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OZET
METIN MADENCILIGI VE DERIN AGLAR iLE SORU CEVAP SISTEMI

Hiiseyin Avni ARDAC

Diizce Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal1
Doktora Tezi
Danisman: Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS

Haziran 2024, 129 sayfa

Giiniimiizde teknolojinin hizli gelisimi, insanlarin yasam sekillerinde bir¢ok aligkanliginda
degisimine sebep olmustur. Pandeminin de etkisiyle egitim basta olmak {izere bir¢cok
alanda yiiz yiize iletisim oldukca azalmistir. Bir¢ok kurum sektorlerine yonelik verileri
kullanmak amaciyla c¢alismalar yapmaktadirlar. Gelisen yapay zeka teknolojileriyle,
bu calismalar firmalara katma deger kazandirmaktadir. Bu degeri kazandiran ¢aligsma
alanlarindan biri de yapay zekanin alt dali olan dogal dil islemede soru cevaplama
sistemleridir. Soru cevaplama sistemleri, kullanicilarin dogal dildeki sorularina cevap
verebilme yetenegine sahip sistemlerdir. Bu sistemler sorular1 anlama ve dogru cevaplari
bulma asamalarindan olusmaktadir. Sorular dogal dil isleme teknikleriyle analiz edilir ve
cevaplar bilgi cekme yontemleriyle ilgili veri kaynaklarindan elde edilir. Bu ¢alismada,
metin madenciligi ve derin aglar kullanilarak soru cevaplama modelleri tasarlanmistir.
Onceden egitilmis Ingilizce BERT-base modeli farkli hiperparametrelerle ince ayar teknigi
kullanilarak Stanford Soru Cevaplama Veri Seti (SQuADv1.1) ile egitimi yapilmustir.
Egitim sonucu literatiirde yapilan ¢caligmalara kiyasla %88,13 F1 skoru ve %80,74 Tam
Eslesme (Exact Match - EM) oraniyla yiiksek basari elde edilmistir. Ardindan Tiirk¢e Tarih
Soru Cevaplama Veri Seti (THQuADV1.0) iizerinde iyilestirme caligmasi yapilmigtir. Veri
setine Diizce Universitenin birimleriyle ilgili sorularda eklenerek THQuADV2.0 olarak
giincellenmistir. Onceden egitilmis Tiirkce BERTurk-base modeli Ingilizce modelde elde
edilen basarili hiperparametrelerle ince ayar teknigi kullanilarak THQuADvV2.0 veri seti ile
egitimi yapilmistir. Yapilan e8itim sonucunda Tiirkce soru cevaplama icin BERTDuQuA
(BERT Diizce University Question Answering) modeli olusturulmustur. BERTDuQuA
modeli %87,10 F1 skoru ve %76,90 EM ile yiiksek basar1 elde edilmistir. BERT
modeline BiLSTM katmanida eklenerek yeni bir model olusturulmustur. Tiirkce modelde
elde edilen basarili hiperparametrelerle ince ayar teknigi kullanilarak THQuADvV2.0
veri seti ile egitimi yapilmigtir. Yapilan egitim sonucunda Tiirk¢e soru cevaplama
icin BERTBiDuQuA (BERT&BILSTM Duzce University Question Answering) modeli
olusturulmustur. BERTBiDuQuA modeli %88,84 F1 skoru ve %78,43 EM ile yiiksek
bagari elde edilmistir.

Anahtar sozciikler: Derin Ogrenme, Dogal Dil Isleme, Metin Madenciligi, Soru
Cevaplama Sistemi

XV



ABSTRACT

QUESTION ANSWERING SYSTEM WITH TEXT MINING AND DEEP
NETWORKS

Hiiseyin Avni ARDAC

Diizce University
Graduate School, Department of Computer Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS

June 2024, 129 pages

Nowadays, the rapid development of technology has led to changes in many aspects
of people’s lifestyles. Due to the pandemic, face-to-face communication has decreased
significantly, particularly in education. Institutions are now utilizing their data to improve
their sectors. The use of artificial intelligence technologies adds value to companies.
Question answering systems are a sub-branch of artificial intelligence that add value
by answering users’ questions in natural language. These systems consist of two
stages: understanding the questions and finding the correct answers. The analysis of
questions utilises natural language processing techniques, while answers are obtained
through information extraction methods from relevant data sources. In this study, the
design of question answering models using text mining and deep networks is presented.
The pre-trained English BERT-base model was fine-tuned with the Stanford Question
Answering Dataset (SQuADv1.1) using various hyperparameters and fine-tuning values.
The results of the training show high success rates, with an F1 score of 88.13% and an
Exact Match (EM) rate of 80.74%, compared to previous studies in the literature. An
improvement study was conducted on the Turkish History Question Answering Dataset
(THQuADvV1.0), which was subsequently updated to THQuADv2.0 by adding questions
related to Diizce University units. The pre-trained Turkish BERTurk-base model was
then fine-tuned using the THQuADvV2.0 dataset and the successful hyperparameters and
fine-tuning values obtained from the English model.The training resulted in the creation
of the BERTDuQuA (BERT Duzce University Question Answering) model for Turkish
question answering, which achieved high performance with an F1 score of 87.10% and
an EM of 76.90%. A novel model was devised by incorporating the BILSTM layer into
the BERT model. Training was conducted with the THQuADv2.0 dataset, utilising the
fine-tuning technique with the optimal hyperparameters identified in the Turkish model.
The outcome of this training was the BERTBiDuQuA (BERT&BiLSTM Duzce University
Question Answering) model, which was developed for Turkish question answering. The
BERTBiDuQuA model demonstrated high success, achieving an F1 score of 88.84% and
an EM of 78.43%.

Keywords: Deep Learning, Natural Language Processing, Text Mining, Question
Answering System
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1. INTRODUCTION

In the contemporary era, a plethora of studies are being conducted on text in various
disciplines. Text analysis is a crucial tool in numerous fields, including sentiment analysis,
machine translation, text generation, summarization, and question answering. Question
answering using text mining and deep networks is a technique that aims to automatically
identify answers to questions from textual data, leveraging natural language processing
and knowledge extraction techniques. Research in this area is focused on developing
various approaches for comprehending textual information, interpreting it in a particular
context, and producing accurate responses. Question answering involves automatically
providing solutions to queries posed in natural language. These systems constitute a form
of information retrieval that incorporates three integral components: comprehension of
the posed question, retrieval of relevant data, and derivation of a precise answer. The
prevalence of question-answering systems has increased significantly in recent years due to
the necessity for companies to reduce expenses and guide clients in a beneficial direction.
Unlike conventional information retrieval, a question-answering system directly processes
inquiries in natural language. Based on the user’s information requirements, the system then
provides the most suitable response to the submitted question. The objective of this study
is to develop a question-answering system that can accurately respond to content-related
inquiries. To achieve this, the model was trained using various hyperparameter values
to determine the optimal answer. Transducer-based neural networks were employed in
the study to obtain stronger representations with a Self-Attention structure and to handle
long-range dependencies. The results were evaluated using EM and F1 score. Furthermore,
a web application was developed to demonstrate the efficacy of the models in responding

to queries.
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2. MATERIAL AND METHODS

We will begin by describing the datasets used to train and test the question-answering
system under investigation. We will then discuss BERT and self-attention structures, which
are the approaches utilized for question answering. Finally, we will explain our proposed

method for question answering in detail.

Two language datasets were utilized in the study. For English question answering, we
employed the SQuADv1.1 dataset, developed by Stanford University, which is specifically
designed for the question answering domain. SQuADvI1.1 is a reading comprehension
dataset that contains answers to each question of the paragraphs in Wikipedia articles,
comprising 23 215 paragraphs and 107 785 question-answer pairs from 536 Wikipedia
articles. The solutions to the questions are not multiple-choice; there is only one answer
with the highest likelihood.

THQuADvV1.0 was used to answer the Turkish questions. Questions belonging to the
guidelines of Diizce University were added to the dataset. The THQuADvV1.0 dataset
contains 841 titles, 2 701 passages, and 15 554 questions and answers. The Diizce
University Guidelines dataset comprises 15 titles, 74 passages, and 510 questions and
answers. The two datasets were combined to form the THQuADvV2.0 dataset, which

contains 856 titles, 2 775 passages, and 16 064 questions and answers.

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) is a language
representation model designed for the extraction of pre-trained deep, bidirectional
representations. At the level of each network layer, the context is taken into account
for each word, with the bidirectional transformers used in this model allowing for this to
be achieved on both sides. The pre-trained BERT representations can then, by means of

fine-tuning, be used to achieve state-of-the-art performance on a wide variety of tasks.

BILSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory) model is a neural network architecture
that combines two LSTM layers, each operating in parallel on sequence data in the forward
and reverse directions. This structure provides a more comprehensive understanding of
context by utilizing information from both past (previous) and future (next) time frames.
BiLSTMs are widely used in language modeling, question answering, text classification,
speech recognition, and other natural language processing tasks. The bidirectional flow
of information facilitates the model’s ability to more effectively learn dependencies and

relationships in sequence data, thereby enhancing its performance.
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The BERT-base model is a neural network architecture comprising 12 layers, 768
dimensions, and 110 million parameters. The training corpus consists of the BooksCorpus
and English Wikipedia corpora, which collectively incorporate 800 million and 2,5 billion
words, respectively. The BERTurk-base model comprises 12 layers and 768 dimensions.
The model is trained on a filtered and sentence-segmented version of the Turkish OSCAR
corpus, a recent Wikipedia dump, various OPUS corpora, and a special corpus provided
by Kemal Oflazer. As BERT is trained on large amounts of textual data, it is essential to

perform adequate pre-processing of the data to ensure the effective use of BERT.

