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OZET

Giiniimiizde teknolojinin hiz kesmeden ilerlemesi, yapay zeka ve dogal dil isleme
alanindaki gelismeleri de artirmaktadir. Yapay zeka, makinelerin 6grenme, problem ¢ézme,
dil anlama, algilama ve karar verme gibi karmasik gorevleri gerceklestirebilme yeteneklerini
gelistirmeyi hedeflemektedir. Dogal Dil isleme, bilgisayarlarin insan dilini anlama,
yorumlama, iiretme ve isleme yetenegi lizerine odaklanan bir alan1 ifade etmektedir. Dogal
dil isleme ve yapay zekanin birlikte kullanilmasi bir¢ok sektdrde inovatif uygulamalarin
ortaya ¢ikmasina olanak saglamistir. Yapilan tez ¢alismasi kapsaminda sirket igerisinde
gelistirilip kullanilmakta olan is istek uygulamasinda bulunan is istek agiklamalarinin
kategorilerinin tahminlemesi iizerine ¢alisilmistir. Girilen aciklama metinlerinden kategori
tahminlemesi yapan bir sistem gelistirilmistir. Calismada 6n egitimli dogal dil isleme
modellerinden Bert, DistilBERT, Electra ve ConvBERT modelleri kullanilmistir. Veri seti
bu modeller ile egitildikten sonra kategori tahminlemesi yapilmistir. Gergeklestirilen
calisma sonucunda en yiiksek dogruluk %89 basar1 degeri ile ConvBERT modelinde elde
edilmistir. Calismanin ikinci kisminda ConvBERT modelinde elde edilen sonuglar Lime
(Local Interpretable Model-agnostic Explanations) agiklanabilir yapay zeka modeli
kullanilarak sistemin tahminlemeyi nasil yaptigi tizerine ¢alisilmistir. Bu sayede modelde ki
tahminleme siireci agiklanabilir bir hale getirilerek agiklanabilir yapay zeka ile dogal dil

islemenin birlikte kullanildig1 bir tahminleme sistemi gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Dogal Dil Isleme, Metin Siniflandirma, Aciklanabilir Yapay Zeka
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SUMMARY

Nowadays, the unabated advancement of technology also increases the developments
in artificial intelligence and natural language processing. Artificial intelligence aims to
improve the ability of machines to perform complex tasks such as learning, problem solving,
language understanding, perception and decision making. Natural Language Processing
refers to a field that focuses on the ability of computers to understand, interpret, produce and
process human language. The combined use of natural language processing and artificial
intelligence has enabled the emergence of innovative applications in many sectors. Within
the scope of the thesis study, a study was performed to estimate the categories of job request
statements in the job request application developed and used within the company. A system
that makes category predictions from entered description texts has been developed. In the
study, pre-trained natural language processing models Bert, DistilBERT, Electra and
ConvBERT were used. Category prediction was made, after the data set was trained with
these models. As a result of the study, the highest accuracy was obtained in the ConvBERT
model with a success rate of 89%. In the second part of the study, the results obtained in the
ConvBERT model were examined and how the system made the prediction using the Lime
(Local Interpretable Model-agnostic Explanations) explainable artificial intelligence model.
In this way, the prediction process in the model has been made more clear and a the system
has been developed in which explainable artificial intelligence and natural language
processing are used together.

Keywords: Natural Language Processing, Text Classification, Explainable Artificial

Intelligence
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1. GIRIS VE AMAC

Yapay Zeka, bilgisayar sistemlerine insan benzeri diisiinme ve 6grenme yetenekleri
kazandirmay1 amaglayan bir bilim ve mithendislik dalidir. Yapay zeka terimi, 1956 yilinda
diizenlenen Dartmouth Konferansi'nda McCarthy ve digerleri tarafindan ilk kez resmi olarak
kullanilmistir (Lewis, 2014). Bu konferans, yapay zeka alaninin resmi baslangici olarak
kabul edilmekte ve bu alanda ¢alismalarin ivme kazanmasina onciiliik etmektedir. Yapay
zeka, bilgisayarlarin problem ¢dzme yeteneklerini, dil anlama, 6grenme, gorsel algi, karar
verme ve hatta duygusal tepkiler gibi insan benzeri yeteneklerle donatma amacini
tasimaktadir. Yapay zeka sistemleri genellikle algoritmalar, matematiksel modeller ve
biiyiik veri setleri kullanilarak 6grenme siireclerini gergeklestirmektedir. Yapay zeka, zaman
icinde semantik aglar, sinir aglar1 ve derin 6grenme gibi tekniklerle biiyliik bir evrim
gecirmistir. Yapay zeka disiplini, genis bir ¢aligma alanina sahiptir. Bu alanlar arasinda,
makine 6grenimi, dil isleme, yapay sinir aglari, konusma sentezi, konusma anlama, uzman
sistemler, bilgi tabanlar1 ve bulanik mantik gibi spesifik alanlar bulunmaktadir (Coskun ve
Giilleroglu, 2021). Bu tez calismasinda yapay zekanin bir alt dali olan dogal dil isleme (DD,
Natural Language Processing, NLP) yontemleri kullanilarak is isteklerindeki Tiirkge
metinlerin analizi ve yapay zekanin elde etmis oldugu sonuglarinin agiklanabilirligi izerine

caligilmistir.

DDI, bilgisayar sistemlerinin dogal dildeki metinleri anlamasi, yorumlamas,
iretmesi ve islemesi amacini tasiyan bir yapay zeka alt dalidir (Seker, 2016). Bu alandaki
temel hedef, bilgisayar sistemlerine dilin karmasikligint ve g¢esitliligini anlamak,
coziimlemek ve kullanmak icin yetenek kazandirmaktir. Bu sistemler, kelime dagarcigi,
dilbilgisi kurallari, semantik anlam ¢ikarimi ve dilin baglamini anlama gibi unsurlar1 igeren
bir dizi islemi gergeklestirebilmektedir. DDI, metin madenciligi, metin smiflandirma, geviri,
konusma tanima ve duygu analizi gibi bir¢ok uygulama alaninda kullanilmaktadir. DDI
giiniimiizde bircok endiistride kullanilmaktadir. Sosyal medya analizi, miisteri geri
bildirimlerini degerlendirme, saglik sektdriinde hastane kayitlarini analiz etme, finansal

raporlar1 ¢oziimleme gibi bir¢ok uygulama alanina sahiptir. Bu sayede, bilgisayarlar
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insanlarla daha etkili bir sekilde iletisim kurabilir ve karmasik dil yapilarini anlayabilir hale

gelmektedir.

Giiniimiizde, teknolojideki gelismelerin hizla artmasiyla birlikte yapay zeka ve DDI
alanlarindaki geligsmeler, insanlik i¢in dnemli bir doniim noktasini temsil etmektedir. Yapay
zeka, bilgisayar sistemlerine insan benzeri zeka ve 6grenme yetenekleri kazandirma amacini
tasirken (Altintop, 2023), DDI bilgisayarlarin dogal dildeki insan iletisimini anlamas1 ve

liretmesini saglayan bir alt dal olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Yapay zeka baglangicindan itibaren temelde matematiksel modeller ve algoritmalarla
sekillenmis, ancak son yillarda derin 6grenme ve biiyiik veri kullaniminin artmasiyla birlikte
biiyiik bir ivme kazanmistir. Derin 6grenme algoritmalari, biiyiik veri setlerini analiz ederek
karmasik desenleri tanima yetenekleriyle one ¢ikarken, bu durum DDI alaninda da ¢1g1r agici
sonuclar dogurmustur. Bu alanda kullanilan modeller ve yontemler su sekilde 6zetlenebilir:

+ Kural Tabanli Sistemler, dilin gramatik yapisini tanimlayan kurallar kullanilarak dil
analizi yapan sistemlerdir. Ancak, bu yaklasim genellikle dilin karmagikligini tam

olarak yansitmamaktadir.

% Istatistiksel Modeller, metin verilerindeki desenleri ve iliskileri ¢ikarmak amaciyla
istatistiksel yontemleri igermektedir. Bu modeller, biiyiik miktarda dil verisini analiz
ederek dilin yapilarini ve iliskilerini 6grenir ve bu 6grenilen bilgileri temel alarak
cesitli gorevleri gerceklestirmektedirler. Istatistiksel modellerin temel prensibi,

dildeki olasiliklar ve frekanslar1 kullanarak tahminlerde bulunmaktir.

% Makine Ogrenimi Tabanli Modeller, bilgisayar sistemlerinin biiyiik miktarda dil
verisi iizerinden 6grenme yetenegine sahip oldugu bir dizi teknik igcermektedir. Bu
modeller, metin verilerindeki desenleri ve iliskileri otomatik olarak ¢ikarmak
amaciyla makine Ogrenimi algoritmalarini kullanmaktadir. Bu modeller, DDI
uygulamalarinda 6nemli bir rol oynamakta olup, cesitli dil isleme gorevlerini

gerceklestirmek i¢in genis bir uygulama alanina sahiptirler.



% Derin Ogrenme Modelleri, DDI alaninda biiyiik basar1 elde etmis ve birgok gorevde
insan benzeri performans gostermistir. Bu modeller, yapay sinir aglarinin (neural
networks) derin ve karmasik yapilarini kullanarak dil verilerindeki desenleri ve
iliskilerini 6grenmektedir. Derin 6grenme modelleri, biiyiik veri setleri iizerinde
egitildiklerinde ve uygun sekilde wveriler ile uyarlandiklarinda, dildeki
karmagikliklar1 ve gorevleri Ogrenme konusunda olduk¢a basarili sonuglar

vermektedir.

L)

L)

» Transfer Ogrenme, bir gérevde edinilen bilgilerin, baska bir benzer gorevde
kullanilmast anlamina gelmektedir. Transfer 6grenme modelleri, genellikle biiyiik
bir veri setinde egitilen bir modelin, daha sonra sinirl bir veri setinde baska bir gorevi
ogrenmekte kullanilmasini ifade etmektedir. Bu modeller 6zellikle genel dil anlama

gorevlerinde ve az veri senaryolarinda basariyla kullanilmaktadir.

Teknolojinin gelismesiyle birlikte isletmelerde, ofislerde kullanilan uygulamalarin
sayist da biiylik Olclide artmistir. Yapilan tez calismasinda doniistiiriicli tabanli modeller
kullanilarak isletme icerisinde kullanilan is istek uygulamasindaki is agiklamalarinin
kategorilerinin otomatik olarak tahmin edilmesi iizerine calisma yapilmistir. Mevcutta
kullanilan uygulamada kisiler is istek aciklamalarimi girip kategori segerek is istek
olusturmaktadir. Sistemin arka planinda her kategoriye ait ilgili gelistirici bilgileri
tanimlidir. Agiklama girilip kategori secildikten sonra olusturulan her is isteginin bilgisi o
kategorideki tanimli gelistiricilere gitmektedir. Fakat kullanicilar kategori segerken yanlis
kategori secebilmekte ve islerin yanlis kategoriye atanmasina sebep olmaktadir. Bu durum
ile beraber is istek bilgileri dogru gelistiricilere gitmemektedir. Boylece islerin ¢oziim
siireleri de uzamaktadir. Tez kapsaminda bu probleme ¢6ziim olacak otomatik kategori
tahminleme {izerine calisma yapilmustir. Is isteklerinin dogru kisilere atanmasi sayesinde
islerin ¢6zlim siireleri hizlanmis olacaktir. Asagidaki sekilde (Sekil 1.1.) yapilan ¢alismanin

adimlar gosterilmistir. Yapilan calisma Tiirkge DDI bilimsel literatiiriine katk1 saglamistir.



