilara sadece girdiler ve tretilen metinler
verilerek metinlerin alakali ve tutarli olup olmadiklar1 O ile 10 araligindaki sayilar ile
puanlamalar1 istenmistir. Diger metriklerin trettii 0-1 araliindaki puanlar ile tutarl

olmasi adina katilimecilardan alinan puanlar 10’a boliinerek hepsinin ortalamasi alinmistir.
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Metinlerin arasina referans metinler de konularak o metinlerin de sanki tiretilmis metin

gibi algilanip puanlanmasi istenmistir.

Genel sonug olarak bakildiginda, diger modellere gore daha kiigiik boyutlu olan
GPT-2 modelinin hem Tiirkce hem de Ingilizce olarak iirettigi metinler diger modellerin
lirettigi metinlere gore daha basarisizdir. Ayrica, Ingilizce modellerin daha tutarh
metinler {irettigi gdzlemlenmistir. Bunun nedeni Tiirk¢e modellerin ingilizce modellerin
ince ayar yapilarak veya Ingilizceden gevirme yapilarak olusturulmasidir. Yapilan ince
ayar islemine ragmen Tirkce kiilliyatin kullaniminin bu alanda yetersiz oldugu

gorilmiistiir.
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EKLER

EK: Hesaplama metrikleri i¢in kullanilan kodlar

BLEU hesaplama metriginin 6l¢iimiinde kullamlan Python kodu

import nltk
from nltk.translate.bleu_score import sentence_bleu, SmoothingFunction

def

bleu(referans, uretilen):

referans_belirtec = nltk.word tokenize(referans.lower())

uretilen_belirtec = nltk.word_tokenize(uretilen.lower())

agirlik = [(1.0 / n) for n in range(1, 5)]

smoothie = SmoothingFunction().method1

bleu_skor = sentence_bleu([referans_belirtec], ureilen_belirtec,
weights=agirlik, smoothing_ function=smoothie)

return bleu_skor

METEOR hesaplama metriginin ol¢iimiinde kullanilan Python kodu

import nltk
from nltk.corpus import wordnet
from collections import defaultdict

def

def

get_synonyms(word):
synonyms = set()
for syn in wordnet.synsets(word):
for lemma in syn.lemmas():
synonyms.add(lemma.name().lower())
return synonyms

compute_meteor_score(reference, generated):
reference_tokens = nltk.word_tokenize(reference.lower())
generated_tokens = nltk.word_tokenize(generated.lower())
reference_unigrams = set(reference_tokens)
generated _unigrams = set(generated_tokens)
common_unigrams = reference_unigrams.intersection(generated_unigrams)
precision = len(common_unigrams) / len(generated_unigrams)
recall = len(common_unigrams) / len(reference_unigrams)
if precision == @ and recall == 0: return ©
alignment_scores = defaultdict(int)
for token in generated_tokens:

for synonym in get_synonyms(token):

alignment_scores[synonym] += 1
alignment_precision = sum(alignment_scores[token] for token in
reference_tokens) / len(generated_tokens)

alignment_recall = sum(alignment_scores[token] for token in

reference_tokens)

/ len(reference_tokens)
alpha = 0.5
f1l score = (1 + alpha) * (precision*recall) / (alpha*precision+recall)
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gamma = 0.5
meteor_score = f1_score * ((1 - gamma) * alignment_precision + gamma *

alignment_recall)
return meteor_score

ROUGE-N hesaplama metriginin dl¢iimiinde kullanilan Python kodu

import nltk

from nltk.translate.bleu_score import sentence_bleu, SmoothingFunction
from nltk.translate import nist_score, gleu_score

def lcsseq(sl, s2):
return nltk.util.longest_common_subsequence(sl, s2)

def compute_rouge_score(reference, generated):

reference_tokens = nltk.word_tokenize(reference.lower())

generated_tokens = nltk.word_tokenize(generated.lower())

rouge_n_scores = []

for n in range(1, 5):
reference_ngrams = set(nltk.ngrams(reference_tokens, n))
generated_ngrams = set(nltk.ngrams(generated_tokens, n))
intersection = len(reference_ngrams.intersection(generated_ngrams))
rouge_n_scores.append(intersection / len(reference_ngrams))

return rouge_n_scores

ROUGE-L hesaplama metriginin dl¢iimiinde kullanilan Python kodu

import pylcs

def rouge_l(reference, generated):
reference_tokens = reference
generated_tokens = generated
lcs_length = pylcs.lcs_string_length(reference_tokens, generated_tokens)
precision = lcs_length / len(generated_tokens)
recall = 1lcs_length / len(reference_tokens)
fl score = 2 * (precision * recall) / (precision + recall + le-10)
return fl_score

BERTSCORE hesaplama metriginin 6l¢iimiinde kullanilan Python kodu

bertscore = evaluate.load("bertscore")
predictions = [uretilen_metin]
references = [referans metin]

results =

bertscore.compute(predictions=predictions, references=references, lang="tr")
print(results)
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