The proposed system is designed to cultivate two distinct language models in English and
Turkish with the objective of effectively responding to user inquiries. The specific actions
that have been taken to achieve this objective are outlined below. The English model was
subjected to a series of tests, during which various parameters were evaluated, including the
learning rate, size, and number of cycles. The most effective hyperparameters were applied
using a fine-tuning technique. The English model was trained using the these parameters:
epoch values of 10, 20, 30, and 50; learning rates of 1e-05, 2e-05, 3e-05, 4e-05, and 5e-05,
and batch sizes of 2, 4, 8, 16, and 32. THQuADvV1.0 dataset underwent improvement
work. The Turkish spelling conventions were applied, and erroneous data was removed
and organized according to standard practices. The dataset was divided into sections
to facilitate analysis. The model’s ability to generalize was enhanced by incorporating
inquiries related to the units of Diizce University into the dataset. Two different Turkish
models were created. The first one was created with the basic model BERTurk-base. The
second one was created by adding BERTurk-base with BiLSTM. The hyperparameters that
optimized as a result of the employed optimizastion task in the English model were applied
with a fine-tuning technique. Turkish models was trained using the these hyperparameter
values: The following hyperparameters were applied: epochs 10, 20, 30, and 50; learning
rates 1e-03, 2e-05, 3e-05, 4e-05, and 5e-05; and batch sizes 2, 4, 8, 16, and 32. A web
application was developed using the BERTDuQuA model, which was created by training
the BERTurk model using the THQuADv2.0 dataset. With this application, users can find

answers to their questions about Diizce University Regulations.

3. RESULTS AND DISCUSSIONS

The objective of this study is to develop an appropriate question-answering system that
can address inquiries pertaining to a particular subject area. The initial phase involved
the utilization of the SQuADvV1.1 dataset and the English BERT-base model to establish
the optimal hyperparameters, which were subsequently determined for the targeted model.

Statistical analysis revealed that the targeted model exhibited remarkable performance,
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achieving an F1 score of 88,13% and an Exact Match (EM) rate of 80,74%, which
surpassed the results declared in previous studies. Improvement studies were conducted
on THQuADvV1.1, the Turkish question and answer dataset, resulting in the removal of
erroneous data. To improve generalization capabilities, the model’s dataset was augmented
by incorporating question and answer data pertaining to Diizce University’s policies
and departments. To enhance the question answering system training, we employed the
BERTurk-base model and utilized a hyperparameter tuning method. The parameters that
yielded success results in the English model were then utilized as hyperparameters. This
resulted in the creation of our BERTDuQuA model for THQuADv2.0, which exhibited
the high performance among Turkish language models with an EM score of 76.90% and
F1 score of 87.10% when compared to previous studies. A novel model was devised by
incorporating the BiILSTM layer into the BERT model. Training was conducted with the
THQuADvV2.0 dataset, utilising the fine-tuning technique with the optimal hyperparameters
identified in the Turkish model. The outcome of this training was the BERTBiDuQuA
model, which was developed for Turkish question answering. The BERTBiDuQuA model
demonstrated high success, achieving an F1 score of 88.84% and an EM of 78.43%. This
models were successfully integrated into a web application and demonstrated the capability

to accurately answer the presented questions.

4. CONCLUSION AND OUTLOOK

In future studies, it would be beneficial to improve the data set, increase the number of
question-answer pairs, and enhance the architecture. The focus should be on defining
new approaches to continuously enhance the performance of existing question answering
systems and to produce more effective solutions to their problems. Using domain-specific
data sets for models can result in more precise and consistent answers to questions related
to that domain. Future research and development in this field should focus on various
aspects, including the use of question answering systems in different industrial applications,
ethical and security issues, and user experience and interaction. Question and answer
systems have significant potential in various sectors, and it is predicted that research in this

field will continue to grow.
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1. GIRIS

Bilgisayarlar dili anlama konusunda her zaman zorluklarla karsilasmistir. Metinsel
girdileri toplayabilir, saklayabilir ve okuyabilirlerken, temel dili yorumlayacak baglamdan
yoksundurlar. Bu sorunu ¢dzmek i¢in, bilgisayarlarin insan dilini bilgisayar ortaminda
anlamasini ve yorumlamasini saglayan Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing
- NLP) alanmi ortaya ¢cikmistir. NLP, bilgisayarlarin insanlar gibi metinleri ve konusulan
kelimeleri okumasini, analiz etmesini, yorumlamasini ve anlamasini saglamay1 amaglayan
yapay zekanin bir alt alanidir. NLP, bilgisayarlarin insan dilini anlamasina yardimeci olmak

icin dilbilim, istatistik ve makine 6Zrenimini birlestirir.

NPL, derin 6grenmede zorlu bir problemdir ¢iinkii bilgisayarlar ham metinler iizerinden
ogrenme gerceklestiremezler. Bilgisayarin giiciinden faydalanmak i¢in kelimelerin
bir modele girmeden Once vektorlere doniistiiriilmesi gerekir. Elde edilen vektorlere
kelime gomme ad1 verilir. Bu gommeler daha sonra soru cevaplama, metin olusturma,
isim varlik tanima veya makine c¢evirisi gibi istenen gorevi ¢cozmek icin kullanilabilir.
Vektorlerin akillica islenmesi sayesinde model, bazi gorevlerde insan yetenekleriyle
esdeger performans gosterebilir. ~ Vektorleri islemek icin bir dogal dil modeli
olusturmak gerekir. Dogal dil islemenin soru cevaplama problemini ¢ézmek icin
kullanilan Transformatorlerden Cift Yonlii Kodlayic1 Temsilleri (Bidirectional Encoder

Representations from Transformers - BERT) dil modeli ele alinacaktir.

Giiniimiizde bilgiye erismek icin en yaygin tercih edilen yontemlerden biri arama
motorlaridir. Giinlimiiz arama motorlart ¢esitli ¢arpict 6zelliklere sahip olmakla birlikte,
bilgi bollugu ve kullanicilarin aradiklar1 konularla ilgili dogru verilere ulasamamalari
durumunda, kullanicinin sorularina tam ve kesin bir yanit saglamada sinirl kalabilmektedir.
Bu nedenle, otomatik olarak dogru ve kesin cevaplari saglayabilen araglara duyulan ihtiyac
giderek artmaktadir. Bu ihtiyaci karsilamak icin gelistirilen Soru Cevaplama Sistemleri
(Question Answering System - QAS), NLP alaninin bir alt dali olarak giinlimiizde

basariyla kullanilmakta ve giincelligini siirdiirmektedir. Giiniimiizde metinler {izerinde



farkli alanlarda bircok calisma gergeklestirilmektedir. Duygu analizi, makine ¢evirisi,
metin iretme, metin 6zetleme ve soru cevaplama gibi bircok alanda metinlerin analizine
gerek duyulmaktadir [1]-[3]. Metin madenciligi ve derin aglar ile soru cevaplama,
dogal dil isleme ve bilgi ¢cikarma tekniklerinin birlesimini kullanarak metin verilerinden
sorulara otomatik olarak cevaplar bulma amacini tagir [4]. Bu alanda yapilan arastirmalar,
metinlerdeki bilgilerin anlasilmasi, belirli bir baglamda yorumlanmasi ve dogru cevaplarin
cikarilmasi i¢in ¢esitli yontemlerin gelistirilmesine odaklanmaktadir [S]. Soru cevaplama,
dogal dilde sorulan bir soruyu otomatik olarak cevaplama igleminin gerceklestirilmesiyle
olusur. Bu sistemler soruyu anlama, bilgiyi getirme ve cevap ¢ikarimini olmak iizere {i¢
bileseni olan bir bilgi alma tiiriidiir [6]. Soru cevap sistemleri sirketlerin maliyetlerini
azaltma ve miisteriyi dogru yonlendirme dogrultusunda ihtiya¢ duymasindan dolay1
olduk¢a 6nem kazanmaktadir. Geleneksel bilgi getirim sistemiyle karsilagtirildiginda,
soru cevap sistemi kullanicinin dogal dilde sorulan sorusunu almaktadir [4]. Ardindan,
kullanicinin bilgi ihtiyacina gore, gdnderilen soruya karsilik gelen en uygun cevapla yanit
vermektedir [7]. Sekil 1.1°de gosterildigi gibi, bir soru cevap sistemi ilk olarak dogal dilde
aciklanan soruyu ve icerigi analiz eder, ardindan icerige uygun olan cevabi tespit eder son

olarak da kullaniciya cevabi getirmektedir.

Dil Model Cevap Cikarimi Cevap

Sekil 1.1. Soru cevap sisteminin akis1 diyagrama.

QAS, dogal dil platformlarinin bilgi tabanlar1 (Knowledge Base - KB) ile etkilesime
girmesini saglar. Bu QAS, sorulan sorulara dogrudan ve daha spesifik cevaplar dondiiriir.
Son yillarda, Google’in Bilgi Grafigi [8], YAGO [9], DBPedia [10] ve Freebase [11]
gibi KB’in popiilerliginin ve kullaniminin artmasiyla birlikte insanlar bu bilgi tabanlarina
erismek i¢in etkili yontemler aramaya daha fazla ilgi duymaktadir. Bu tiir bilgi tabanlarinin
cogu veri formati olarak Kaynak Tanimlama Cercevesi (Resource Description Framework

- RDF) benimser ve ayrica milyarlarca 6zne, yiiklem, nesne {i¢liisii igerir [12].



SPARQL [13], Xcerpt [14], RQL [15] dahil olmak iizere bu tiir biiyiik bilgi tabanlarin
sorgulamak icin tasarlanmis cesitli diller vardir. Ancak, bu dillerin 6grenilmesi, sorgu
diline, s6zdizimine, anlambilimine ve KB ontolojisine asina olunmasi gerektiginden bir

sinirlama getirmektedir.

Buna kargin, dogal dili sorgu olarak alan bilgi tabanl soru cevaplama daha kullanici dostu
bir ¢éziimdiir ve son yillarda arastirma odagi haline gelmigtir [16]. Soru cevaplama
gorevi i¢in iki ana arastirma akigi vardir: Anlamsal Ayristirma (Semantic Parsing -
SP) tabanli sistemler [17], [18] ve Bilgi Erisim (Information Retrieval - IR) tabanlh
sistemler [19]-[22]. SP tabanli yontemler, dogal dil sorusunu mantiksal formlar gibi
kosullu olarak yapilandirilmis ifadelere doniistiiren bir anlamsal ayristirict olusturarak soru
cevaplama problemini ele alir [23] ve ardindan cevabi elde etmek i¢in bilgi tabani iizerinde
sorguyu ¢alistirir. SP tabanli yontemler ii¢ modiilden olugsmaktadir. Varlik baglama, bir
soruda gecen tiim varliklar: tanir ve her bir varlig: bilgi tabanindaki bir varliga baglar.
Yiiklem esleme, soru i¢in bilgi tabanindaki aday yiiklemleri bulur. Cevap secimi, aday
varlik-yiiklem c¢iftlerini bir sorgu ifadesine doniistiiriir ve cevabi elde etmek icin bilgi
tabanini sorgular. IR tabanli yontemler, herhangi bir gramer veya sozliik gerektirmeden
semasindan bagimsiz olarak herhangi bir bilgi tabanim1 sorgulayabilecegi cevaplari ve
sorular1 aynt gdmme uzayina eslemeye odaklanir [19]-[22]. IR tabanli yontemler, SP

tabanl yaklagimlara kiyasla daha esnektir ve daha az denetim gerektirir [17], [18].