Verilerin okunmasi

Veri seti lizerinde metin 6n isleme adimlarinin uygulanmasi

Modeller lzerinde egitim yapiimasi

Kategori tahminlemesinin yapiimasi

Tahmin edilen kategorilerin agiklanabilir yapay zeka ile incelenmesi

Sekil 1.1. Yapilan ¢alismanin adimlari

Yapilan tez ¢aligmasi alt1 boliimden olugsmaktadir. Giris boliimii olarak adlandirilan
birinci boliimde tez calismasi yapilan konu hakkinda bilgi verilmistir. Ikinci boliimde DDI
hakkinda literatiir arastirmasi yapilarak ge¢misten giliniimiize yasadigi gelismelerden
bahsedilmistir. Ayrica bu boliimde DDI’nin uygulama alanlarindan bahsedilmistir. Ugiincii
boliimde teorik bilgiler hakkinda bilgi verilmistir. Calismada kullanilan veri 6n isleme, metin
on isleme, kullanilan modeller ve bu modellerle literatiirde yapilan ¢aligmalar incelenerek
anlatilmistir. Dordiincii boliimde yapilan ¢alisma hakkinda bilgi verilmistir. Besinci
bolimde yapilan ¢alisma sonucunda elde edilen bilgiler verilmistir. Altincit boliimde yani
sonu¢ ve Oneriler kisminda calismanin sonuglart yorumlanmistir. Sonuglarin

gelistirilebilmesi i¢in neler yapilabilirligi hakkinda nerilerde bulunulmustur.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Dil, insanlik tarihinin en 6nemli yap1 taslarindan birini temsil eder. Insanlar arasinda
iletisim kurmanin temel araci olan dil, toplumlarin, kiiltlirlerin ve bilginin aktarilmasinda
kritik bir rol oynamaktadir (Kara, 2020). Dil, insanlarin duygularini, diisiincelerini ve
deneyimlerini paylagsmalarini saglayarak insan topluluklarini bir arada tutan 6nemli bir bag

olmustur.

DDI, bir bilgisayarin insan dilini anlamasi, yorumlamasi ve isleyebilmesi icin
kullanilan bir yapay zeka dalidir (Akarsu, 2022). DDI, metin ve konusma verilerini analiz
ederek, metinlerin anlaminm1 ¢ikarma, dilbilgisi yapisi ve anlamini anlama, metindeki
duyguyu analiz etme, metin tabanli cevaplar iiretme ve metinleri farkli dillere ¢evirme gibi
cesitli alt gorevleri igermektedir. DDI, biiyiik veri analizi, yapay sinir aglar1 ve dil isleme
algoritmalar1 gibi ¢esitli tekniklerin birlesimiyle calisir ve is diinyasinda, egitimde, saglik

sektorlinde ve daha pek ¢cok alanda 6nemli uygulamalar sunmaktadir.

DDI alani, bilgisayar bilimlerinin dogdugu ve gelismeye basladigi donem olan
1950'i yillarda belirgin bir sekilde ortaya ¢ikmistir. DDI’nin ilk drneklerinden biri Alan
Turing’in 1950’11 yillarda yaptigi Turing Testi ¢alismasidir. Yapilan c¢aligmada
bilgisayarlarla diisiinme kavrami tanitilmistir (Turing, 1950). Turing Testi, bir makinenin
insan gibi davranma yetenegini degerlendirmek amaciyla kullanilan bir testtir. 1954 yilinda
yapilan bir baska énemli DDI projesi ise Georgetown Universitesi'nde IBM tarafindan
finanse edilen ve sadece 250 kelime igin Ingilizce-Rusga geviri yapmayr amaglayan
"Georgetown-IBM  Experiment" c¢alismasidir (Hutchin, 2006). Calismada el ile
programlanmis kurallara dayali bir yaklasim kullanilarak Ingilizce metinlerin Rusga’ya
cevrilmesi hedeflenmistir. O donemdeki bilgisayarlar ve teknoloji yeteri kadar gelismis

olmadig1 i¢in bilyiik basarilar elde edilememistir.

1966 yilinda gelistirilen ELIZA, Joseph Weizenbaum tarafindan MIT'de olusturulan
ilk DDI bilgisayar progranudir (Uziicek, 2023). ELIZA, temel olarak metin tabanli bir
kullanic1 arayiizii kullanarak yazili metin yoluyla kullanicilarla etkilesim kuran bir

programdir. Programin ¢aligma prensibi, kullanicinin sorularini veya ifadelerini anlamak ve
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belirli kaliplara veya kurallara dayali yanitlar iiretmektir. ELIZA, yapay zeka ve DDI
alanlarinda bir doniim noktasidir. Bu c¢alismayla modern sohbet robotlarinin temeli

atilmastir.

1970°li yillarda, istatistiksel yaklasimlar DDI icin giderek daha fazla &nem
kazanmistir. 1971 yilinda Terry Winograd tarafindan SHRDLU adli program yazilmistir.
Program blok diinyas1 adi1 verilen soyut bir ortamda c¢aligmaktadir. Kullanicilar bu blok
diinyasinda bulunan nesneleri komutlar sayesinde hareket ettirebilmektedir (Winograd,
1971). Program, nesneler arasindaki iliskileri anlayabilir ve mantiksal ¢ikarimlar yaparak
kullanicinin talimatlarini yerine getirebilmektedir. SHRDLU programinin en dikkat ¢ekici
ozelligi, komutlar1 anlama ve mantiksal ¢ikarimlar yapabilmesidir. 1970 yilinda NLP
arastirmacisi William A. Woods tarafindan artirilmis gegis agi (Augmented Transition
Network, ATN) gelistirilmistir. Artirilmis gecis ag1 dogal dil girdisini temsil etmektedir ve
bilgisayarlara ciimlelerin yapilarin1 anlayabilmesini saglamaktadir (Woods, 1970).
Artirilmis gecis agy, dil isleme ve anlam ¢ikarma siireclerini modellemek amaciyla kullanilan
bir dil isleme cergevesidir. Artirilmis gegis agi’nin temel fikri, dil isleme islemini bir dizi
sirali adimlarla gerceklestirmektir. Her adimda bir dil isleme gorevi gergeklestirilir ve
sonuglar bir sonraki adima iletilir. Bu, dil isleme siirecini modiiler hale getirmektedir ve
farkli adimlarin bagimsiz olarak gelistirilmesine ve test edilmesine olanak saglamaktadir.
Bu sayede Artirllmis Gegis Ag1, DDI alaninda teorik bir cerceve olarak kabul edilir ve daha

sonra gelistirilen diger modellere ilham kaynag1 olmustur.

1980 ve 1990’11 yillarda DD1’de istatiksel modeller ve makine 6grenmesi yontemleri
kullanilmaya baglanmistir. Bu yillarda makine 68renmesi algoritmalari, biiylik metin veri
setlerini analiz ederek dilin yapisin1 6grenmeye baslamistir.1980°lerde konusma sinyallerini
metinlere doniistiiren algoritmalar gelistirilmeye baslanmistir. 1990’11 yillarda internetin
gelismesiyle birlikte cevrimi¢i metinlere erisimin kolaylasmistir, bdylece dil isleme

arastirmacilarinin daha genis ve gesitli veri setleriyle calismasi saglanmastir.

1950 ile 2000 yillar1 arasinda yapilan ¢alismalar bilgisayara 6nceden tanimlanan
kurallar sayesinde DDI siireclerini gerceklestirmektedir. 2000°li yillardan sonra DDI
caligmalarinda yapay sinir aglart kullanilmaya baslanmigtir. 2001 yilinda Bengio ve

digerleri, tek gizli katmanli ileri beslemeli sinir agindan olusan ilk sinirsel dil modelini
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onermislerdir (Bengio vd, 2003). Bu model ile birlikte dil isleme gorevlerinde Snemli
ilerlemeler kaydedilmistir. Ayrica Bengio ve digerleri kelime gommelerini de tanitan ilk

kisilerdir.

Ronan Collobert ve Jason Weston ¢alismalarinda DDI i¢in derin sinir aglar1 ve coklu
gdrev dgrenme yaklagimini ele almislardir. Yapilan calismada, birgok farkli DDI gérevini
ayni anda 68renmek i¢in ¢oklu gérev 6grenme yaklagimi dnerilmistir. Bu yaklagim metin
siniflandirma, dil modellemesi, dil analizi gibi bir dizi gorevin bir arada 6grenilmesini
icermektedir (Collobert ve Weston, 2008). Yapilan calisma DDI'de derin 6grenme ve ¢oklu
gorev Ogrenmenin kullanilmasinin Onciisiidiir ve bu alanin gelismesine biiyiik katkida
bulunmustur. Collobert ve Weston'n ¢alismasi, birgok modern DDI modelinin temelini

olusturmus ve ¢oklu gorev dgrenme yaklasimimin DDi'deki basarisini gostermistir.

2013 yilinda Mikolov ve digerleri, derin 6grenme ve kelime gémme konusunda
onemli bir atilim yaparak Word2Vec modelini tanitmislardir (Mikolov vd., 2013).
Word2Vec, kelime temsilini 6grenmek icin kullanilan bir dizi derin 6grenme modelini
icermektedir. Word2Vec, kelime vektorlerini 6grenmek ic¢in biliylik metin verilerini
kullanarak, semantik benzerlikleri ve iliskileri yakalayabilmektedir. Word2Vec modelinin
iki ana modeli bulunmaktadir. Bunlar; bir kelimenin cevresindeki diger kelimeleri
kullanarak o kelimenin tahmin edilmesini amaglayan Siirekli Kelimeler Cantasi (Continuous
Bag of Words, CBOW) ve bir kelimenin ¢evresindeki kelimeleri tahmin etmeyi amaglayan
Skip-Gram modelleridir. Word2Vec, kelimenin semantik anlamini1 daha iyi yakalamak ve

kelime benzerliklerini hesaplamak i¢in kullanighdir.

2014 yilinda Ilya Sutskever ve digerlerinin Seq2Seq ismini verdikleri ¢aligma bir
giris dizisini bir ¢ikis dizisine doniistiirmek icin kullanilan bir derin 6grenme modelidir
(Sutskever vd., 2014). Ornegin, bir dildeki ciimleyi baska bir dile ¢evirebilmek i¢in bu model
kullanilabilir. Model, tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent Neural Network, RNN) kullanarak

bu gorevi gergeklestirmektedir.

2015 yilinda Dikkat Mekanizmasi (Attention Mechanism) adi verilen bir derin
ogrenme bileseni tanitilmistir (Bahdanau vd., 2015). Dikkat mekanizmasi, metin veya dizi

tabanl giris ve ¢ikis verileri arasindaki iliskiyi modellemek i¢in kullanilan bir derin 6grenme
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bilesenidir. Dikkat mekanizmasi, 6zellikle metin ¢evirisi ve metin anlama gibi gorevlerde,
modelin belirli kisimlara "dikkat etmesini" saglamaktadir. Dikkat mekanizmasi, 6zellikle
"Sequence-to-Sequence” (Seq2Seq) modelleri ile birlestirildiginde, metin ¢evirisi kalitesini

Onemli Olgiide arttirmaktadir.

2018 yilindan itibaren "Pretrained Language Models" yani Onceden Egitilmis Dil
Modelleri, DDI alaninda devrim yaratan bir gelisme olarak ortaya ¢ikmustir. Bu modeller,
biiylik metin veri kiimeleri iizerinde egitilen derin 6grenme tabanli dil modelleridir ve
genellikle genis bir kelime dagarcigina ve karmasik dil yapisini anlayabilme yetenegine
sahiptirler. Ogrenilen bilgi, kelime vektorleri ile temsil edilmektedir (Peters vd., 2018). Bu
sayede, modelin dil yapisini anlamasina olanak taninmistir. BERT, XLNet, T5 ve daha
bircok popiiler dil modeli, bu tiir modellerin 6rneklerindendir. Bu modeller, metin
smiflandirma, dil g¢evirisi, metin olusturma, duygu analizi, metin &zetleme, soru-cevap
sistemleri ve daha bircok DDI gorevini ¢ézmek igin kullanilmaktadirlar. Bu modellerin
kullanim alanlar1 Sekil 2.2.’de gosterilmektedir. Onceden Egitilmis Dil Modelleri, DDI
alaninda biiyiik bir ¢18ir agmis ve birgok uygulama ve endiistri i¢in dnemli bir ara¢ haline

gelmistir (Howard ve Ruder, 2018).