Anlamsallig1 yakalayabilen gomme tekniklerindeki ilerlemeyle birlikte, NLP [23] ve
Dogal Dil Anlama (Natural Language Understanding - NLU) [24] gibi ¢esitli alanlarda
uygulanmaktadir. Bilgi tabanlari-soru cevaplama alaninda, IR tabanli bir cati altinda,
gomme tabanlh yaklasimlar onerilmistir [21], [25]. Ancak bu yaklagimlar iki kisitlamayla
karg1 karsiyadir. Birincisi, bu modeller tiim bilgi tabanlarinin temsilini 6grenmeden
farklh bilesenleri ayr1 ayr1 kodlamaktadir. Dolayisiyla, bilesimsel semantigi kiiresel
bir perspektifte yakalayamazlar. Ikincisi, Uzun Kisa Siireli Bellek [26], Cift Yonlii
Uzun Kisa Siireli Bellek ve Evrigsimli Sinir Aglarinin performans: biiyiik 6l¢iide biiyiik
egitim veri setlerine baghdir ve bu da genellikle pratikte mevcut degildir. Son yillarda,
biiyiik olcekli denetimsiz derlemler {izerinde onceden egitilmis dil modelleri [27]-[29],
onceki dilbilimsel bilginin otomatik olarak ¢ikarilmasindaki avantajlarimi géstermistir ve

yukaridaki sorunlarla basa ¢ikmanin olasi bir yolunu gostermektedir.



Yapilandirilmis veya yapilandirilmamis kaynaklardan bilgi ¢ikarmak, bir arama motoru
veya sosyal medya platformu kullandigimizda giinliik bir ihtiyagtir. Akademik bir caligma
alani olan IR, metinsel veriler, web sayfalari, videolar, belgeler, veritabanlar1 vb. gibi ¢esitli
kaynaklardan bilgi ¢ikarma sorununa cevap aramak icin gelistirilmigtir. Bir IR sisteminin
amaci, kullanicinin ihtiyaciyla ilgili olan ve kullanicinin bir gorevi tamamlamasina
yardimci olan bilgileri iceren belgeleri almaktir. Bu gorev, ilgili sayfalar1 siralamak,
sorular1 cevaplamak veya belgeleri 6zetlemek olabilir. Kullanicilar farkli uygulamalara

ihtiya¢ duysa da ana husus makinelerin dogal dili anlamasin1 saglamaktir.

Soru cevaplama, kullanicinin gonderilen bir sorguya cevap bekledigi bir bilgi erisim
gorevidir. Cogu bilgi erisim sisteminde oldugu gibi bir belge koleksiyonu dondiirmek
yerine bir veya daha fazla kaynaktan bilgi toplayarak bir cevap bulmay1 amaclar. Ornegin,
bir kullanic1 "Tiirkiye’nin baskenti neresidir?" diye sordugunda, "Ankara" seklinde kesin

bir cevap bekler, belgeleri veya ilgili sayfalart okumay1 amaglamaz.

Biiyiik dil modelleri, dogal dil isleme alaninda devrim niteliginde yenilikler sunarak dil
anlayis1 ve metin iiretimi konularinda biiyiik ilerlemeler saglamistir. Google Al tarafindan
gelistirilen BERT, c¢ift yonlii baglam kullanarak dilin daha derin anlamlarin1 6grenme
yetenegi ile one c¢ikarken, metin anlama ve soru cevaplama sistemleri gibi gorevlerde
tistiin performans sergilemektedir [29]. Diger taraftan, OpenAl tarafindan gelistirilen GPT
(Generative Pre-trained Transformer) serisi, tek yonlii baglam kullanarak dogal ve akici
metin liretimi konusunda énemli bagarilara imza atmis, yaratic1 yazma ve sohbet botlari
gibi uygulamalarda giiclii bir ara¢ olarak kendini kanitlamigtir [27], [30]. Bu modeller,
cesitli dogal dil isleme gorevlerinde transfer 6grenme yetenekleri sayesinde genis bir

kullanim yelpazesi sunarak, dil teknolojilerinin evriminde kritik rol oynamaktadir.

Bu ¢alismada transformatdr tabanli sinir aglart kullanilmigtir [31]. Transformatdr mimarisi
ile 6z dikkat yapisiyla daha giiclii temsiller elde etmeyi ve uzun menzilli bagimliliklar: ele
almay1 amaclanmustir. Sonuglar1 degerlendirmek i¢in Tam Eslesme (Exact Match - EM)

ve F1 skoru metrikleri kullanilmigtir.



2. LITERATUR TARAMASI

QAS, sorulara dogal dilde yanitlar saglar. Ayni bilgi dogal dilde farkli sekilde ifade
edilebildiginden, anlamsal olarak esdeger sorularda farkli cevaplar iiretmek miimkiindiir
[32]. Bu nedenle, QAS oldukg¢a zor bir NLP aragtirma alanidir. Son yillarda bilgisayarlarin
herhangi bir konuda dogal dilde sorulan sorulara otomatik olarak cevap verebilmesi i¢in
bircok calisma bu alana odaklanmistir. Bu calismalarda Makine 6grenmesi ve derin

o0grenme yontemleri kullanilmaktadir. Bu boliimde literatiirdeki ¢alismalar anlatilmigtir.

Ingilizce dili calismalarinda belirgin bir rol oynadigy, literatiirde bu alandaki ¢alismalarin
biiyiik bir kisminin Ingilizce dilini temel aldigim gézlemlemekteyiz. Ingilizce dilinin
kurallarinin ve yapisinin diger dillere gore daha basit ve anlasilir olmasi, dil isleme
ve anlama asamalarinda calismalarin daha kolay iretilebilmesine imkan tanimaktadir.
Ayrica, Ingilizce dilinde olusturulmus ve analiz igin uygun veri setlerinin internet
izerinden kolayca erisilebilir olmasi, bu dilde yapilan ¢alismalarin kolaylikla artmasina ve

gelismesine olanak saglamaktadir.

Diger yandan, Tiirk¢e dilinde yapilan metin madenciligi ¢aligmalarinin literatiirde yeterince
temsil edilmedigi gézlemlenmektedir. Ozellikle Tiirkge literatiirde BERT dil modeli ile
yapilan caligmalarin sayisinin oldukca sinirli oldugu belirtilmelidir. Bu tiir ¢caligmalarin
temel amaci, Tiirkce literatiir icin BERT Tiirkce dilinde gergeklestirilen caligmalara kaynak

saglamaktir.

Chen vd. [33] tarafindan 2021 yilinda yapilan calismada, BIRD-QA adl bir IR tabanli
alana 6zel soru cevap yapisi olusturmak i¢in veri 0n isleme stratejileri ve BERT modeli
ile dnceden egitilmis modeller aragtirmiglardir. Bu sistemi bir tiniversitenin web sitesi
verilerini kullanarak alana 6zel bir bilgi tabani olusturulmustur. Genisletilmis BERT
ve ALBERT tabanli modellerin birden ¢ok varyasyonunu uygulamislardir. Stanford
Soru Cevaplama Veri Kiimesi SQuADvI1.1 ve SQuADv2.0 veri kiimelerini kullanarak

okudugunu anlama gorevi konusundaki yapiy1 dogrulamiglardir. Genisletilmis ALBERT



tabanli modelleri %75,4 EM puan1 ve %78,8 F1 skoru puam elde etmistir. Ayrica bir
tiniversite web sitesindeki verileri kullanarak kiiciik bir soru cevaplama fizibilite testini

sunulmustur.

Tieu vd [34], 2021 yilina ait Otomatik Hukuki Soru Cevaplama Yarigsmasi (Automated
Legal Question Answering Competition - ALQAC) kullandiklar1 yaklagim1 anlatmiglardir.
iki veri kiimesi kullanmisgtir; birincisi kanun veri kiimesi, ikincisi ise beyan veri kiimesidir.
Burada iki bilesenli getirme ve secim kismi olan bir model sunulmustur. Bu yarigmada,
Gorev 1, Gorev 2 ve Gorev 3’te sirastyla %88,07; %71,02 ve %69,89’1luk skorlarla tiim

gorevlerin birincilik ddiiliinii elde etmislerdir.

Gupta vd. [35] yapmis olduklarn c¢alismada, ¢ok alanli ¢ok dilli soru cevaplamanin
zorluklarimi degerlendirilmistir. Kiyaslama icin gerekli kaynaklar1 olusturulmusg ve temel
bir model gelistirmislerdir. Web’den alt1 farkli alanda 500 makale kullanilmistir. Bu
makaleler, 250 Ingilizce belge ve 250 Hintce belgeden olusan karsilastirilabilir bir icerik
olusturmuslardir. Bu kargilagtirilabilir veriler hem Ingilizce hem de Hintce olmak iizere
soru ve cevaplardan olusan 5 495 soru cevap ciftinden olugsmaktadir. Beklenen cevaba
bagli olarak bir girdi sorusunu kategorilere ayirmak icin derin 6grenmeye dayali bir model
geligtirilmigtir. Cevaplar, benzerlik hesaplamasi ve sonraki siralama yoluyla ¢ikarilmistir.

Soru siniflandirma modelinin degerlendirilmesi %80,30 dogruluk gostermistir.

Liu vd. [36] web aramalarna dayali bir soru cevaplama sistem tasarlamiglardir. ilk
soru analizi, ikinci bilgi alma ve {igiincii cevap ¢ikarma modiilii olmak iizere li¢ modiil
olusturmuglardir. Anahtar kelime ve soru tipi ¢ikarimini soru analizi modiilii kullanilarak
yapmiglardir. Daha sonra bilgi erisim modiili ilgili ilk 100 web sayfasim1 aramis ve
taramistir. Cok sayida aday cevap sec¢ilmis ve ilgili puanlarla degerlendirilmistir. Tiim
bu islemlerden sonra, en yiiksek puana sahip en iyi cevap kullanicilara dondiirmeyi

basarmiglardir.

Ugurlu vd. [37], COVID-19 ile ilgili bu bilgi kirliligini ortadan kaldirmak ve insanlarin
sorularina giivenilir kaynaklardan elde edilen bilgilerle dogru cevaplar verebilmek i¢in
bir akilli sanal asistan gelistirilmislerdir. Gelistirdikleri akilli sanal asistan iki farkl tiirde
soruya cevap vermektedir. Bunlardan birincisi, COVID-19 ile ilgili halk arasinda sik¢a

sorulan bilgi sorularidir. Ikincisi ise diinyadaki iilkelerin COVID-19 vaka sayis1, 6liim

6



sayisl, test sayisi, vb. sayisal verilerine dair sorulardir. Gelistirdikleri sanal asistanin,
kullanicilarin COVID-19 ile ilgili sorularinin biiyiik cogunluguna cevap verebildigi

gorilmiistiir.

Allam ve Haggag [38] metodolojinin ii¢ temel bileseni soru kategorizasyonu, bilgi alma
ve yamit ¢ikarimidir. Dogal Dil Isleme kullanilarak tiim bu bilesenler birlikte caligir. Tk
olarak, isleme prosediirii sirasinda bir sorgu analiz edilir. Daha sonra sorular kategorize
edilir ve yeniden formiile edilir. Daha sonra belge isleme sirasinda veri kiimelerinden
ve web sitelerinden bilgi alinir. Cevap isleme asamasinda cevap tanimlama, ¢cikarma ve
dogrulama tamamlanir. Yapmis olduklar1 ¢calismada kisa cevap icin MRR puani %55,5

elde etmiglerdir.

Chau vd. [39] ne gore anayasa, kanun, tiiziik, yonetmelik, emir, ortak karar, kararname,
karar, genelge, ortak genelge ve yonerge yasal belgelerin ayrildig1 kategorilerden bazilaridir.
Her bir belge bu durumda gecerlidir. Bu belgeler soru cevaplama format icin temel teskil
eder. Bu modelin tasariminda; once soru isleme, ardindan belge alma, cevap secimi ve
cevap ¢ikarma gelir. Bu soru cevaplama modelini olusturmak icin NLP ve BERT yapisini
kullanmiglardir. Bu yaklasimi kullanarak 0,860 hassasiyet, 0,958 geri ¢agirma ve 0,906 F1

skoru puani elde etmiglerdir.

Larson vd. [40] yapmis olduklar ¢alismada daha once cevaplanmis belirli bir soru
icin benzer bir soru elde etmeye calismistir. Yahoo Questions’in saglik kategorisinden
yaklagik 100 000 soru cevaplama veri setini kullanmiglardir. Bir soru soruldugunda, sistem
bunu depolanmis olan sorularla karsilagtirir. Anahtar kelimeler eslesiyorsa veya soru
saklanan soruyla neredeyse ayniysa, ¢iktiy1 en iyi soru olarak verir. Bu sistemde, 6nceden
cevaplanmis en alakali sorulari elde etmek icin NLP teknikleri ve IR (Information Retrieval)
teknikleri kullanilmaktadir. Bu teknik i¢in bigramlar ve unigramlar kullanilmistir. Bilgi
alma Lucene kullanilarak uygulanmistir. Yahoo aramasi i¢in MRR skoru 0,1466 ve kendi

sistemleri i¢cin MRR skoru 0,2382 olarak elde etmiglerdir.

Biswas vd. [41], Li ve Roth veri setindeki 2 000 soruyu kullanmiglardir. Bu makaledeki
sorular li¢c ana kategoriye ayrilmistir. Birincisi tanimlama tipi, ikincisi betimleme tipi
ve ligiinciisii de olgu tipidir. NLP kullanarak her soruyu ayr1 bir "Wh" sorgu sinifina

ayirmiglardir. Boylece, "Nasil" sonucunun dogrulugu %99,6 olarak elde etmislerdir.



Ranjan ve Balabantaray [42] yapmis olduklar1 ¢caligmada bilgi toplamak ve cevap bulmak
icin Google kullanmiglardir. Daha gercekgi bir yanitla hizli bir test sunmuglardir. Sorulart
gruplandirmak i¢in yalnizca bes kategori kullanilmig ve diger sorular icin belirli yonergeler
ve standartlar gelistirilmislerdir. Bunun i¢in olas1 yanitlar1 siralamalarina yardimci olmasi
icin Wikipedia’y1 kullanmiglardir. Wikipedia’y1 kullandiklarinda dogruluk orani %62,11

olarak elde etmislerdir.

Day ve Kuo [43], Delta Okudugunu Anlama Veri Kiimesi (DRCD) kullanilmistir. Bu
calismada BERT modeli, siniflandirma icin Q-EAT ve AT modelleri ile kullanmiglardir.
Bu sistem %77,44 EM puani elde etmiglerdir.

Dodiya ve Jain [44] yapmis olduklar1 sistemde bazi kurallar ve kaliplar kullanilarak sorular
siniflandirilmistir. Soru cevaplama sistemi tamamen tibbi sorulara dayandigi i¢in tibbi
alanla ilgili cevaplar1 ¢cikarmistir. Sorular agiklama, sayisal, konum ve insan kategorileri
olarak simiflandirilmistir. Dogruluk soru tiiriine gore hesaplamiglardir: "Ne" i¢in dogruluk

oran1 %55,33 olarak elde etmiglerdir.

Luo vd. [45] yapmus olduklar calismada, varlik baglama ve iligki algilama modellerini
kullanarak tek iligkili soru cevaplama (SR-QA) icin BERT tabanli bir teknik sunmusgtur.
Varlik baglantis1 icin BERT’1 6nceden egitmisler ve giiriiltiiyii filtrelemek icin sezgisel bir
yaklagim kullanmiglardir. Ek olarak, su anda kullanilan iligki tanima teknikleri, anlamlarini
belirlemeden 6nce sorguyu ve aday gercegi bagimsiz olarak modellemislerdir. Bu modelin

Basit Sorular veri kiimesi iizerindeki dogrulugu %80,9 olarak elde etmislerdir.

Devanshi ve Rebecca [46] yapmis olduklar1 ¢alismada, soru cevaplama alanindaki
zorluklar1 ele almiglardir. Amag, kapali bir alan faktoid soru cevap sistemi gelistirmek
ve bunun icin dogal dil isleme yontemlerini kullanmiglardir. Soru ve cevap adaylari
olusturmak icin desen esleme ve bilgi ¢cekme kullanmislardir. Sorular ve cevaplar,
benzerlikleri degerlendirmek i¢in bir 6zellik uzayina doniistiirmiislerdir. Model, soru
ve cevap ciimleleri arasindaki iligkiyi 6grenmek icin evrimsel bir sinir ag1 kullanarak aday
cevaplar1 siralamislardir. Onemli bir nokta olarak, model manuel 6zellik miihendisligi
veya dil 6zgii veriye ihtiya¢c duymadan farkli alanlara uyarlanabilir. TREC QA veri kiimesi
tizerindeki egitim ve test sonuglari, bu yaklasimin umut verici basar1 metrikleri sundugunu

gostermiglerdir.



Nikita vd. [47], BERT modeli ve Google Dialogflow ile entegre edilmis kullanici dostu
bir Soru Cevaplama Modeli (QAM) tasarlamiglardir. QAM, biiyiik veri kiimesine dayali
sorulara kullanicilara dogru cevaplar saglamak amaciyla gelistirmiglerdir. BERT modeli ve
sohbet botu, webhook ve API kullanarak birbirleriyle etkilesim saglamislardir. Kullanici,
Dialogflow sohbet botu ile etkilesime girdiginde, niyetleri eslestirmis ve talebi BERT
modeline gondermistir. Sonug olarak, BERT modeli, sohbet botuna cevap verir ve son
kullaniciya yanit vermistir. Bu calisma, miisteri deneyimini gelistirmek ve okuma anlama

gorevlerini daha verimli hale getirmek i¢cin QAM kullanimini 6nermislerdir.

Zhang ve arkadaslar1 [48], Onceden egitilmis BERT modelini temel alan s6zdizimi giidiimlii
bir ag (SG-Net) modeli 6nermistir. Ayristirma agaci yapisi ile modele acik sozdizimsel
kisitlamalar ekleyerek daha iyi kelime temsili elde etmeyi amag¢lamislardir. SG-Net

modelleri SQuUADV2.0 i¢in %85,1 EM ve %87,9 F1 skoruna ulagmigtir.

Zhang ve arkadaglar1 [49] SemBERT adi verilen semantik duyarl bir model 6nermistir
BERT modeline dayanmaktadir. Modellerinin yapisi anlamsal bir yapidan olusur rol
etiketleyici, bir dizi kodlayici ve anlamsal entegrasyon bilesenleri. Onlar ile ayni agirliklar
ve ince ayar prosediirlerini kullanarak modeli analiz etmistir. BERT modeli. SQuADv2.0

sonug¢lart incelendiginde, SemBERT model %80,9 EM ve %83,6 F1 skoruna ulagmigtr.

Hu ve digerleri [50] dikkat okuyucu yontemini gelistirmis ve Gii¢lendirilmis Animsatici
Okuyucu modelini 6nermistir. Ik asamada, ¢ok turlu hizalama mimarilerinde dikkat
eksikligi ve fazlalig1 sorunlarim azaltan dikkat mekanizmasini kurmuglardir. Daha sonra
yakinsama bastirma sorununu ele almak i¢in dinamik-kritik takviyeli 6grenme yaklagimini
geligtirdiler. Onerdikleri model sonucunda, bu model SQuADvI1.1 i¢in %88,5 F1 skorunu

elde etmiglerdir.

Liu ve digerleri [51], dikkat modelleri i¢in iki 6nemli sekilde bir faz iletkeni (PhaseCond)
cercevesi onermigstir. Bu cerceve, bir dikkat katmanlar1 y1gin1 ve bilgi akisini diizenleyen
bir i¢ veya dis flizyon katmanlar1 y18in1 uygulayan birden fazla agamadan olugur. Ayrica,
soru ve pasaj gdbmme katmanlarim farkli bakis acilarindan kodladilar ve PhaseCond i¢in
nokta carpimu dikkat iglevini gelistirdiler. PhaseCond ¢ergevesi ile SQuADv1.1 icin %84

F1 skoruna ulagmislardir.