Adlandirilmig
Ses Tanima
Varlik Tanima

Makine

Cevirisi

Yapay Metin

Uretme

Duygu Analizi Ozetleme

Dogal Dil

Metin Islemenin
Siniflandirma Kullanim
Alanlari

Otomatik

Yanitlama

Sekil 2.1. Dogal dil igslemenin kullanim alanlar



2022 yilinda yayinlanan ChatGPT, OpenAl tarafindan gelistirilen bir dil modelidir
(Cigdem, 2023). Bu model, biiyiik miktarda metin verisi iizerinde egitilmis ve DDI alaninda
yapilan ¢aligmalara 6nemli bir yetenek kazandirmistir (Keskin, 2023). ChatGPT nin ¢alisma
mimarisinde li¢ temel asama bulunmaktadir; egitim, ince ayar ve g¢ikarsamadir. Egitim
asamasinda ChatGPT, biiylik metin verileri lizerinde egitilmektedir. Egitim asamasindan
sonra model kullanilacak gorevlere gore ince ayar yapilmaktadir. Son adimda yani
cikarsama asamasinda girdiye dayanarak bir sonraki kelime veya climle tahmin edilmeye
calisilmaktadir. ChatGPT, kullanicilarla dogal bir dilde sohbet edebilme ve metin tabanli

gorevlere cevap verebilme yetenegiyle one ¢ikmaktadir.

Bert ve ChatGPT’nin her ikisi de doniistiiriicii tabanli mimari kullanmakta olmasina
ragmen temelde farkli egitim metodlarina sahiptirler. Bert modeli genellikle duygu analizi,
metin smiflandirma ve dil anlama gibi gérevlerde, ChatGPT ise sohbet robotlar1 ve sanal
asistanlar olusturmak icin kullanmilmaktadir (Afzal, 2023). Bert modelinin metin
siiflandirma gibi dogal dil isleme gorevlerini ger¢eklestirmek icin tasarlanmasi yapilan tez
calismasinda ChatGPT yerine Bert ve tiirevlerinin kullanilmasini saglamigtir. Asagidaki
tabloda (Cizelge 2.1.) ChatGPT ve Bert’in amag, kullandiklari mimari, performans ve

kullanim alanlar1 agisindan karsilagtirmalar gosterilmistir (Amplework, 2023).



10

Cizelge 2.1. ChatGPT ve BERT karsilastirmasi (Amplework, 2023)

Ozellik

ChatGPT

Bert

Amag

Insan benzeri metin yanitlari
olusturmak i¢in etkilesimli
bir yapay zeka modeli
olarak tasarlanmistir.

Duygu analizi, ve metin
smiflandirma dahil olmak
tizere ¢ok cesitli dogal dil
isleme gorevlerini
gerceklestirmek lizere
tasarlanmigtir.

Mimari

ChatGPT, yalnizca kod
¢ozilicli mimarisine sahip bir
transformatér ~ mimarisini
temel almaktadir.

Bert, cift yonlii kodlamaya
sahip bir transformator
mimarisine dayanmaktadir.

Performans

Konusmaya dayali yapay
zeka uygulamalarinda insan
benzeri metin  yanitlar
olusturmada  giiglii  bir
performans sergilemektedir.

Varlik tanima, metin
smiflandirma, duygu analizi
de dahil olmak iizere ¢ok
cesiti DDI  gorevlerinde
giiclii performans
sergilemektedir.

Kullanim Alanlan

ChatGPT, sohbet robotlari
ve sesli asistanlar gibi
konusmaya dayali yapay

zeka uygulamalarinda
yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Bert, duygu analizi, metin
smiflandirma da dahil olmak
lizere cesitli DDi
uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilmaktadir.

Gorsel 2.1.°de (Sekil 2.1.) DDI alaninda yapilan calismalarin tarihsel gelisimi

gosterilmektedir. Metin smiflandirma, DDI alaninda 6nemli bir gérevdir. Bu gérev, bir metni

belirli bir kategoriye veya sinifa atama siireci olarak tanimlanmaktadir (Haltas, 2015). Metin

siniflandirma, bir¢cok uygulama icin temel bir bilesendir ve bir metnin igerigini anlamak,

etiketlemek veya siniflandirmak i¢in kullanilir. Metin siniflandirmasi ¢ogunlukla sosyal

medya analizinde, {riin incelemesi yorumlarinda ve miisteri geri bildirimleri vb.

uygulamalarda kullanilmaktadir. Haber verilerini otomatik olarak kategorize etmek veya

elektronik postalarin spam veya spam olmayan (normal) olarak siniflara ayirmak metin

smiflandirmasinin 6nemli gérevlerinden biridir.
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= ELIZA programi

* SHRDLU programi
= Artinlmis Gecis Agi (Augmented Transition Network)

* TF-IDF (Term Frequency - Inverse Term Frequency)

+ Sinirsel Dil Modelleri (Neural Language Model)

* Word2Vec ( Kelime Gomme Modelleri)

* Seq25eq (Sequence to Sequence Model)

* Dikkat Mekanizmasi (Attention Mechanism)

+ Onceden Egitilmis Dil Modelleri (Pretrained Language‘
Model

* ChatGPT

L CECCECECECECEC 4

Sekil 2.2. Dogal dil islemenin tarihgesi

Duygu analizi, metin verilerini inceleyerek igerdikleri duygusal igerikleri
belirlemede kullanilan DDI gorevidir. Bu, genellikle bir metnin pozitif, negatif veya nétr bir
duygu icerip icermedigini anlamak i¢in yapilmaktadir. Duygu analizi tespiti sirketlerin
miisteri yorumlart ve geri bildirimleri iizerinde duygu analizi yaparak {irtinleri veya
hizmetler1 hakkindaki miisteri memnuniyetini degerlendirmektedirler. Sosyal medya
platformlarindaki kullanici yorumlar1 ve paylasimlar iizerinde duygu analizi yapilarak, bir
markanin veya iirliniin popiilerligi, itibar1 ve genel algis1 hakkinda bilgi elde edilmektedir.
Is yerlerinde duygu analizi sayesinde calisanlarin igsel memnuniyeti tespit edilerek is
performansi iizerinde katkilar saglanmaktadir. Finans haberleri iizerinde duygu analizi
yapilarak, piyasalardaki duygusal degisimleri ve yatirnmcilarin hissiyatlarini anlamak
miimkiindiir (Ozcan, 2021). Duygu analizi, bu ve benzeri alanlarda bilingli kararlar almak,
miisteri memnuniyetini artirmak, kamusal algiy1 anlamak gibi birgok uygulamada kullanilan

Oonemli bir ara¢ haline gelmistir.

Adlandirilmis varlik tanimanin (Name Entity Recognition, NER), temel amaci metin
icindeki belirli varliklar (kisiler, yerler, organizasyonlar, tarihler, sayilar, para birimleri vb.)

tanimlamak ve bu varliklara etiketler atamaktir. Adlandirilmis varlik tanima, bir metindeki
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belirli bilgileri ¢ikarmak amaciyla metin madenciligi ve otomatik metin anlama, sosyal
medya analizi, belge smiflandirma vb. uygulamalarda 6nemli bir rol oynamaktadir
(Nasiboglu ve Gencer, 2023). Ornegin, bir metinde "Steve Jobs, Apple sirketinin
kurucusudur" ifadesi bulunuyorsa, adlandirilmis varlik tanima, "Steve Jobs" ismini bir kisi
olarak, "Apple" sirketini bir organizasyon olarak tamimlamaktadir. Ornegin bir haber
yazisinda gecen kisilerin, tarihlerin veya yer adlarinin tespit edilmesini saglamaktadir. Metin
icindeki Onemli bilgileri otomatik olarak tanimlayarak, biiylik miktarda veriye sahip

metinlerden anlam ¢ikarma siireclerini iyilestirmektedir.

DDI iginde dil gevirisi, bir dilde yazilmis metni baska bir dilde yazilmis metne
cevirme siirecidir (Giiner, 2023). Temel amaci, bir dilde ifade edilen bilgiyi anlamak ve ayni
anlam1 koruyarak baska bir dilde ifade etmektir. Dil gevirisi, yazili metinleri, belgeleri, web
sayfalarin1 ve diger ¢esitli metin tabanli igerikleri bir dilden digerine doniistiirmektedir. Dil
cevirisi, insan cevirisi ve makine gevirisi olarak ikiye ayrilmaktadir. Insan gevirisi, uzman
dil bilgisi ve kiiltiirel anlayisa sahip insan ¢evirmenler tarafindan gerceklestirilen geleneksel
ceviri siirecidir. Makine cevirisi, bilgisayar programlari veya yapay zeka modelleri
tarafindan gergeklestirilen otomatik c¢eviri siirecidir. Makine gevirisi, biiyiik veri setlerini
kullanarak dil modellerini egiten ve ardindan yeni gelen metinleri ¢eviren sistemleri
icermektedir. Google Translate gibi c¢eviri hizmetleri bu tiir bir makine cevirisi olarak
kullanmilmaktadir. Dil cevirisi, kiiresellesme, isbirligi, bilgi paylasimi ve kiiltiirlerarasi
iletisim gibi bircok alanda 6nemli bir rol oynamaktadir. Makine cevirisi alaninda, derin
o0grenme ve biiyilik dil modelleri gibi gelismis teknolojilerin kullanilmasiyla birlikte, ¢eviri

sistemlerinin performansi énemli 6l¢iide artmastir.

Yapay metin liretme, bilgisayarlarin belirli bir dilde anlamli ve mantikli bir bicimde
metin olusturmasini ifade etmektedir (Gui vd., 2021). Bu, yapay zeka ve DDI tekniklerinin
bir kombinasyonu kullanilarak gerceklestirilmektedir. Yapay metin iiretme, bir dizi farkh
gorevi icerebilir ve gesitli uygulama alanlarinda kullanilmaktadir. Gelismis yapay zeka
modelleri, 6zellikle biiyiik dil modelleri, dilin yapisin1 ve baglamini anlamak {izere
egitildiklerinden, 6zgiin metin iiretebilmektedir. Uretken Onceden Egitilmis Déniistiiriiciiler
(Generative Pre-trained Transformer, GPT) gibi modeller, biiyiik bir metin veri setinden
Ogrenilmis bilgileri kullanarak anlamli ve akici metinler iiretebilmektedir. Chatbotlar,

kullanicilarla dogal dilde etkilesime girmek ve anlaml1 yanitlar vermek i¢in kullanilmaktadir
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(llaslan, 2023). Gelismis chatbotlar, karmasik sorulara veya taleplere anlamli cevaplar
tiretebilmektedir. Baz1 yapay zeka uygulamalari, 6ykii yazma, siir iiretme veya sarki sézleri

olusturma gibi yaratici yazilim gorevlerinde kullanilmaktadir.

Otomatik yanitlama, bilgisayar sistemlerinin kullanicilarin sorularina veya
girdilerine aninda ve otomatik olarak yanit verme siirecini ifade etmektedir. Genellikle
sohbet botlari, miisteri hizmeti uygulamalar1 veya diger -etkilesimli sistemlerde
kullanilmaktadir. Otomatik yanitlama, yapay zeka ve dil isleme tekniklerini icermektedir.
Otomatik yanitlama, miisteri destek hattindan sorulara cevap verme, eglence amagli sohbet
botlari, ¢evrimici 6grenme platformlarindaki yardim sistemleri gibi bircok uygulamada
kullanilmaktadir. Bu teknoloji, kullanicilara hizli ve etkilesimli bir deneyim sunma, bilgiye
erisimi kolaylastirma ve bazi basit gorevleri otomatiklestirme konularinda yardimci

olmaktadir.
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3. TEORIK BIiLGi

Metin verilerinin dogal dil isleme alt gorevlerinde kullanilabilmesi i¢in bazi 6n
isleme adimlarindan ge¢mesi gerekmektedir (Silay, 2020). Bu adimlar, metin verilerini daha
anlamli ve islenebilir bir formata doniistiirmeyi amaglamaktadir. Bu kisimda veri 6n isleme,
metin On isleme ve yapilan tez c¢alismasinda kullanilan metin smiflandirma modelleri

anlatilmistir.