Pan ve digerleri [52], gecmis dikkat yontemlerinde kullanilan vektorlerin sorgu
climlesindeki anahtar kelimelerin agirligini hafife almasi nedeniyle Hafiza Ag1 ile
Cok Katmanli Gomme (MEMEN) sinir ag1 mimarisi gelistirmigtir. Modelin kodlama
katmaninda, kelimelerin s6zdizimsel ve anlamsal bilgisi icin klasik skip-gram modelini
kullanmislardir. Ayrica metinlerdeki onemli bilgileri yakalamak icin bir hafiza a8
onermislerdir. Bu bellek agin1 sorgu ve parcacigin tam yonlendirme eslesmesinden
tiiretmislerdir. Onerdikleri MEMEN modeli ile SQuADvV1.1 i¢in %82,66 F1 skoru elde

etmislerdir.

Xiong ve arkadaslar1 [53], geleneksel crossentropy kaybini pekistirmeli 6grenme ve
egitilmig bir kelime Ortiisme Ol¢iisii ile birlestiren hibrit bir hedef 6nermistir. Hedef
icin, degerlendirme Olciitii ile optimizasyon hedefi arasindaki uyumsuzlugu gidermek
icin kelime ortiismesinden kaynaklanan odiilleri kullandilar. Ayrica dinamik ortak dikkat
aglarin da gelistirdiler. Deneyler sonucunda model, soru tiirleri ve girdi uzunluklari
arasinda uzun sorular icin iyi performans gosterdi. Analiz asamasinda, bu model

SQuADvI.1 i¢in %78,9 EM ve %86 F1 skoruna ulasmislardir.

Huang ve digerleri [54], kelime yerlestirme seviyesinden en list seviye temsile kadar tim
bilgileri kullanan bir yaklagimin soruyu cevaplamada daha basarili olacagini diigtinmiistiir.
Bu nedenle FusionNet adinda bir model 6nermislerdir. Tiim temsil katmanlarinda sinir
aglar1 kullanan modellerin 6grenilmesi zor oldugundan, bu katmanlar1 kullanarak daha az
egitim yiikii ile bir dikkat puanlama fonksiyonu elde etmislerdir. Bu dikkat fonksiyonunu
cok seviyeli baglam katmanlarinda kullandilar. SQuADv1.1 iizerinde yapilan analiz

sonucunda %85,9 F1 skoru puani elde etmislerdir.

Liu ve digerleri [55] QA icin stokastik cevap agi adi verilen ¢ok adimli bir sinir
ag1 modeli Onermistir. Modelin egitimi sirasinda muhakeme adimlarinin sayisim
degistirmiglerdir. Ayrica, cevap liretme modiiliindeki son katman tahminlerinde stokastik
birakma igslemi uygulanmistir. Kod ¢ozme sirasinda, son adim yerine tiim adimlardaki
tahminlerin ortalamasini dikkate alan cevaplar iiretmislerdir. Onerdikleri model, birbirini
takip eden adimlarda tahmini iyilestirirken, her adim hala ayni cevabi iiretmek i¢in

egitilmektedir. Deneysel ¢alismalar sonucunda modelin saglamligini ve veri kiimeleri i¢in
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dogruluk degerini 6nemli dl¢iide artirdigini gostermiglerdir. SQuADv1.1 i¢in sonuglar

incelendiginde %86,49 F1 skoru degeri ol¢iilmiistiir.

Salant ve Berant [56], baglamin okudugunu anlama gorevi {lizerindeki etkisini
arastirmigtir. Bunun icin baglamsal ve baglamsal olmayan temsilleri ayirarak baglam
kullaniminin olumlu etkisini inceleyen bir noral modiil onermiglerdir. Bu modiil ile
baglamsal ve baglamsal olmayan temsiller arasinda gecis yaparak jeton gémme islemini
gerceklestirmislerdir. Onerilen modiiliin 6nceden egitilmis bir dil modeline eklenmesiyle
baglamsal bilginin modele aktarilmasi saglanmistir. Modiillerini SQuADv1.1 icin

gelistirme setinde analiz etmisler ve %84 F1 skoru elde etmiglerdir.

Hu ve arkadaglar1 [57], okudugunu anlama gorevi i¢in cevaplanmamis sorularin
belirlenmesinde kullanigh bir oku-sonra-dogrula sistemi énermistir. Onerdikleri sistem,
sorular icin aday cevaplar1 ¢ikarmanin yani sira cevapsiz sorular i¢in olasiliklart da
hesaplamaktadir. Ayrica sistemde, girdi metnindeki pasaj ve soruya gore aday cevabin
gerekli olup olmadigina karar veren bir cevap dogrulayici kullanmiglardir. Onerdikleri

sistemi SQuADV2.0 iizerinde analiz etmisler ve %74,2 F1 skoru elde etmislerdir.

Wang ve Jiang [58], okudugunu anlama modellerinin insanlarin bilgilerinin sinir aglari ile
entegrasyonunu arastirmistir. Her bir pasaj-soru ciftinden anlamsal baglantilar1 ¢ikarmak
icin WordNet kullanan bir yontem 6nermislerdir. Ayrica, ¢ikarilan bu bilgileri kullanabilen
Bilgi Destekli Okuyucu adli ugtan uca bir model gelistirmiglerdir. Modellerin analiz

asamasinda SQuADv1.1 i¢in %83,5’lik bir F1 skoru degeri vermistir.

Sorunun yamitlanabilir olup olmadigini belirlemek icin Sun ve digerleri [59] uctan
uca Ogrenilebilen U-Net birlesik modelini 6nermistir. U-Net modeli ii¢ bilesenden
olugsmaktadir: aday cevaplari tahmin eden bir cevap isaretleyicisi, cevap olmadiginda bir
metin aralif1 segcmeyen bir cevapsiz isaretleyicisi ve sorulara cevap verilmedigini gosteren
bir cevap dogrulayicisi. Gelistirdikleri evrensel diigiim sonucunda soru ve baglam geg¢isini
tek bir bitisik belirteg ile elde etmislerdir. Bu diigiim hem soru hem de pasaj ilizerinde
ilerletilerek sorunun cevaplana bilirligi 6grenilmektedir. U-Net modelini SQuADv2.0

tizerinde test etmisler ve %72,6 F1 skoru elde etmislerdir.
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Ram ve arkadaglar1 [60] yinelemeli aralik se¢imi ad1 verilen yeni bir 6n egitim agamasi
Onermistir. Birden fazla tekrar eden aralik kiimesine sahip snippet modele verildiginde, bir
aralik haric her kiimedeki tiim tekrar eden araliklar1 maskelerler. Bu igslemle, maskelenen
her bir aralik i¢in pasajdaki dogru aralig1 segmeyi amaclamiglardir. Maskelenen agikliklar,
yanit araligini belirlemek i¢in 6zel bir isaretleyici ile degistirilmis ve sistem isaretleyicilerle
egitilmistir. Bu egitim asamasinmi SQuADv2.0 i¢in test etmigler ve %72,7 F1 skoru

Ol¢cmiislerdir.

Rohit vd. [61], SQuAD veri kiimesi temel alinarak soru cevaplama alaninda makine
ogrenimi mimarileri kullanmiglardir. Ilk model GloVe ile unsupervised 6grenme kullanmis
ve ¢ift yonlii-LSTM ile egitmislerdir. Yaptiklari egitimin dogrulugu %64,93; test dogrulugu
%60,33 olmustur. Ikinci modelde ise InferSent kullanilmis ve XG Boost ile Multinomial
Logistik Regresyon algoritmalar kullanilarak egitmislerdir. Yaptiklar1 egitimin dogrulugu

%70,02; testte %66,03 basarisini elde etmiglerdir.

Chakraborty ve arkadaglar1 [62], biyomedikal alandaki arastirmacilar icin literatiir taramasi
saglayan metin tabanli bir veri madenciligi araci onermistir. Bunun icin QA i¢in
BERT modeline dayali noral tabanli derin baglamsal bir model gelistirmislerdir. Egitim
asamasinda biyomedikal alandaki en biiyiik veri kiimelerinden biri olan BREATHE?7 veri
kiimesinden faydalanmiglardir. Analiz sonucunda QA ince ayar gorevlerinde en gelismis

sonuglari elde etmislerdir.

Yoon ve arkadaglar1 [63], 6nceden egitilmis bir biyomedikal dil modeli olan BioBERT in
biyomedikal sorular iizerindeki bagarisin1 analiz etmistir. Sorular bilgi, liste ve evet/hayir
sorularindan olugsmaktadir. Modelin basarisinin 6l¢iildiigii 7. BioASQ Yarismasi’nda

(Gorev 7b, Asama B) en iyi performansi gostermislerdir.

Farkl1 soru cevaplama uygulamalarina genelleme yapabilmek i¢in Su ve digerleri [64]
gorevler arasinda paylasilan temsili 6grenebilen bir yap1 6nermistir. Onceden egitilmis
bir dil modeline uygulamislardir. Modellerinin basarisi bir¢ok veri kiimesinde ince ayar
yapilarak olciilmiistiir. Analiz sonucunda, %56,59 EM ve ortalama %68,98 F1 skoru
ile onerdikleri onceden egitilmis modelin BERT modelinden daha basarili oldugunu

gostermislerdir.
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Beltagy ve arkadaglar1 [65], BERT e dayal1 6nceden egitilmis bir LM olan SciBERT’i
onermistir, bilimsel veri eksikligini gidermek igin. On egitim asamasini su konularda
gerceklestirdiler genis bircok alanl bilimsel yayin toplulugu. BERT ile karsilastirildiginda,

onerdikleri model oldukca basarili olmustur.

Zhou ve arkadaslar1 [66], topluluk odakl1 bir ¢cevrimigi soru cevaplama web sitesi olan
topluluk soru cevaplamada (CQA) cevap secimi icin bir tekrarlayan konvoliisyonel sinir ag1
(RCNN) énermistir. Onerdikleri yontem, hem soru ile cevap arasindaki anlamsal eslesmeyi
hem de cevap dizesine gomiilii anlamsal korelasyonlar1 yakalamak i¢in konvoliisyonel sinir
aglarim tekrarlayan sinir agi ile birlestirmektedir. Analiz sonucunda, RCNN’nin temel

model iizerinde iyilestirme sagladigini gostermiglerdir.

Martinez-Gil ve digerleri [67], ¢coktan se¢cmeli sorularin otomatik olarak yanitlanmasi
icin yeni bir yontem Onermistir. Hukuk sorularindan olusan bir veri kiimesi iizerinde
uyguladiklar1 ampirik degerlendirme sonucunda, Onerilen yontemin olumlu etkisini

gostermiglerdir.