3.1. Veri On Isleme

DDI’de kullanilacak olan verilerin belirli bir formata sahip olmasi gerekmektedir.
DDI uygulamalarinda veri 6n isleme, metin verilerinin karmasikligini azaltarak, verilerin
analiz i¢in daha uygun hale getirilmesini saglayan 6nemli bir adimdir (Ers6z ve Cinar, 2021).
Bu 6n isleme adimlari, metin verilerindeki giiriiltiiyii azaltma, anlam karmasikliklarini ele
alma ve dilin 6ziinii daha iyi anlamak amaciyla gergeklestirilmektedir. Yapilan iglemler

sonucunda verinin kalitesi artarak model performansi iyilestirilmektedir.

Gilinlimiizde kullanilmakta olan bir dizi veri 6n isleme yontemleri bulunmaktadir. Bu
yontemler sayesinde veri setleri modellerde kullanima hazir hale getirilmektedir. Bu
yontemler veri temizleme (data cleaning), veri birlestirme (data integration), veri
dontigtirme (data transformation) ve veri indirgeme (data reduction) olarak siralanabilir

(Oguzlar, 2003).

Veri temizleme: Bu adimda veri setlerindeki hatali, eksik, geliskili veya anlamsiz
veriler tespit edilerek bunlarin veri setinden kaldirilmasi islemi gergeklestirilmektedir. Bu
asamada veri setindeki eksik verilerin doldurulmasi, aykiri degerlerin veri setinden harig
tutulmasi, tutarsiz verilerin diizeltilmesi, veri setindeki giiriltiiniin giderilmesi ve veri

tiplerinin dogrulanmasi gibi iglemler yapilmaktadir.
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Veri birlestirme: Veri birlestirme (data integration), farkli kaynaklardan gelen
verileri birlestirerek tek bir veri tabaninda veya veri setinde toplamay1 amaglayan bir veri 6n
isleme adimidir. Bu islem, veri madenciligi, analitik ¢alismalar ve is zekas1 uygulamalari
gibi veri odakli islemler icin verileri daha kullanish ve biitiinlesik bir hale getirmek icin

kullanilmaktadir.

Veri doniistiirme: Veri doniistiirme (data transformation), veri setini daha uygun ve
anlagilir bir hale getirmek amaciyla verinin formatini veya yapisini degistirme islemidir.
Veri doniistiirme asamasinda veri seti lizerinde veri diizeltme, veri birlestirme, veri
genellestirme ve veri normallestirme gibi islemler yapilmaktadir (Oguzlar, 2003). Veri
dontistirme asamasinda, veriyi daha etkili bir sekilde islemek icin cesitli doniistimler
uygulanmaktadir. Bu dontistimlere veri setindeki sayisal degerlerin normallestirilmesi,
kategorik degiskenlerin sayisal formata doniistiiriillmesi, tarih ve zamanin donlisiimii 6rnek

verilebilir.

Veri indirgeme: Veri indirgeme (data reduction), biiyiik ve karmasik veri setlerini
daha kii¢iik, yonetilebilir ve anlaml1 bir formata doniistiirme siirecidir. Bu islem, veri analizi
ve islem maliyetlerini azaltmak, daha hizli analiz yapmak ve gereksiz karmagiklig1 ortadan
kaldirmak amactyla uygulanir. Veri indirgemedeki hedef verinin boyutunu kiigiilterek bellek
ve islemci giiciinii optimize etmek, gereksiz veya az Onemli bilgileri veri setinden
cikarmaktir. Veri indirgeme 6zellik se¢imi, 6zellik ¢ikartma, veri kiimeleme ve boyut

azaltma gibi yontemler kullanilarak yapilmaktadir.

3.2. Metin On isleme

Metin 6n isleme, dogal dil isleme veya metin madenciligi uygulamalarinda metin
verilerini daha anlamli, islenebilir ve analiz edilebilir hale getirmek icin yapilan bir dizi
islemi ifade etmektedir. Metin 6n isleme asamasinda karakterler sayisal hale doniistiiriilerek
makine diline cevrilmektedir (Balli, 2021). Metin 6n islemede kullanilan yontemler
sOzciiklere ayirma, kiiclik harfe cevirme, noktalama isaretlerinin silinmesi, sayilarin

silinmesi, etkisiz kelimelerin silinmesi ve kok bulma olarak siralanabilir.
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Sozciiklere Ayirma: Metin verilerini daha kiiclik ve islenebilir pargalara bolme
islemidir. Metin belgeleri veya climleler, kelimeler olarak ayristirilir. Her kelime, bir jeton
(token) olarak adlandirilir. Sozciiklere ayirma islemi, metin verilerini sayisal bir gosterimle

islemek ve metin analizi yapmak i¢in gereklidir.

Kiiciik Harfe Cevirme: Veriyi normalize edebilmek icin yapilan ilk ¢aligma metin
igerisinde biiyiik-kiiclik harf diizensizligini ortadan kaldirmaktir (Yilmaz ve Yumusak,
2021). Metin verilerinde bulunan harf karakterlerini biiyiik harften kii¢iik harfe dontistiirme

islemidir.

Noktalama lIsaretlerinin Silinmesi: Dijital ortamda olusturulmus metinlerde
bulunan noktalama isaretlerinin yanlis kullanilmasi veya anlami bozmus olma ihtimali
bulunmaktadir (Adali, 2012). Bu problemi ortadan kaldirmak igin veri seti lizerinden
noktalama isaretleri (6rnegin, virgiil, nokta, linlem isareti, soru isareti, tirnak isaretleri,

kesme isareti vb.) kaldirilmaktadir.

Sayilarin Silinmesi: Metin verilerinden sayisal degerlerin ¢ikarilmasi islemidir. Bu
adim, metin verilerini temizlemek ve metin analizi sirasinda sayilarin gereksiz giiriiltiiye

neden olmasin1 dnlemek amaciyla yapilmaktadir.

Etkisiz Kelimelerin Silinmesi: Metin verilerindeki sik kullanilan ve anlamsiz
kelimelerin, yani etkisiz kelime (stop words) olarak adlandirilan kelimelerin ¢ikarilmasi

islemidir. Etkisiz kelimeler, dilde sik¢a kullanilan fakat anlam olarak climleye katk1

nmn

saglamayan kelimelerdir. Tiirk¢e i¢in 6rnek etkisiz kelimeler "ve," "veya," "bir," "ben,"

" nn nn

sen,” "0," "bu," "su," "ne," "ama," "simdi," "ise," "sOyle,” vb. kelimeleridir.

Kok Bulma: Kelimelerin koklerinin veya temel bigimlerinin bulunmasi islemidir.
Kelimenin farkli bi¢imleri (¢ogul, zamirler vb.) ayni koke indirgenir. Kok bulma
(stemming), metin verilerini daha basit bir formda temsil etmeyi ve ayn1 anlama gelen farkli
varyasyonlar1 birlestirmeyi hedefler. Ozellikle metin madenciligi, metin smiflandirma,
duygu analizi ve bilgi cikarma gibi metin analizi gorevlerinde yaygin olarak

kullanilmaktadir.
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3.3. Cahismada Kullanilan Modeller

Calismada is isteklerinin hangi smifa ait olduklarimmi tahmin edebilmek ig¢in
doniistiiriicii tabanli Bert, DistilBert, Electra ve ConvBert modelleri kullanilmistir. Egitim
ve siniflandirma islemlerinden sonra modellerin siniflandirma sonuglart agiklanabilir bir

yapay zeka modeli olan Lime algoritmasi ile incelenmistir.

Doniistiiriicii Mimarisi

Déontstiiriiciiler (Transformers), 2017 yilinda Google tarafindan gelistirilen bir yapay
zeka modelidir (Vaswani vd., 2017). Gelistirilen model sayesinde 6zellikle dil modelleri i¢in
biiyiik bir ilerleme kaydedilmistir. Geleneksel dogal dil isleme modellerinde, biiyiik ve
karmagik veri setlerinin egitim islemi uzun siirmekte ve buna ragmen basarili sonuglar elde
edilememektedir. Dontistiiriiciiler sayesinde karmasik ve uzun metinler i¢in de basarili
sonuclar elde eden modeller gelistirilmistir. Doniistiiriiciiler, metin verilerini daha iyi
anlamak ve islemek i¢in kullanilmakta, bircok endiistri ve uygulama alaninda biiyiik bir etki

yaratmaktadir.

Doniistiiriici.  mimarisi  Sekil 3.1.°de gosterilmektedir. Doniistiiriicii  olarak
adlandirilan mimarinin solunda kodlayict (encoder) ve saginda ise kod ¢oziicii (decoder)
blogu bulunmaktadir. Bir doniistiiriicii igerisinde alt1 adet birbirinin aynist olan kodlayici ve
kod ¢oziicii blogu mevcuttur. Her kodlayict blogu bir adet ¢ok basgh dikkat (multi head
attention) ve bir adet ileri beslemeli ag (feed forward network) icermektedir. Her kod ¢6ziicii
blogu icerisinde iki adet ¢ok basl dikkat ve bir adet ileri beslemeli ag bileseni
bulunmaktadir. Yapimin igerisindeki her alt bilesenin etrafinda bir artik baglanti ve

normalizasyon katmani vardir (Sanh vd., 2019).
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Sekil 3.1. Bir Doniistiiriiciiniin Yapis1 (Vaswani vd., 2017)

Dontistiirtici mimarisi incelendiginde ilk olarak metin verilerinin model tarafindan
islenebilir hale getirilmesi i¢in kullanilan girdi kodlama (input embedding) kismi
bulunmaktadir. Bu asamada girdi olarak verilen metinler sequence adi verilen sirali dizi
haline getirilmektedir. Elde edilen sirali dizi belirteg olusturucular (tokenizer) sayesinde
belirteg¢ (token) ve belirteglerin niimeriklestirilmis hali olan belirte¢ numaralara (idlere)
dontstiiriilmektedir. Belirte¢ olusturucular, metin isleme gorevlerinde metin verilerinin
islenmesini ve model tarafindan anlasilmasini saglamaktadir. Belirte¢ olusturucular
genellikle onceden egitilmis modellerle birlikte kullanilir ve metin verilerini modelin
gereksinimlerine uygun bir sekilde islerler. Belirte¢ olusturucular sayesinde veri setindeki
her bir kelime i¢in belirte¢ ve belirtegc numarasi bilgileri elde edilmektedir. Sekil 3.2°de
metin verisinin belirte¢ yapisina doniistiiriilmiis hali, Sekil 3.3’de belirteg numarasina

dontistiirtilmiis hali gosterilmistir.
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——

Sekil 3.2. Metin verisinin belirte¢ yapisina doniistiirilmiisii

Sekil 3.3. Metin verisinin belirteg numarasi yapisina doniistiirilmiisi

Belirteg ve belirteg numarast yapisina doniistiiriillen kelimeler i¢in bir sonraki
asamada pozisyon kodlamasi1 yapilmaktadir. Bu asamada her belirtecin anlamini temsil eden
vektorlere pozisyon bilgilerinin bulundugu sabit vektor eklenir. Bu sayede, her belirtecin
pozisyonu metindeki diger belirteclerden ayirt edilmis olmaktadir. Konumu tek say1 olan
belirtegler i¢cin pozisyon kodlamasi degerinin hesaplamasinda kosiniis fonksiyonu, konumu
cift say1 olan belirtegler icin pozisyon kodlamasi degerinin hesaplamasinda ise siniis

fonksiyonu kullanilmaktadir (Vaswani vd., 2017).

o pos
PEpos, 20) = Sln(Wdzz)) (3.1)
model
pos
PE(pOS, 2i+1) = COS(W) (3.2)

Formiilde kullanilan d,,,,4.; boyutu ifade etmekte olup olusturulan belirte¢ vektorleri
ile ayn1 boyuttadir. i olarak belirtilen deger pozisyon kodlamasi yapilacak kelimenin

indisidir. Pos olarak belirtilen deger ise kodlamasi yapilacak kelimenin pozisyonudur.