Esposito ve digerleri [68], belgelerden ilgili ciimlelerin alinmasini iyilestirmek i¢in
sozliiksel kaynaklara ve kelime gomiilmelerine dayali karma bir Sorgu Genigletme
yaklastmi Onermistir.  IIk olarak, MultiWordNet’ten sorudaki ilgili terimlerin es
anlamlilarin1 ve hipernonimlerini almiglar ve bunlar1 kullanilan belge koleksiyonu ile
baglamsallagtirmiglardir. Son olarak, Word2Vec’in iizerine insa edilen bir anlamsal
benzerlik metri8i ile elde edilen kiime, ifadelere ve sorunun anlamina gore siralandi

ve filtrelendi.

Yeh ve Chen [69], soru cevaplama sistemi i¢cin QAInfomax adi verilen ve modellerin
o0grenme sirasinda verilerdeki yiizeysel onyargilara yakalanmamasina yardimci olmay1
amaclayan alternatif bir yaklasim Onermistir. Bunun icin paragraflar, sorular ve
cevaplar arasindaki karsilikli bilgiyi maksimize etmiglerdir. Onerilen QAlInfomax,
Adversarial-SQuAD veri kiimesi iizerinde ek egitim verisi olmadan en iyi performansi

elde etmistir.

Carrino ve digerleri [70], SQuUADvVI1.1’i otomatik olarak Ispanyolcaya cevirmek igin

Translate Align Retrieve yontemini gelistirmigtir. Daha sonra bu veri kiimesini ince ayarl
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coklu BERT dil modelini egitmek i¢in kullandilar. Sonug olarak, modelleri diller arasinda
kullanilan MLQA ve XQuAD kiyaslama ol¢iitleriyle analiz ettiler. Analizleri sonucunda,
Ispanyolca MLQA derleminde %68,1 F1 skoru ve Ispanyolca XQuAD derleminde %77,6

F1 skoru elde etmislerdir.

SQuAD’den esinlenen Moller ve arkadaglar1 [71], COVID-19’daki makaleleri kullanarak
2019 soru/cevap ciftinden olusan bir COVID-QA veri kiimesi olusturmustur. SQuAD
izerinde ince ayar1 yapilan RoBERTa modelini COVID-QA ile egiterek analizi
gerceklestirmiglerdir. Deneysel ¢alismalar sonucunda COVID-QA icin %59,53 F1 skoru

elde etmislerdir.

Fars¢a soru cevaplama veri kiimelerinin eksikligi nedeniyle, Abadani ve digerleri [72]
SQuADvV2.0’1 cevirerek olusturulan Fars¢a Soru Cevaplama Veri Kiimesini (ParSQuAD)
elde etmiglerdir. Ceviriyi manuel ve otomatik veri kiimeleri olmak tizere iki versiyonda
olusturmuslardir. BERT, ALBERT ve c¢ok dilli BERT modelleri ile her iki veri kiimesini

de analiz etmisler ve manuel icin %56,66; otomatik i¢in %70,84 F1 skoruna ulagsmislardir.

Chen J ve arkadaslar [73], BERT ‘in alan bilgisini genisletmek i¢in yar1 yapisal bilgileri
kullanan konu tabanl bir alan uyarlama yontemi 6nermektedir. Deneysel sonuglar, miisteri
saglik sorularinin yamitlanmasinda %4,8’lik bir dogruluk artis1 da dahil olmak {izere

biyomedikal NLP gorevlerinde dnemli gelismeler oldugunu gostermektedir.

Arezoo Saedi ve arkadaslar1 [74] yapmis olduklar1 calismada Tiiketici Saglik Sorularim
dogru bir sekilde siniflandirmak i¢in deneyler yapilmistir. Sorular, belirli 6zellikler, kelime
gdmme, climle gdmme ve ince ayar tabanl tekniklerle temsil edilmistir. Yapilan deneyler
sonucunda, BERT tabanli modelin Genetik ve Nadir Hastaliklar (GARD) iizerinde %86,
Yahoo! Answers tabanli veri setinde ise %80,4 dogruluk oranina sahip oldugu tespit
edilmistir. Ayrica, A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach (RoBERTa) biiyiik
modele dayali yontem, GARD veri setinde %86,2 dogruluk oraniyla BERT-biiyiik modele

gore daha iyi performans sergilemistir.

Gupta ve arkadaslar1 [75] yaptiklar ¢alismada, dogal dil isleme (NLP) yontemlerinden
MLM ve NSP ile birlikte BERT tokenization ve YAKE teknigi kullanilarak mevcut CSY

odaklarim belirlemek amaciyla Forbes’in Hindistan’in 2021°deki en iyi sirketlerinin

14



stirdiiriilebilirlik raporlarinin tematik bir analizi yapilmistir. Deney %98 dogrulukla

tahminle sonuglanmugtir.

Kotstein ve arkadaslar1 [76] dogal dil sorgulariyla eslesen bir sozdizimi yapist iginde
Web API o6gelerini tanimlamak igin bir Transformer modeli Onermiglerdir.  Bu
model, Transformer tabanli soru cevaplama ile anlamsal arama gorevini c¢ozer ve
onerdikleri yaklagimin farkli gorevlerde uygulanabilirligini gostermistir. 2 321 OpenAPI
dokiimantasyonundan orneklerle farkli veri kiimeleri hazirlariz ve onceden egitilmis
BERT modellerini bu iki géreve gore ince ayarlamuglardir. Ince ayarli modelinin
genellestirilebilirligini ve saglamhigint degerlendirdiler ve parametre eslestirme i¢in

9%81,95 ve u¢ nokta bulma gorevi i¢in %88,44 dogruluk elde etmislerdir.

Liu ve arkadaglar1 [77], mineral bilgisi edinmek icin bilgi grafigine dayal1 bir Cince mineral
soru ve cevaplama sistemi Onerilmislerdir. Olusturulan bilgi grafigi 22 568 varlik ve 91

699 iligkiye sahiptir. Sistemin dogruluk oran1 %91,2’dir.

Kazemi ve arkadaglar1 [78] yaptiklar1 arastirmada, Farsca haber makaleleri i¢in bir
Soru Cevaplama (QA) sistemi tasarlamay1 amaglamaktadir. Fars¢a haber alaninda
en ¢cok Ne ve Kim sorularimin, en az ise Neden ve Hangi sorularimin yer aldigim
gostermektedir. FarsNewsQA, Farsca haberlerle ilgili sorular1 cevaplamak i¢in BERT,
ParsBERT ve ALBERT modellerini kullanarak gelistirilmistir. En iyi versiyonu, Stanford
Universitesi’nin Ingilizce SQUAD veri kiimesindeki QA sistemi ile karsilastirilabilir

%75,61°lik bir F1 skoru sunmaktadirlar.

Wang vd. [79], Bilgi Tabanli Soru Cevaplama (KBQA) sistemleri icin gelen giiriiltiilii
sorularin saglamligim degerlendirmek ve gelistirmek amaciyla bir yontem ve model
onerilmektedir. Orijinal SimpleQuestions veri kiimesine dayal1 olarak 29 farkli giiriiltiilii
soru igceren bir veri kiimesi olusturulmustur. Deneysel sonuclar, modelin bu veri
kiimelerinde %78,1 ortalama dogruluk elde ettiini ve diger modellere kiyasla daha iyi

performans gosterdigini gostermektedir.

Tohma ve arkadaglar1 [80] yaptiklar1 calismada, Tiirk¢e soru cevaplama sistemleri igin
duygusal performansi artirmak amaciyla bir hibrit duygu analizi modeli 6nermektedir.

Metin 6n isleme adimlar1 kullamilarak Tiirkce soru cevaplama duygu veri kiimesi
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hazirlanmigtir. Vektorlestirilmis ve genigletilmis soru cevaplama metin vektorleri makine
O0grenimi algoritmalar ile egitilip test edilmektedir. Bu yontem kullanilarak duygu

analizinde %91,05 dogruluk degerine ulagilmaktadir.

Wang ve arkadaglar1 [81] yaptiklar1 calismada, aragtirma sinirlamasini doldurmak igin
terim iglevine duyarli bir anahtar kelime atif ag1 6nermektedir. Anahtar kelimelerin
korelasyon yapisini temsil etmek i¢in bir soru-yontem terim atif ag1 olusturmuslardir.
Daha sonra, bilim haritalama analizindeki istiinligiinii dogrulamak i¢in olusturulan
agin topoloji ozelliklerini, soru-yontem ¢ift tarafli agin1 ve bilgi toplulugu yapisim
arastirmiglardir. Etkinligini degerlendirmek i¢in Association for Computing Machinery
(ACM) dijital kiitiiphanesinden toplanan 299 567 konferans bildirisinden olusan bir veri
kiimesi kullanilmistir. Sonuglar, BERT ’e dayali terim fonksiyonu tanimlama modelinin

%90 F1 skoruna ulastigin1 gostermektedir.

Kim vd. [82] yaptiklar1 calismada, ASP problemine ¢oziim yontemi Onerilmistir.
Mevcut giris bigimi olan soru-paragraf, iic bagimsiz girise doniistiiriilmiistiir: soru,
paragraf ve birlestirilmis RoBERTa cikislari. Birlestirilmis matris daha sonra iki matrise
doniistiiriilmiis ve ko-dikkat kullanarak makine okuma anlama algoritmasi 6nerilmistir.
Modelin performansi, anlama yetenegi ve tasarim verimliligi degerlendirmek ve analiz
etmek icin bir ayrim calismasi yapilmigtir. Deneysel sonuglara gore, onerilen yontem,

mevcut yontemlere kiyasla EM’yi %0,9 ve F1 skorunu %1 artirmistir.

Cizelge 2.1°de literatiir taramas1 sonucunda BERT modeli ve tiirevleninin soru cevaplama
gorevindeki performansini cesitli metrik ve veri seti kiimeleri iizerinde karsilastiran
calismalarin 6zetini sunmaktadir. Farkli veri kiimeleriyle yapilan deneylerin sonuglarini,
BERT’in dogruluk oranlar1 ve diger performans 6l¢iitlerini icermektedir. Cizelge 2.1’in
sagladig bilgiler, arastirmacilara BERT ve tiirevlerinin cesitli veri kiimelerindeki etkinligi
hakkinda kapsamli bir bakis saglamaktadir ve gelecekteki calismalar i¢in bir referans

noktasi olarak hizmet edebilir.
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Cizelge 2.1.