Pozisyon kodlamasi hesab1 tamamlandiktan sonra elde edilen konum yerlestirme
matrisi, belirte¢ yerlestirme matrisi ile toplanarak kelimenin hem kimligini (ID) hem de
pozisyonunu i¢eren matris elde edilmektedir. Elde edilen matris 6z dikkat (self attention)

kisminda bulunan dikkat (attention) adi verilen mekanizmada isleme alinarak, ciimle
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icerisindeki her bir kelimenin diger kelimelerle olan iliskisi yani dikkat degeri
hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalar yapilirken her kelime / belirteg igin sorgu (query),
anahtar (key) ve deger (value) vektorleri olusturulmaktadir. Sorgu vektorleri (Q), kelimenin
diger kelimelerle olan iligkilerinin 6grenilmesi i¢in kullanilmaktadir. Anahtar vektorleri (K),
sorgu vektorleri ile karsilastirilarak diger kelimelerle olan iligkileri hesaplamak igin
kullanilmaktadir. Deger vektorleri, sorgu ve anahtar vektorleri arasindaki i¢ carpim sonucu,
dikkat puani1 (attention score) olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Asagidaki formiil de dikkat

skorunun hesaplanis formiilii gosterilmektedir (Vaswani vd., 2017).

T
Attention (Q,K ,V) = softmax (%) %4 (3.3)

Formiilde dy olarak gosterilen deger anahtar matrisinin boyutudur. Dikkat puani
hesaplanirken sorgu vektorii (Q) matrisi ve anahtar vektorii (K) matrisinin transpozu
carpilarak, deger anahtar matrisinin boyutuna boliinmektedir. Elde edilen matris aktivasyon
(softmax) fonksiyonu kullanilarak normallestirilmektedir. Bu, her kelimenin diger
kelimelerle olan iligkisini O ile 1 arasinda bir olasilik dagilimi olarak ifade etmektedir. Bu
normallestirilmis agirliklar, metindeki diger kelimelerin deger vektorleri ile carpilarak
agirlikli  toplam olusturulmaktadir. Bu islem, 6z dikkat mekanizmasinin temelini
olusturmakta ve her kelimenin diger kelimelerle olan baglantisini hesaplamak igin
kullanilmaktadir. Dikkat puani, metin verilerinin igerigini islerken belirli bir kelimenin
metindeki baglamim ve etkilesimini belirlemenin 6nemli bir yolunu temsil etmektedir.
Baglam vektorii (context vector), climledeki kelimelerin anlamlari, konumlari ve birbirleri
ile aralarinda olan iliskileri gibi ¢ok onemli bilgileri barindiran, 6z dikkat mekanizmasinin
sonu¢ matrisidir. Bu vektor, modelin metin verilerini daha iyl anlamasma yardimci

olmaktadir.

Doniistiiriici mimarisinde ¢ok basl dikkat, bir kelimenin diger kelimelerle olan
iliskisini hesaplarken 6z dikkat mekanizmasinin farkli konumlarindan gelen bilgilerin
kullanilmasi anlamina gelmektedir. Bu mekanizma, metin verilerinin daha kapsamli ve
karmasik iligkilerini ele almak i¢in kullanilmakta ve doniistiiriicii modelinin daha giiclii bir
temsilasyon olusturmasina yardimei olmaktadir. Cok bash dikkat, metindeki farkli iligkileri

ve baglantilar1 yakalayabilen bir ¢oklu 6grenme yaklagimidir. Doniistiiriici modelinde ¢ok
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baslt dikkat, metin isleme gorevlerinde daha yliksek basari elde etmek i¢in 6nemli bir bilesen

olarak kullanilmaktadir.

Her dikkat baslig1 i¢in ayr1 ayr1 6grenilen matrisler (sorgu, anahtar ve deger
matrisleri) olusturulmaktadir. Her baslik, kendi sorgu, anahtar ve deger matrislerini
kullanarak kendi dikkat puanlarini hesaplamaktadir. Her basligin dikkat puanlari,
birlestirilip toplanmaktadir. Bu, farkli basliklarin bilgilerini bir araya getirmektedir.
Toplanan bilgiler, son bir birlestirme islemine tabi tutulmaktadir. Bu, farkli basliklardan
gelen bilgilerin daha tutarli bir temsilini olusturmaktadir. Elde edilen temsil, modelin sonraki
katmanlarina veya iglem katmanlarina iletilmektedir. Cok bash dikkat skor degerinin

hesaplanis1 asagidaki denklemde gosterilmistir.

MultiHead(Q,K,V) = Concat(head,, ...., head,)W?°
where head; = Attention(QW,°, KWK ,vw}) (3.4)

Déniistiiriicti mimarisindeki ileri beslemeli ag (feed-forward network), bir kelimenin
veya belirtecin Ozelliklerini doniistirmek ve daha karmasik bir temsili olusturmak igin
kullanilan bir bilesendir. Her kodlayic1 ve kod ¢oziicii blogu arasinda tam baglantili bir ileri
beslemeli ag bulunmaktadir. Ileri beslemeli ag kendi igerisinde iki dogrusal doniisiim
katmani ve bu katmanlar arasinda bulunan relu aktivasyon kismi1 barindirmaktadir (Sanh vd.,

2019).

Cok basl dikkat kismindan c¢ikan vektorler ileri beslemeli ag kisminda giris
vektorleri olarak kullanilmaktadir. Girig vektorleri, bir veya daha fazla gizli katmandan
(fully connected layers) gecmektedir. Her gizli katman, agirlik bilgileri ve aktivasyon
fonksiyonlar1 icermektedir. Bu katmanlar, kelimenin 6zelliklerini ve baglamini daha fazla
karmasiklikla doniistiirmeye yardimer olmaktadir. Her gizli katmanin ¢iktilari, aktivasyon
fonksiyonlar1 tarafindan islenmektedir. Bu fonksiyonlar araciligiyla temsillere lineer
olmayan doniisiimler eklenerek temsillerin daha fazla esneklik kazanilmasi saglanmaktadir.
Son gizli katmandan sonra bir ¢ikis katmani bulunmaktadir. Bu katman, kelimenin yeni
temsilini olugturmaktadir. Cikis katmanindan gelen sonug temsili, kelimenin daha karmasik
bir temsilidir. Bu temsil, kelimenin metindeki baglami ve o6zelliklerini daha iyi

yansitmaktadir. Ileri beslemeli ag, metin verilerinin daha yiiksek diizeyli temsillerini
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olusturmak ve karmasiklik eklemek igin kullanilmaktadir. Bu sayede, model metindeki
iligkileri ve baglantilar1 daha iyi anlayabilmektedir. Doniistiiriici modelinde, 6z dikkat
katmanlari ile birlikte ileri beslemeli ag, metin isleme gorevlerinde kullanilmak iizere metin
verilerini daha iyi islemek i¢in bir arada kullanilmaktadir. Bu, dil isleme gorevlerinde biiyiik

bir basar1 saglayan 6nemli bir bilesendir.

3.3.1. Bert

BERT  (Bidirectional = Encoder  Representations  from  Transformers,
Déniistiiriiclilerden Cift Yonlii Kodlayic1 Temsilleri), dogal dil isleme alaninda 6nemli bir
yapay zeka modelidir. BERT, Google tarafindan gelistirilen ve 2018'de tanitilan bir tiir
doniistiiriicii modelidir (Devlin vd., 2019). Bert modelini diger modellerden ayiran en 6nemli
ozellikleri climleyi hem soldan saga hem sagdan sola ¢ift yonlii olarak taramasi hem de
kelimeleri rastgele maskeleyerek tahmin etmeye ¢alismasidir. Bert modeli climle
tahminleme, soru cevaplama, ¢eviri yapma, sonraki climleyi tahminleme gibi 11 dogal dil
isleme gorevi icin iistiin basar1 sergilemektedir (Devlin vd., 2019). Ozellikle Google Arama
gibi metin tabanli hizmetlerin daha iyi anlagilmasi ve kullanicilarin arama sorgularini daha
iyi anlamak i¢in BERT modelini kullanmaktadir (Hos, 2023). Sekil 3.4. de BERT modelinin

genel mimarisi gosterilmektedir.

s i sauno —
BERT

SEeh-_SREMSE- &8 - M-
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BERT
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Sekil 3.4. BERT modelinin genel gosterimi (Devlin vd., 2019)
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Bert modeli igerisinde 24 adet doniistiiriicli blogu, 1024 adet gizli katman ve 340M
adet parametre bulunmaktadir. Model Ingilizce kitaplardaki metinlerin veri kiitiiphanesi olan
BooksCorpus (800 milyon kelime) ve Ingilizce Wikipedia (2.5 milyar kelime) veri setindeki
kelimeler kullanilarak toplam 3.3 milyar kelimelik bir korpus iizerinden 40 epoch ile
onceden egitilerek bert large ve bert base isimli iki model kullanicilara sunmustur.
bert large modelinin egitim islemi asamasinda 16 TPU, bert base modelinin egitim
isleminde ise 4 adet TPU kullanilmistir. Cizelge 3.1°de bert base ve bert large modellerinin

karsilagtirmasi gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Bert modellerinin karsilastirilmasi

bert_base bert_large
Transformator Katmanlari 12 24
Gizli Boyut 768 1024
Dikkat Bagliklari 12 16
Parametreler 110 milyon 340 milyon
Isleme 4 TPU 16 TPU
Egitim Siiresi 4 giin 4 giin

Bert dil modeli, girdi olarak verilen climleleri WordPiece yapisini kullanarak kelime
parcaciklarina ayirmaktadir. Sekil 3.5°de kelimelerin girdi temsillerine doniistiiriilme
adimlar gosterilmistir. Kelimeler, belirteglere ayrildiktan sonra her climlenin basina [CLS],
her ciimlenin sonuna ise [SEP] belirteci eklenmektedir. Her belirtece hangi ciimleye ait
oldugunu anlayabilmek i¢in segment bilgisi (segment embeddings) eklenmektedir. Son
olarak kelimenin climledeki konumunu belirleyebilmek i¢in pozisyon bilgisi (position

embeddings) eklenmektedir.
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Sekil 3.5. BERT Girdi Temsili (Devlin vd., 2019)

Girdiler hazir hale getirildikten sonra ciimleler Maskelenmis Dil Modeli (Masked
Language Modeling, MLM) ve Sonraki Ciimle Tahmini (Next Sentence Prediction, NSP)
ad1 verilen iki teknikle egitilmektedir. Bu kisminda girdi olarak verilen cimledeki kelimeler
icerisinden rastgele secilen %15°lik kisminda maskelenmis dil modeli teknigi
kullanilmaktadir. Secilen bu %15’lik kisim igerisindeki kelimelerin %80’1 [MASK] etiketi
ile, %10’u rastgele secilen baska bir kelime ile kalan %10°lik kisimdaki kelimeler ise hig
degistirilmeden birakilmaktadir. Model bu maskelenmis kelimelerin orijinal hallerini tahmin
etmek i¢in egitilmektedir. Metindeki diger kelimelerin bilgisi kullanilarak maskelenmis
kelimenin yerine hangi kelimenin en uygun oldugu hesaplanmaktadir. Buna maskelenmis
dil modeli denmektedir. Sonraki ciimle tahmini kisminda iki climle arasindaki iliski tahmin
edilmeye calisilmaktadir. Bu kisimda girdi olarak iki climle alinmaktadir. Egitim agamasinin
%50’sinde ikinci climle degistirilmeden %50’lik kisimda ise ikinci ciimle rastgele
degistirilerek egitim gergeklestirilmektedir. Bu sayede egitim islemi tamamlandiktan sonra
ikinci climlenin gergekten birinci climleden sonra gelip gelmedigi tahmin edilerek iki ciimle

arasindaki iligki ortaya ¢ikarilmaktadir.

3.3.2. DistilBert

DistilBERT, ilk olarak 2019 yilinda tanitilmistir (Sanh vd., 2019). Calismada
arastirmacilar tarafindan BERT modelinin daha kiiciik, daha hizli, daha ucuz ve daha hafif

bir versiyonunu olusturmak amaciyla gelistirilen DistilBERT'in temel prensipleri ve
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performansi ele alinmaktadir. DistilBERT (Distilled Bidirectional Encoder Representations
from Transformers), dogal dil isleme alaninda sik kullanilan bir 6grenme modelidir.
DistilBERT, daha biiyiik ve karmasik bir model olan BERT modelinden tiiretilmistir. BERT,
0zgiin metinleri anlamak ve islemek i¢in olduk¢a basarili bir model olmasina ragmen ¢ok
sayida parametreye sahip oldugu i¢in egitim islemi uzun siirmektedir. DistilBERT, BERT
modelinin 6ziinii korurken, daha kiiciik bir boyutta ve daha hizli bir sekilde egitilebilir bir
versiyonunu temsil etmektedir (Sanh vd., 2019). Bert modelinde bulunan 12 doniistiiriicii
katmani1 sayis1 DistilBERT modelinde altiya diisiiriilmiistiir. Sekil 3.6’da DistilBERT
modelinin genel mimarisi gosterilmistir. DistiIBERT, 6grenme siirecinde BERT modelinden
gelen bilgiyi oziitleyerek (distil ederek) daha az parametre ile ayni dil isleme yeteneklerini

sunmaktadir. Bu sayede daha hizli egitim, daha diisiik bellek ve islemci gereksinimleri ve

daha hizli tahminler elde edilmektedir.

BERT base | | DistilBERT
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kel Vit oant 1\
= ]:[u;'_‘"?u;ry | Embedding layer | | Embedding layer
ulti-Hea
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Layer normalization
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I 1 1
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Output Output

Sekil 3.6. DistilBERT modelinin genel mimarisi (Adel vd., 2022)

3.3.3. Electra

ELECTRA (Efficiently Learning an Encoder that Classifies Token Replacements
Accurately) adl1 dil modeli, 2019 yilinda Google Al tarafindan gelistirilmistir (Manning vd,
2020). Gelistirilen model Bert modeli gibi maskeli dil modeli yerine bir jeneratdr (generator)
ag1 kullanilarak kelimeleri benzer degerlerle degistirmektedir. Ardindan ciimle icerisindeki

degistirilen kelimenin farkli bir deger ile degistirilip degistirilmedigini tahmin eden model
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kullanilmaktadir, Sekil 3.7°de bu model gosterilmistir. Bu yontem sayesinde kelimeler

arasindaki iliskiler ¢ikarilmig olmaktadir.

sample
the —» [MASK] —>»| L-> the —> —> original
chef —» chef — Gengrator chef —> Discriminator —> original
cooked —>» [MASK] —>| (typically a [-> ate —> (ELECTRA) —> replaced
the —» the —» small MLM) the —» > original
meal —» meal —> meal —>» —> original

Sekil 3.7. Electra modeli yapis1 (Manning vd., 2020)

Electra dil modeli daha hafif olmasina ragmen diger dil modellerine benzer veya daha
Iyi performans gostermektedir. Model daha az bellek ve hesaplama giicii kullanarak daha
hizl1 egitim saglamaktadir. Electra modelinin 6grenme yontemi diger dil modellerinin daha

etkili ve verimli hale getirilmesine 6nemli bir katki saglamaktadir.

3.3.4. ConvBERT

ConvBERT modeli 2020 yilinda yayinlanan makalede sunulmustur. ConvBERT
modeli dinamik evrisim aglari ile yerel bagliliklara dayanmaktadir (Jiang vd., 2020). Bert
modelindeki dikkat bloklar1 tiim ciimleye odaklanarak hesaplamalar yapmaktadir.
ConvBERT modelinde yerel bagimliliklari1 dogrudan modellemek amaciyla 6z-dikkat
kafalarinin yerini alan yeni bir yayilma tabanli dinamik evrisim modeli dnerilmektedir. Bu
model sayesinde hem tiim metinde hem de yerel baglamda 6grenmede daha verimli olan
karma dikkat blogu 6nerilmektedir. Deneyler, ConvBERT modelinin daha diisiik egitim
maliyeti ve daha az model parametresi ile c¢esitli asagi yonlii gorevlerde BERT ve

varyantlarindan 6nemli dlciide daha iyi performansa sahip oldugunu gostermistir.

3.3.5. Aciklanabilir Yapay Zeka

Yapay zeka modellerinin sonuglarinin insanlar tarafindan anlasilabilir bir ifadeye

dontstiiriilmesi agiklanabilir yapay zeka modelleri tarafindan gerceklestirilmektedir.
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Aciklanabilir yapay zeka modelleri iki ana grupta toplanmaktadir. Bunlar tersine
miithendislik (reverse engineering) ve seffaf model tasarimi (transparent model design)
olarak siniflandirilmaktadir (Guidotti vd., 2018). Tersine miihendislik, bir yapay zeka
modelinin i¢ isleyisini anlamak i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu yaklasim, modelin kararlarini
etkileyen Oznitelikleri belirlemek ve modelin nasil 6grendigini anlamak i¢in kullanilir.
Seffaf model tasariminda modelin kendisi bastan itibaren seffaf ve anlasilir bir yapiya sahip
olacak sekilde tasarlanir. Karmasik sinir aglar1 veya derin 6grenme modelleri yerine, daha
basit ve anlagilir modeller tercih edilmektedir. Bu sayede model kullanicilar tarafindan daha
kolay anlagilabilir ve yorumlanabilir hale gelmektedir. Her iki yaklasim da agiklanabilir
yapay zeka i¢in dnemli adimlar1 temsil etmektedir. Tersine miithendislik, mevcut karmasik
modellerin anlasilmasi i¢in bir arag seti sunarken, seffaf model tasarimi ise bastan itibaren
kullanict dostu ve anlasilir modellerin olusturulmasin1 amaglamaktadir. Bu teknikler, yapay
zeka sistemlerini daha giivenilir ve kabul edilebilir hale getirerek, kullanicilarin bu

sistemlere duyduklar1 giiveni artirmaya yardimer olmaktadir.

3.3.6. Lime (Local Interpretable Model - Agnostic Explanations)

LIME, karmagsik makine 6grenmesi modellerinin tahminlerini ve kararlarini daha
anlasilir ve yorumlanabilir hale getirmek i¢in kullanilan bir tekniktir (Deliloglu ve Pehlivanh
, 2021). Lime modelinin modelden bagimsiz olmasi ve her modele uygulanabilmesi modelin
kullanilabilirligini artirmaktadir (Ozel, 2020). Lime algoritmasinin ¢alisma prensibinde veri
setinden rastgele bir gdzlem secilerek bu gozleme benzer 6zellikte yeni gozlemler tiiretilir,
ardindan degistirilmis gozlemler orijinal model kullanilarak tahmin edilmektedir. Lime

algoritmasi, degistirilmis gézlemleri kullanarak agiklanabilir bir model olusturmaktadir.

3.4. incelenen Cahsmalar

Bu kisimda, doniistiiriicii tabanli DDI metotlarindan BERT, DistilBERT, ConvBERT
ve Electra ile ilgili yapilan ¢alismalar incelenmektedir. Bu modeller, derin 6grenme ve
biiyiik metin verileri {izerine yogunlasan aragtirma topluluklarinin dikkatini ¢ekmektedir.
Yapilan ¢aligmalar, DDI alaninda biiyiik bir ilerleme kaydetmis ve gelecekteki aragtirmalara

ilham kaynagi olmustur.
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Adoma ve digerlerinin yaptiklar1 c¢alismada International Survey on Emotion
Antecedents and Reactions (ISEAR) veri seti lizerinde BERT, RoBERTa, DistilBERT, ve
XLNet modelleri kullanilarak duygular1 taniyarak smiflandirilmaya g¢alisilmistir (Adoma
vd., 2020). ISEAR wveri seti, 37 iilkedeki kiiltiirler aras1 anket calismalari yoluyla
olusturulmus, kamuya acik bir veri setidir. Yedi farkl1 duygu etiketine gore siniflandirilmis
7666 adet ciimle icermektedir. Veri setinde bulunan duygu etiketleri seving, 6fke, iiziinti,
utang, sucluluk, saskinlik ve korku olarak siralanmaktadir. Kullandiklar1 veri seti dengeli bir
veri seti olup, her kategoriye ait 1096 adet veri mevcuttur. Duygu etiketlendirme asamasinda
0zel karakterler, etiketler ve diizensiz ifadeler, etkisiz kelimeler performansi olumsuz
etiketledigi i¢in veri setinden hari¢ tutulmustur. Veri setinin %801 egitim, %20’si test i¢in
ayrilmustir. Veriler islemeye hazir hale getirildikten sonra modeller iizerinde egitilmistir.
Modellerin basari oranlari sirasiyla ROBERTa modelinde 0.7431, XLNet modelinde 0.7299,
BERT modelinde 0.7009 ve DistilBERT modelinde 0.6693 olarak elde edilmistir. Kullanilan
veri seti lizerinde en yiiksek tanima dogrulugunun RoBERTa modeline ait oldugu

gbzlemlenmistir.

Bir bagka ¢alisma Guven (2023) tarafindan yapilmistir. Calismada spam iceren e-
postalarin tespiti i¢in makine 6grenmesi ve dil 6grenmesi modelleri kullanilarak e-postalarin
spam olup olmadig: bilgisi tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Veri seti olarak Kaggle da bulunan
Tiirkge e-posta spam veri seti kullanilmistir. Veri seti 502 adet spam olmayan, 517 adet spam
olan veriden olusmaktadir. Verilere model iizerinde egitilmeden 6nce bazi 6n islemler
uygulanmistir. Bunlar; metinlerin kii¢iik harfe doniistiiriilmesi, metinlerin diizenli ifadeler
(RegEx) ile temsil edilmesi, sayilarin ve noktalama isaretlerinin silinmesi, metinlere kok
alma isleminin uygulanmasi, etkisiz kelimelerin silinmesi islemleridir. islemeye hazir hale
getirilen metinler makine 6grenmesi yontemlerinden Rastgele Orman, Lojistik Regresyon,
Naive Bayes, Yapay Sinir Aglar1 ve dil modelleri yontemlerinden BERT, ELECTRA,
ALBERT, DistilBERT kullanilarak egitilmistir. Egitme isleminin sonunda makine
ogrenmesi yontemleri icerisinde en yliksek dogrulugu %90.15 degeri ile yapay sinir aglari
elde ederken, dil modelleri icerisinde en yiiksek dogruluk degeri %94.08 dogruluk degeri ile
BERT ve ELECTRA modelinde elde edilmistir. Yapilan ¢aligma sonucunda dil modellerinin
klasik makine Ogrenmesi yontemlerine gore daha basarili sonuglar elde ettigi

gozlemlenmistir.
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Bu c¢alismada Tiirk¢e tweet verilerinden cinsiyet tahmini eden simiflandirma
problemi ele alinmistir. Calismada veri seti olarak farkli kisilere ait 100’er adet gonderi
olmak tiizere toplamda 5292 adet tweet kullanilmistir. Verilerin 3368 adedi egitim, 1924
adedi test olacak sekilde veri seti ikiye bdoliinmiistiir. Metinlerin hepsi kiicliik harfe
cevrildikten sonra modellerde uygulanmistir. Noktalama isaretleri, emojiler cinsiyet
tahminlemede belirleyici 6zellikler olabileceginden dolay1 veri setinden g¢ikarilmamustir.
Veri seti islemeye hazir hale getirildikten sonra problem ikili siniflandirma olarak ele
alinmistir. Kadinlar i¢in 0, erkekler i¢in 1 etiketi kullanilmistir. Calismada makine
ogrenmesi yontemlerinden Terim Frekansi (Term Frequency, TF) — Ters Belge Frekansi
(Inverse Document Frequency, IDF), derin 6grenme yontemlerinden Uzun Kisa Siireli
Bellek (Long Short — Term Memory, LSTM), Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural
Network, CNN) ve Tiirk¢e igin 6n egitimli dil modellerinden Bert, DistilBert, Electra
modelleri kullanilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda en yiiksek basar1 degeri Bert modeli ile
edilmistir. Calisma sonucunda dil modellerinin klasik makine 6grenmesi yontemlerine ve

derin 6grenme yontemlerine gore dogal dili anlamada bagarili oldugu goézlemlenmistir (Sel

vd., 2021).