Literatiirdeki ilgili calismalarin bir karsilagtirmasi.

No | Yazar / Y1l Metrikler Model / Yap1 Veri Seti
Larson vd. [40] /2006 | Ortalama Karsilikli | Good-Turing bigram dil | Yahoo Questions’in
1 Siralama (Mean | modeli saglik kategorisinden
Reciprocal Rank - yaklagik 100 000 soru
MRR) skoru 0,2382 cevap cifti
2 | Allam ve Haggag [38] /| %55,5 MRR Kural tabanl1 yaklagimla | TREC8 derleminin 200
2012 soru siniflandirma sorusu
3 |Liuvd.[36] /2014 0.5741 Maksimal | SVM model Kisi, yer, zaman, miktar,
Marjinal Uygunluk tanimla ve diger soru
(Maximal Marginal tipi seklinde, yapay 300
Relevance - MMR) soru olugturmuglar
4 |Biswas vd. [41]/2014 |%99,6 Dogruluk Oran1 | Kural tabanli yaklasimla | Li ve Roth veri setindeki
soru siniflandirma 2 000 soru
5 |Ranjan ve Balabantaray | %62,11 Dogruluk Orani | Bilgi temelli acik alan | Li ve Roth veri setindeki
[42]/2016 2 000 soru
6 |Dodiya ve Jain [44] /|%55,33 Dogruluk Orani | Kural tabanli yaklagimla | 500 tibbi soru
2016 soru siniflandirma
7 |Huvd. [50]/2017 %88,5 F1 Skoru Dinamik-kritik SQuADv1.1
pekistirmeli 6grenme
8 |Liuvd. [51]/2017 %84,0 F1 Skoru Cok katmanli dikkat | SQuADv1.1
modelleri mimarisi
9 |Pan vd. [52] /2017 %82,66 F1 Skoru Hafiza Ag1 ile Cok|SQuADvl.1
Katmanl Gomme
(MEMEN) sinir ag1
mimarisi
10 | Xiong vd. [53] /2017 |%78,9 EM ve %86 F1|Derin kalint1 dikkat | SQuADvI.1
Skoru kodlayicili dinamik
dikkat aglar1 (DCN)
11 |Huang vd. [54] /2017 |%85,9 F1 Skoru FusionNet adl1 yeni bir | SQuADv1.1
sinir yapisi
12 |Liu vd. [55] /2017 %86,49 F1 Skoru Cok adimli bir sinir ag1 | SQuADv1.1

modeli
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Cizelge 2.1. (devam) Literatiirdeki ilgili calismalarin bir karsilastirmasi.

No | Yazar / Y1l Metrikler Model / Yap1 Veri Seti
13 | Salant ve Berant [56] /| %84 F1 Skoru RNN tabanli yeniden | SQuADvI.1
2017 birlestirme
14 |Hu vd. [57]/2018 %74,2 F1 Skoru ELMo (Embeddings |SQuADvl.1 ve
from Language Models) | SQuADv2.0
15 |Wang ve Jiang [58] /|%83,5 F1 Skoru Makine  Okudugunu | SQuADv1.1
2018 Anlama (Machine
Reading
Comprehension -
MRC) modeli
16 | Sun vd. [59] / 2018 %72,6 F1 Skoru Birlesik kodlama, cok|SQuAD2.0
seviyeli dikkat, nihai
fiizyon ve tahmin
17 | Gupta vd. [35] /2018 | %80,30 Dogruluk Orani | Soru siniflandirma | Web’den alti  farkli
modeli CNN ve RNN |alanda 500 makale
ile
18 | Zhou vd. [66] / 2018 Macro-F1 %58,77 Tekrarlayan SemEval2015
konvoliisyonel sinir ag1
(RCNN)
19 | Martinez-Gil vd. [67] /| %65 Dogruluk Oran1 | Gli¢lendirilmig Oxford  Universitesi
2019 Coktan Secmeli Soru |yayinlarindaki hukuki
Cevaplama sorulardan olusan bir
veri kiimesi
20 | Su vd. [64] /2019 %56,59 EM ve %68,98 | Multi-task XLNet-large | SQuAD, NewsQA,
F1 Skoru TriviaQA, SearchQA,
HotpotQA, ve
NaturalQuestions
21 |Zhang vd. [48] /2019 |%85,1 EM ve %87,9 F1 | BERT SQuAD 2.0 ve ReAding
Skoru Comprehension Dataset
From Examinations
(RACE)
22 | Zhang vd. [49] /2019 |%83,6 F1 Skoru ve|BERT MRC benchmark

%80,9 EM

dataset, SQuADV2.0
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Cizelge 2.1. (devam) Literatiirdeki ilgili calismalarin bir karsilastirmasi.

No | Yazar / Y1l Metrikler Model / Yap1 Veri Seti
23 | Yoon vd. [63] /2019 %382,5 F1 Skoru BioBERT SQuADv2.0
24 | Beltagy vd. [65] /2019 |Ortalama Bert Ham |BERT BC5CDR, JNLPBA,
%73,58; Bert NCBI-disease,
Finetunig %77,16; EBM-NLP, GENIA,
SCIBERT Ham ChemProt, SciERC,
%76,01; SCIBERT SciERC, ACL-ARC
Finetuning %79,27 Paper Field
25 | Yeh ve Chen [69] / 2019 | %88,6 F1 Skoru BERT Adversarial-SquAD
26 | Carrino vd. [70] /2019 | MLQA derleminde | BERT SQuAD-es v1.1
%68,1 Fl-skoru ve
XQuAD  derleminde
%77,6 F1-skoru
27 | Esposito vd. [68] /2020 | %0,90 MMR ve | Sozliiksel kaynaklara ve | Sozciiksel Yanit
Dogruluk %0,81 kelime gomiilmelerine | Tiiriinden (LAT) olusan
dayanan hibrit | bir veri kiimesi
QE (Hybrid query
expansion)
28 | Moller vd. [71]/2020 |%59,53 F1 Skoru RoBERTa COVID-QA veri kiimesi

29

Ugurlu vd. [37] /2020

Tasarlanan akill
asistan sorulara cevap

verebilmistir

Kelime ortiisiim (word

overlap) yontemi

Koronaviriis
Bilim Kurulu
aciklamalarindan

54 soru cevap c¢ifti
ve Worldometer’da

yayinlanan veriler

30

Chau vd. [39] /2020

0,860 hassasiyet, 0,958
geri cagirma ve 0,906 F1
Skoru

BERT

Anayasa, kanun, tiiziik,
yonetmelik, emir, ortak
karar, kararname, karar,
genelge, ortak genelge
ve

yonerge  yasal

belgeler alanlarindan
yaklagik 250 000 soru

cevap ¢ifti
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Cizelge 2.1. (devam) Literatiirdeki ilgili calismalarin bir karsilastirmasi.

No | Yazar / Y1l Metrikler Model / Yap1 Veri Seti

31 | Luo vd. [45] /2020 %80,9 Dogruluk Oran1 | BERT SimpleQuestions,
Freebase’deki 108 442
soru ve cevap.

32 | Day ve Kuo [43] /2020 | %77,44 EM BERT Delta Okudugunu
Anlama Veri Kiimesi
(DRCD)

33 | Chakraborty vd. [62] /|%80,85 EM Ve %83,96 | BERT noral tabanli| BREATHE7 veri

2020

F1 Skoru

derin baglamsal model

kiimesi ve SQuADV2.0

34 | Abadani vd. [72] /2021 | manuel icin %56,66;| BERT, ALBERT ve cok | Farsca Soru Cevaplama
otomatik i¢in %70,84 F1 | dilli BERT Veri Kiimesi
Skoru (ParSQuAD)
35 | Chen vd. [33] /2021 %75,4 EM ve %78,8 F1| BERT ve ALBERT-base | SQuADvV1.1 ve
Skoru SQuADv2.0
36 | Tieu vd. [34] /2021 Gorev 1 icin %88,07 | BERT 16 kanun ve 2279 kanun
Makro F2, Gorev 2 igin maddesi
%69,89 Dogruluk Orant,
Gorev 3 igin %71,02
Dogruluk Orani
37 | Devanshi ve Rebecca |0,8253 MMR NLP ortntii eglestirme | Text REtrieval
[46] /2021 ve bilgi alma yontemleri | Conference (TREC) QA
38 | Nikita vd. [47] /2021 |Basarili olmustur BERT Conversational
Question  Answering
(CoQA) dataset
39 | Ram vd. [60] /2021 %72,7 F1 Skoru SpanBERT-base SQuADv2.0
40 | Rohit vd. [61] /2021 Ik model egitimin | RNN bidirectional | SQUAD
dogrulugu %64,93; test| LSTM model, ikinci
dogrulugu %60,33; | model Multinomial

Ikinci model dogrulugu

%70,02; testte %66,03

Logistic regression ve

XGBoost

41

Chen J vd. [73] /2023

Mediqu ic¢in dogruluk
%7191, PibMedQA
icin dogruluk %58,2

BERT, RoBERTa,
SpanBERT, BioBERT
ve PubMedBERT

MEDIQA-2019
PubMedQA

ve

20




Cizelge 2.1. (devam) Literatiirdeki ilgili calismalarin bir karsilastirmasi.