Bir baska calismada ise kullanict yorumlar iizerinden iirlin kategorisi tahmin
edilmeye calisilmistir. Caligmada veri seti olarak bir firmaya ait c¢evrimigi satis
platformundaki kullanici yorumlari, iiriin kategorileri ve {iriin tanimlar1 kullanilmistir. Veri
setinde 77 farkl: iirlin kategorisine ait 36 bin satir veri bulunmaktadir. Veri setinden gereksiz
kelimeler, emojiler ve bilgi igermeyen etiketler hari¢ tutulmustur. 5 kelimeden az kelime
iceren yorumlarin kategori belirlemede belirleyici olmadig1 gozlemledigi i¢in veri setinden
5 kelimeden az kelime bulunan veri satirlart silinmistir. Veri setinin %801 egitim, %20’si
ise dogrulama ve test i¢in kullanilmigtir. Veriler hazir hale getirildikten sonra modeller
tizerinde egitilmistir. Calismada dil modellerinden Bert, Electra ve Roberta modelleri
kullanilmistir. Calismada Bert modelinin diger modellere daha yiliksek basar1 degeri elde
ettigi gdzlemlenmistir (Koksal vd., 2022).

Deliloglu ve Pehlivanli (2021) calismalarinda yapay zeka modelinin agiklanabilirligi
tizerinde calismiglardir. Yapilan ¢alismanin amaci agiklanabilir bir yapay zeka tasarlamak
ve ardindan farkli veri setleri lizerinde bu tasarlanan modeli ¢alistirarak modelin karar

vermede kullandi81 parametreleri belirleyebilmektir. Calisma ii¢ asamadan olusmaktadir. ilk
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asamada seffaf model olarak belirtilen a¢iklanabilirligi yiiksek yontemlerden karar agaclari,
ikinci agamada hibrit model olarak belirtilen performans: yiiksek fakat aciklanabilirligi
diisiik kara kutu modellerinden rastgele orman metodu ve son agsamada ise agiklanabilirlik
icin Lime algoritmasi kullanilmistir. Calismada Taiwan’da bulunan bir bankaya ait kredi
kart1 verileri kullanilmistir. Veri setinde 23 bagimsiz ve 1 bagimli degisken bulunmaktadir.
Veri setindeki 5000 veri dogrulama i¢in ayrilmistir. Kalan 25000 veri kendi igerisinde %60°1
egitim, %40°’1 test i¢in ayrilmistir. Egitim asamasindan sonra Karar agact modelinde %79.89,
Rastgele orman modelinde %80.3 ve hibrit modelde (Karar Agaci ve Rastgele Orman)
%80.2 oraninda basar1 elde edilmistir. Dogrulama veri seti iizerinden segilen 100 adet
orneklemde Lime algoritmasi uygulanarak modelin basarisint etkileyen degiskenler

arastirilmistir.

Modelin aciklanabilirligi ile ilgili yapilan bir bagka calisma ise Gabbay ve digerlerine
(2021) aittir. Calismanin amaci hastalarin tibbi ge¢misine ve laboratuvar test sonuglarina
dayanarak COVID-19 hastaliginin diizeyini makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin etmek
ve ardindan bu tahmini yorumlayabilmektir. Calismada veri seti olarak “Mexican Federal
Health Secretary through the General Director of Epidemiology.” kullanilmistir. Bu veri
setinde Mayis 2020°den 28 Ekim 2020°ye kadar toplanan tiim hastalarin kayitlart mevcuttur.
Yapilan ¢alismada COVID-19 tanis1 konmayan hastalarin verileri hari¢ tutularak veri setinin
%701 egitim %30’u test i¢in kullanilmistir. Calismada ¢ok katmanli algilayict (Multi Layer
Perceptron, MLP) ve rastgele orman karar agaglar1 olmak {izere iki tiir makine 6grenmesi
modeli kullanilmigtir. Modellerin ¢iktt katmani bir ndérona sahip ise Model A, ¢ikti
katmaninda ii¢ nérona sahipse Model B olarak adlandirilmistir. Egitim asamasindan sonra
modellerde elde edilen basar1 oranlart MLP Model A %80, MLP Model B %78, rastgele
orman Model A %80 ve rastgele orman Model B %65 olarak gézlemlenmistir. Sonrasinda
modellerin agiklanabilirligi icin MLP A modelinde LIME algoritmasi kullanilarak modelin

karar verirken hangi degiskene daha yiiksek diizeyde 6nem verdigi gézlemlenmistir.
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4. DENEYSEL CALISMA

Calismanin kodlama kismi1 Pyhton yazilim dili kullanilarak yazilmistir. Calisma
Google Colab ortaminda gelistirilmistir. Google Colab (Colaboratory), Google tarafindan
2017 yilinda sunulan ticretsiz bulut tabanli Jupyter Notebook ortamidir (Google Al Hub,
2022). Sekil 4.1°’de Google Colab yazilim gelistirme ortami gosterilmistir. Bu platform,
Python programlama dilini kullanarak veri analizi, makine 6grenimi, derin 6grenme ve genel
programlama gibi birgok gorevin gergeklestirilmesini saglamaktadir. Colab, Google'in bulut
altyapisini kullanarak kullanicilara iicretsiz Grafik islemci Unitesi (Graphics Processing
Unit, GPU) ve Tensor Isleme Birimi (Tensor Processing Unit, TPU) kaynaklar1 sunmaktadir.
Bu sayede Colab 6zellikle yiiksek hesaplama giicii gerektiren makine 6grenimi ve derin
ogrenme projeleri i¢in uygun hale gelmektedir. Gergeklestirilen caligmada Tesla T4 GPU’su
kullanilmistir. Tesla T4, NVIDIA tarafindan iiretilen bir grafik islem birimidir. Bu GPU
modeli, genis bir CUDA c¢ekirdek sayisina ve § GB HBM2 bellege sahiptir, bu da paralel
hesaplamalar ve biiyiik veri setleri ile calisma yetenekleri agisindan etkili bir performans

saglamaktadir.

£ Untitled35.ipynb

Dosya Diizenle Goster Ekle GCalismazaman Araglar Yardm Tim degisiklikler kaydedild

+ Kod + Metin

) [3] print('No GPU available, using the CPU instead.')
0 device = torch.device("cpu")

There are 1 GPU(s) available.
{x} We will use the GPU: Tesla T4

or v ° from google.colab import drive
" import pandas-as pd
o import tensorflow as tf
import torch
import numpy as np

Sekil 4.1. Google Colab ortami

Calismada veri seti olarak isletme igerisinde kullanilan is istek uygulamasindaki is
istek maddeleri kullanilmistir. Uygulamada kullanicilar is istek agiklamalarini girerek ve is
istegin hangi kategoriye ait oldugu bilgisini segerek is istek olusturmaktadir. Is istek
olusturulduktan sonra hangi kategoriye agildiysa sistemde o kategorinin sorumlusu olarak

eslestirilen sorumlu kisilere bildirim gitmektedir. Kullanilan veri seti iki siitundan
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olusmaktadir, ilk stitunda is isteklerin kategori bilgileri yer alirken ikinci siitunda is istegine

girilen aciklamalar mevcuttur. Sekil 4.2°de veri setinin yapisi gosterilmistir.

category text
0 SAPERP firma ¢eklerinin standart ekrandan girilip oto...
1 SAPERP hurdaya cikisfireye cikis Griin hareketleri ¢ik...
2 SAPERP depolar arasi transfer ¢iktisi ¢ift adim resmi...

3 SAPERP fatura girisinde 6deme temel tarihin bulunan s...

4 SAPERP satilacak malzemeler icinmalzeme tiiri mamdil ti...

Sekil 4.2. Kullanilan veri seti

Veri setinde toplamda 3869 adet veri mevcuttur. Veri setinin 3095 adedi egitim, 386
adedi dogrulama ve 388 adedi test ig¢in kullanilmistir. Her kategoriye agilan is istek sayisi
yeteri kadar olmadig1 i¢in veri setinin kategori bazli dagilimi esit degildir. En ¢ok veriye
sahip kategoriler segilerek uygulamada kullanilmistir. Bunlar “SAP ERP”, “SAP BW”, “E
ticaret” ve “SAP-BASIS” kategorileridir. “SAP ERP” kategorisine ait 1944, “SAP BW”
kategorisine ait 1137, “E ticaret” kategorisine ait 588 ve “SAP-BASIS” kategorisine ait 200

adet veri bulunmaktadir. Veri setinin kategori bazli dagilimi sekil 4.3’te gosterilmektedir.
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Kategori Bazli Adetler

2000 A

SAP ERP SAP BW E ticaret SAP-BASIS
Kategori

Sekil 4.3. Veri setinin kategori bazli dagilimi

Verilerin modellerde kullanilabilir hale getirilebilmesi i¢in veri seti lizerinde bazi 6n
isleme adimlan gerceklestirilmistir. Veri setindeki agiklama siitunundaki veriler oncelikle
kiigiik harfe doniistiiriilmiistiir, sonrasinda duraklama isaretleri, sayilar ve 6zel karakterler
metinlerden ¢ikarilmistir. Son olarak veri setinden Tiirkge dilinde bulunan etkisiz kelimeler
hari¢ tutulmustur. Sekil 4.4’de 6rnek olarak secilen bir metnin 6n igleme yapilmadan 6nceki

hali, Sekil 4.5’de ise 6n isleme adimlar1 yapildiktan sonraki hali gosterilmistir.

deger = df[ 'text'].iloc[1e@]
print(deger)

ZOEQMO16 raporuna Z_Desen karakteristigi eklenecektir Zoesde@®4 siparis ¢iktisina yeni bir siparis tiri eklemesi yapilacaktar

Sekil 4.4. Metin 6n isleme yapilmadan once veri

deger = df['text'].iloc[100]
print(deger)

zoegm raporuna zdesen karakteristigi eklenecektir zoesd siparis ¢iktisina yeni bir siparis tird eklemesi yapilacaktir

Sekil 4.5. Metin 6n isleme yapildiktan sonra veri
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Verilerin modellerde kullanilabilmesi i¢in kategori siitununda bulunan degerler de

sayisal ifadelerle temsil edilmistir. Cizelge 4.1°de kategorilerin sayisal halleri gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Kategorilerin sayisal gosterimi

Kategorilerin Metinsel Hali Kategorilerin Sayisal Hali
SAP ERP 0
SAP BW 1
E ticaret 2
SAP-BASIS 3

Tiim modellerde optimizer olarak AdamW optimizasyon algoritmasi kullanilmistir.
Optimizasyon algoritmalar1 modellerdeki hata oranimi en aza indirmek i¢in kullanilan
algoritmalardir (Seyyarer vd., 2020). AdamW, "Adam with Weight Decay" ifadesinin
kisaltmasidir. Bu optimizasyon algoritmasi, 6zellikle derin 6grenme modellerinde kullanilan
bir tiir stokastik gradyan inig (Stochastic Gradient Descent, SGD) optimizasyon
algoritmasidir. Tiim modellerde 6grenme orani (learning rate) degeri “2e-5”, iterasyon sayist
3, batch size degeri 16 olarak belirlenmistir. Ogrenme oram (learning rate), bir makine
ogrenimi modelinin egitimi sirasinda kullanilan 6nemli bir hiperparametredir. Bu deger, her
egitim iterasyonunda model parametrelerinin giincellenme miktarini belirler. Yani, 6grenme
orani, bir tiir "adim biiyiikligii" olarak diisliniilebilir; ne kadar biiylik bir adim atilacagini
kontrol eder. Ogrenme orani, genellikle deneme-yamlma yontemleri veya otomatik
hiperparametre ayarlama teknikleri kullanilarak belirlenir. Dogru 6grenme oranini1 bulmak,
modelin hizli ve etkili bir sekilde 6grenmesini, ayn1 zamanda asir1 uyumdan kaginmasini
saglamak igin onemlidir. Iterasyon (epochs), bir makine &grenimi modelinin egitimi
sirasinda tiim egitim veri setinin bir kez gegirilmesini ifade eden bir terimdir (Cansu, 2023).
Egitim siireci boyunca, model genellikle birden ¢ok epoch boyunca egitilir, bu da agirliklarin
ve parametrelerin veri setindeki desenlere daha iyi uyarlanmasini saglar. Her epoch, modelin
tim egitim veri setini bir kez gordiigli ve giincelledigi bir donemdir. Bir epoch
tamamlandiginda, model, belirli bir 6grenme oran1 kullanarak gergek degerlerle tahminleri
karsilastirarak kaybini (hata) hesaplar ve bu kayba gore modelin parametrelerini giinceller.

Bu siireg, belirlenen epoch sayisina kadar devam eder. Batch size, bir makine 6grenimi
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modelinin egitimi sirasinda kullanilan bir hiperparametredir ve bir seferde islenen 6rnek
sayisini belirtir. Egitim veri seti, genellikle biliylik miktarda veri igerir ve tim veriyi bir
seferde islemek hem bilgisayar bellegi hem de hesaplama giicii agisindan maliyetli olabilir.
Bu nedenle, egitim veri setini kii¢iik pargalara, yani batch'lere ayirmak yaygin bir
uygulamadir. Tiim modellerde karakter uzunlugu olarak 48 karakter alinmistir. Metinler

jetonlara doniistiiriilerek Sekil 4.6’da gosterilmistir.

Original: firma ceklerinin standart ekrandan girilip otomatik Gdeme programina baglanarak ¢ek bilgilerinin doldurulmasi ¢ek bordro ¢ikti formunun olusturulmasi

Token IDs: tensor([ 2, 3699, 96833, 1927, 4938, 38698, 111501, 5774, 5603,
9912, 36434, 2445, 18742, 37868, 2445, 31433, 3984, 48371,
13545, 3, 0, 0, 2, 0, 0, 2, 0,
8, 8, 8, 8, 2, 0, 8, 8, 0,
0, g, 9, 0, g, 9, 0, g, 9,
9, 9, e])

Attention Mask: tensor([1, 1, 1,1, 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,8,89,80,8,
0,00,0,090,00,0,0,0,0,0,00,0,0,0,0,0,0,80,29,80])

Sekil 4.6. Ciimlelerin jetonlara doniistiiriilmiis hali

Bert i¢in doniistiiriicelerden 'dbmdz/bert-base-turkish-128k-uncased’, DistilBERT
i¢in 'dbmdz/distilbert-base-turkish-cased' modeli, Electra i¢in 'dbmdz/electra-base-turkish-
cased-discriminator’ ve ConvBERT icin ‘dbmdz/convbert-base-turkish-cased’ modeli
kullanilmigtir. Bert modeli mevcut versiyonunun egitiminde Tiirk¢e Oscar derleminin
filtrelenmis ve climle bdliimlii versiyonu, glincel Wikipedia verileri, ¢esitli OPUS derlemleri
Ve Kemal Oflazer tarafindan saglanan 6zel bir derlem kullanilmistir (Ozan vd., 2021).
DistilBERT modeli Bert modelinin damitilmis halidir. BERTurk modelinde kullanilan
egitim verisi ile RTX 2080 TI iizerinde 5 giin boyunca egitilmistir. Electra modeli, BERTurk
modelinde kullanilan egitim verisi ile egitilmistir. ConvBERT modeli, v3-32 TPU {izerinde
512 climle uzunluguyla 1M adimda BERTurk modelinde kullanilan egitim verisi ile
egitilmistir.

Calismanin ikinci kisminda veri seti ConvBERT modeli batch size degeri 16
secilerek 3 iterasyonda egitilmistir. Egitim islemi sonucunda modelin kategori

tahminlemesini aciklayabilmek i¢in Lime algoritmasi kullanilmistir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Egitim islemleri sonucunda elde edilen egitim kaybi1, dogrulama kayb1 ve dogrulama
basaris1 degerleri model ve iterasyon bazli olarak Cizelge 5.1°de gdsterilmistir. Her iterasyon
asamasinda dogruluk degeri arttig1 ve yeteri kadar dogruluk elde edildigi icin ¢alisma 3

iterasyonda tamamlanmustir.

Cizelge 5.1. Iterasyon bazli modellerin egitim sonuglart

Iterasyon 1 Iterasyon 2 Iterasyon 3

Egitim Kaybi1 83% 39% 25%

BERT Dogrulama Kaybi 58% 51% 54%
Dogrulama Basarisi 78% 83% 85%

Egitim Kaybi 97% 51% 35%

DistiIBERT | Dogrulama Kayb1 66% 46% 44%
Dogrulama Basarisi 78% 85% 86%

Egitim Kaybi 96% 49% 31%

Electra Dogrulama Kayb: 70% 42% 41%
Dogrulama Basarisi 76% 86% 87%

Egitim Kaybi1 84% 41% 26%

ConvBERT | Dogrulama Kayb1 49% 35% 35%
Dogrulama Bagarisi 85% 88% 89%

Modellerin 3 iterasyon sonucunda kayip degerlerinin baglangica gore diismesi
modelin egitim siirecinin basarili bir sekilde gerceklestirildigini gdstermektedir. Kayip
degeri, modelin tahmin ettigi deger ile gercek deger arasindaki farki 6lgen bir metriktir. Bu
deger ne kadar diisiikse, model o kadar iyi ¢alistyor anlamina gelmektedir Asagidaki Sekil
5.1’de modellerin her iterasyon asamasi sonunda elde ettikleri egitim ve dogrulama kayip

degerleri gosterilmistir.
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DistilBERT Modeli igin Egitim & Dogrulama Kaybi

o \ 0.9
0.7 \ 08
2% . N g 07
> \ | & .
= 05 N\ 0.6
N
0.4 \_\ 0.5
03 0.4 =
] - e
1 2 3 1 2 3
iterasyon iterasyon
Electra Modeli igin Egitim & Dogrulama Kaybi ConvBERT Modeli icin Egitim & Dogrulama Kaybi
\
0.9 0.8 A
0.8 0.7 .
2 0.7 - a
5 s
0.6 b
0.5 .
0.5
- 0.4 e
0.4 — = L —S_—
T 0.3 -
0.3 r =
1 2 _ 3 1 2 3

iterasyon

iterasyon .
—*— Egitim

- Dogrulama

Sekil 5.1. Tiim modeller i¢in her iterasyon asamasindaki egitim ve dogrulama kayiplari

Yapilan c¢aligmalar sonucunda en yiiksek dogruluk degeri ConvBERT modelinde
elde edilmistir. Yapilan ¢alismadaki goérev i¢in ConvBERT modelinin, BERT, Electra ve
DistilBERT modellerinden daha 1yi performansa sahip oldugu gézlemlenmistir. Sekil 5.2°de

modellerin basar1 yiizdeleri gosterilmistir.
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Modellerin Basari Yuzdeleri
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Sekil 5.2. Modelleri basari yiizdeleri

Egitim islemi sonucunda %89’luk dogruluk degeri elde edilmistir. Cizelge 5.2°de

ConvBERT modelinin {i¢ iterasyon sonucunda elde ettigi basar yiizdeleri gosterilmistir.

Cizelge 5.2. ConvBERT modelinin egitim sonucu

Egitim Kayb1 Dogrulama Kayb1 Dogrulama Basarisi
Iterasyon 1 %88 %60 %77
Iterasyon 2 %44 %41 %88
Iterasyon 3 %28 %40 %89

Calismanin ikinci kisminda 6rnek olarak secilen ciimlelerin tahminlemesine etki
eden kelimeler Lime algoritma sayesinde elde edilerek asagidaki gorsellerde gosterilmistir.
Sekil 5.3’de “SAP BW?” kategorisine ait oldugu tahminlenen bir climlenin hangi kelimeler
sayesinde bu kategoriye ait olarak tahminlendigi gosterilmektedir. Secilen ciimle %97
oraninda SAP BW kategorisi olarak tahminlenmistir. Ciimlenin bu kategoriye
tahminlenmesinde etkisi olan kelimeler asagidaki gorselde turuncu renklerle gosterilmistir.

Bu cilimleyi Lime algoritmasi ile inceledigimizde “genel, raporuna, hesaplarin”
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kelimelerinin ciimleyi SAP BW kategorisine tayin etmeye yiiksek oranda etkili oldugu

ortaya ¢ikmistir.

Text with highlighted words
genel fire sarf raporuna ana hesaplarin eklenmesi

Prediction probabilities NOT SAP BW SAP BW

SAP ERP

sapBW [ 0,97

E ticaret
SAP-BASIS

Sekil 5.3. SAP BW kategorisine ait bir climlenin Lime algoritmasi ile incelenmesi

Bir bagka ornekte “SAP ERP” kategorisine ait oldugu tahminlenen bir climlenin
Lime algoritmasi ile incelenmesi Sekil 5.4’de gosterilmektedir. Ciimle %97 oraninda “SAP
ERP” kategorisinde tahmin edilmistir. Ciimlenin bu kategoride tahmin edilmesinde “zorfiw,
istenmeyen, kaldirilmalidir” kelimelerinin etkili oldugu asagidaki resimde turuncu renklerle
gosterilmistir. Sekilde “raporunda, yatirim, cariler, detay” gibi kelimelerinde “SAP BW”

kategorisi icin etkili oldugu gozlemlenmistir.
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Text with highlighted words

Zorhiw yatirim ddemeleri detay raporunda istenmeyen cariler sonuca geliyor bunlar kaldirilmalidur

Prediction probabilities NOT SAP BW SAP BW
E ticaret | 0.02 |
SAP BW [0.01 | 07

sap ERP NN 0.97

SAP-BASIS | 0.01 |

Sekil 5.4. SAP ERP kategorisine ait bir ciimlenin Lime algoritmasi ile incelenmesi
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6. SONUC VE ONERILER

Isletme icerisinde kullanilan is istek uygulamasindaki is isteklerinin yanls
kategoriye agilmasi islerin ilgili kisilere gitmemesine ve bdylece islerin ¢ozlim siirelerinin
uzamasina sebep olmaktadir. Gergeklestirilen tez calismasinda is istek agiklamalarindan
kategori tahminlemesi yapilarak islerin dogru kategorilere atanmasi saglanmistir. Bu sayede
acilan is istekleri dogru bir sekilde sorumlu kullanicilara gitmekte ve iglerin ¢6ziim stireleri

kisalmaktadir.

Yapilan ¢alisma sonucunda Bert, DistilBERT, ConvBERT ve Electra dil modelleri
arasinda en yiiksek basar1 degerinin ConvBERT modelinde elde edildigi sonucuna
ulagilmistir. Bu durumun sebebi ConvBert modelinin, konvoliisyon tabanli mimarisi
sayesinde metin verilerinden 6zellikleri daha etkili bir sekilde ¢ikarma yetenegine sahip
olmasidir. Yapilan ¢alisma ile beraber is isteklerinin yanlis kategorilere atanma problemine

¢Oziim bulunmustur.

Aciklanabilir yapay zeka modeli olan Lime modelinin sisteme dahil edilmesi
modelin agiklanabilirligini saglamistir. Lime modeli ile tiim veriler analiz edildikten sonra
elde edilecek kelimeler sayesinde kullanicilar uzun bir ciimle girmek yerine modelin

kategori tahminlemesinde en ¢ok etki eden kelimeleri girerek is istek olusturabileceklerdir.

Calisma sonucunda is isteklerin dogru kategorilere atanmasi saglanarak is
isteklerinin ilgili kisilere daha kisa siirede ulasmasi saglanmistir. Calisma sayesinde kisilerin
yanlis kategori se¢melerinin Oniine gecilmistir. Calismada kullanilan modeller, sirket
icerisindeki farkli birimlerde kullanilan uygulamalarda tahminleme ve siniflandirma islemi
i¢cin 0rnek teskil etmektedir. Bu caligsma, sektorel uygulamalar i¢in genis bir kullanim alanina
sahip olabilir, 6rnegin sosyal medya igerisinde bulunan metin verileri analiz edilebilir,
haberlerin otomatik olarak simiflandirilmasi, e-postalarin hangi kelimeler yiiziinden spam
olarak smiflandirmasinin analizi gibi ¢aligsmalar yapilabilir. Yapilan ¢alisma, Tiirk¢ce dogal
dil isleme ve aciklanabilir yapay zeka alaninda yapilan ¢alismalarin sayist az oldugu i¢in

yapilan caligma literatiire katki saglamaktadir.
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