No | Yazar / Y1l Metrikler Model / Yap1 Veri Seti
42 | Arezoo Saedi vd. [74] /| %86,00 Dogruluk | BERT, RoBERTa Genetik ve  Nadir
2023 Oranm1 (BERT), %86,20 Hastaliklar  (GARD)
Dogruluk Oram iizerinde %86,00,
(RoBERT32) Yahoo! Answers tabanl

veri seti

43

Liu vd. [77] /2023

9%91,2 Dogruluk Oran1

BERT

Ulusal Mineral Kaya

ve Fosil Numune

Kaynaklar1  Altyapisi
ve Acta Mineralogica

Sinica verileri

44

Kazani vd. [78] /2023

%75,61 F1 Skoru

BERT, ParsBERT ve
ALBERT

FarsNewsQA, SQuAD

45 |Wang vd. [79] /2023 | %78,1 Dogruluk Oran1 | BERT SimpleQuestions  veri
kiimesi
46 | Tohma vd. [80] /2023 |%91,05 Dogruluk Oram1 | BERT SCD Dataset, DSI1
Dataset ve Sentimentset
Dataset
47 | Wang vd. [81]/2023 | %90 F1 Skoru BERT Bilgisayar Makineleri
Dernegi dijital
kiitiiphanesi
48 | Kim vd. [82] /2023 %89,8 EM ve %95,6 F1| RoBERTa, BERT SQuADv1.1
Skoru
49 | Gupta vd. [75] /2024 | %98 Dogruluk Orani BERT Fortune 500 Hint
kuruluglart listesinden
BT kuruluglarini se¢mis
ve stirdiiriilebilirlik
raporlari
50 | Kotstein vd. [76] / 2024 | %81,95 ve %88,44 | BERT 2 321 OpenAPI
Dogruluk Orani dokiimantasyonundan

alinan Ornekler
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3. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, NLP’de en yaygin kullanilan makine 6grenimi bi¢imidir. 1980’lerde
aragtirmacilar tarafindan yapay sinir aglar1 gelistirilmistir. Yapay sinir aglar1 ¢cok sayida
temel makine 0grenimi modelini tek bir agda birlestirir. Beyne benzer sekilde, basit
makine 6grenimi modelleri noron olarak adlandirilir. Bu noronlar katmanlar halinde
organize edilir. Derin bir sinir ag1 bir¢cok katman igerir. Derin 6grenme, derin sinir ag1
modellerini kullanan bir makine 6grenimi teknigidir [83]. En soldaki katman girig katmanu,
en sagdaki katman ¢ikig katman1 ve arasinda kalan katmanlar ise gizli katmanlar olarak
adlandirilmaktadir. Sekil 3.1’de sirastyla sig bir model, kisa yollara sahip bir model ve
birbirleriyle etkilesimli bir¢ok yola sahip Derin Sinir Aglar1 model yapilarina dair érnekler

sematik olarak gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Basitten karmasiga sinir aglar1 modeli drnekleri ([84]).

Derin sinir aglar1 onemli miktarda veri ve bilgi islem giicii gerektirir. Bu nedenle, derin
sinir ag1 kullanimu ile ¢alisirken bu faktorleri goz 6niinde bulundurmak 6nemlidir. Ancak
transfer 6grenimi, 6nceden egitilmis bir derin sinir aginin ¢ok daha az egitim verisi ve
bilgi islem yiikii ile yeni bir gorevi yerine getirmek iizere daha fazla egitilmesine olanak
tanir. Transfer 6grenmenin en basit sekli ince ayar olarak bilinir. Bu siire¢, modelin
Wikipedia gibi biiyiik bir genel veri kiimesi iizerinde egitilmesini ve ardindan ilgili NLP
gorevi i¢in etiketlenmig daha kiiciik bir goreve 6zgii veri kiimesi tizerinde egitilmesini icerir
[85]. Ince ayar veri kiimeleri, yalmzca birkag yiiz veya hatta onlarca egitim 6rneginden

olusan son derece kiiciik olabilir. Bu, ince ayar egitiminin tek bir CPU’da birka¢ dakika
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icinde tamamlanmasina olanak tanir. Transfer 6grenimi, derin 6grenme modellerinin farkl

platformlarda ve farkli gérevler i¢in kullanilmasini kolaylastirmistir [86].

Son zamanlarda, cesitli diller ve veri kiimeleri i¢in 6n egitim kombinasyonlariyla egitilmis
derin 6grenme modelleri sunan saglayicilar cogalmaktadir. Bu 6nceden egitilmis modeller

indirilebilir ve ¢ok cesitli hedef gorevler icin ince ayar yapilabilir [86].

Tez ¢aligma kapsaminda THQuADV2.0 veri kiimesi iizerinde soru cevaplama i¢in 6nerilen
derin 6grenme modelinde 6n egitimli BERT metin temsili kullanilmistir. On egitimli metin

temsilleriyle olusturulan modele ait deneyler sonuclar baglhiginda anlatilmistir.
3.1. DERIN OGRENME MODELLERI

Derin 6grenme modelleri, yapay sinir aglari gibi karmasik yapilara sahip makine 6grenme
algoritmalaridir ve egitim i¢in genellikle biiyiik miktarlarda veri gerektirir. Bu modeller,
veri modellerini otomatik olarak 68renerek karmasik gorevleri gerceklestirebilir. Derin
ogrenme Ozellikle resim, ses veya metin gibi yiiksek boyutlu ve karmasik veri tiirleri i¢in

etkilidir.

Temel olarak derin 6grenme modelleri, veritabanlarinda gizli kaliplar ve iligkileri bulmak
icin matematiksel igslemleri kullanir. Bu modeller tipik olarak her biri daha yiiksek diizeyde
bir temsil olusturmak icin girig verilerini isleyen birbirine bagh katmanlardan olusur. Derin
o0grenme modelleri, genellikle yapay sinir aglart olarak adlandirilan biiyiik ve karmagik

aglardir.

Derin 6grenme modelleri, simiflandirma, regresyon, goriintii tantma ve dil igleme gibi
karmasik sorunlar1 ¢6zmek i¢in 6zel olarak tasarlanmistir. Bu modeller verilere dayali
olarak ogrenir; bu da, daha fazla veriyle egitildikce performanslarinin genellikle arttig:

anlamina gelir.
3.1.1. Konvoliisyonel Sinir Aglari

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN), esas olarak goriintii
isleme ve bilgisayarli gérme alanlarinda kullanilan bir tiir sinir agidir [87]. CNN’ler

goriintiilerdeki ozelliklerin diizeyini 6grenmek icin sinir aglarini kullanir [88]. Bu
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katmanlar, bir goriintiiniin kiiclik boliimlerini tarayarak, kose panelleri gibi diisiik
seviyeli 0zelliklerden daha karmagik 6zelliklere kadar derin 6grenme olusturarak 6zellik
haritalar1 olusturur [89]. Bir CNN mimarisi tipik olarak dogrulama birimlerinden,
islem birimlerinden, kiimelemeden ve entegrasyondan olusur [90]. Dogrulama katmani,
filtreleme yoluyla girig verilerinin belirli kisimlarimi kaldirarak agin goriintii tanima,
siniflandirma ve nesne algilama gibi gorevlerde yiiksek performans elde etmesine olanak

tanir [91].
3.1.2. Tekrarlayan Sinir A1

Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network - RNN) sirali verileri islerken kullanilir.
Her bir kelime sirayla RNN’e verilir ve ¢ikti olarak bir vektor elde edilir. Elde edilen
bu vektor ile sonraki kelimenin vektorii tekrar RNN’e girdi olarak verilir. Bu islem
ciimle sonuna kadar devam eder. Sadece onceki kelimelere baktiklar i¢in, RNN’ler
baglam olusturmada 1yi sonuglar vermezler. Ayrica RNN sinir ag1 egitilirken donanimi
cok optimize kullanamazlar. Bu problemlere ¢6ziim bulan Doniistiiriicii dil modelleri

geligtirilmigtir [92].

RNN’lerde kullanilan Kodlayici-Kod Coziicii (Encoder-Decoder) yapilarinin gelismesiyle,
makine dili ¢evirisi, metinlerin siniflandirilmas: gibi NLP gorevlerinde alinan sonuclar
yeni bir boyut kazanmistir [66]. Kodlayici ve Kod Coziicii, birer RNN yapisidir.
Bu yapida oncelikle kelime géomme adi verilen metin temsilleri olusturulmaktadir.
Kodlayict boliimiinde RNN egitilir ve bu egitimin ¢iktis1 olan gizli katman, kod
coziiciiye aktarilmaktadir. Kod c¢oziicliden iiretilen ¢ikti, probleme gore degiskenlik
gosterebilmektedir. Sekil 3.2°de mimarisi gosterilmektedir [93].
LA
A

A A

¢ 6 & 6 o

Sekil 3.2. RNN mimarisi ([93]).
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3.1.3. Uzun Kisa Siireli Bellek

Giiniimiizde, 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber [94]’in tanittigi, cok derin yapilardan
kacinmak i¢in ¢ok fazla yinelemeyi engelleyen kapilarin bulundugu LSTM ad1 verilen
yinelemeli yap1 yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Ozellikle zaman serisi verileri ve

dogal dil isleme gibi sirali verileri modellemek i¢in gelistirilmistir.

RNN, uzun vadeli bagimliliklar nedeniyle egitim sirasinda gradyanlarin patlamasi veya
kaybolmasi sorunlar1 yasayabilir. Bu sebeple LSTM, RNN’nin uzun siireli bagimliliklar

ogrenmedeki zorluklarini bertaraf etmek i¢in tasarlanmigtir [95].

Sekil 3.3’te hiicre hafizasi, giris unutma ve ¢ikis kapilari iceren bir LSTM biriminin
yapist verilmistir. Bu birimlerin olusturdugu LSTM aglar ile egitim siirecinde énemli
bilgiler uzun vadeli olarak saklanmakta, gereksiz bilgiler ise kap1 mekanizmalari ile ihmal

edilmektedir [96].
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Sekil 3.3. LSTM mimarisi ([97]).

3.1.4. Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek

Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (Bidirectional Long Short Term Memory - BiLSTM)
[98], [99], ardisik verilerin analizi icin kullanilan bir yapay sinir ag1 mimarisidir. Bu
mimari, geleneksel LSTM nin 6tesine gecer ve veriyi hem ileri hem de geri yonde isleyen
iki paralel LSTM agini icerir. BILSTM, bu c¢ift yonlii islemle hem ge¢mis hem de gelecek
baglamini ayn1 anda yakalar. Bu ¢ift yonlii isleme sayesinde, BiLSTM, ardisik verilerin
icerdigi uzun vadeli bagimliliklar1 daha iyi modelleyebilir. Hem ge¢cmis hem de gelecek

bilgisini dikkate alarak, zaman i¢indeki iliskileri daha iyi anlama yetenegine sahiptir.

25



Bu o6zellik, Dogal Dil Isleme, konusma tanima, zaman serisi analizi ve benzeri birgok
uygulamada daha iyi performans elde etmek i¢in kullanilir. Sekil 3.4’te BiLSTM nin

mimarisini gostermektedir.
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Sekil 3.4. BILSTM mimarisi ([100]).

3.2. AKTIVASYON FONKSIYONLARI

Her bir n6ron yapisi girisler toplamini bir aktivasyon fonksiyonundan gegirerek olusan
ciktr bilgisini ¢ok katmanl yapida etkilesimde bulundugu diger noronlara iletir. Kullanilan
aktivasyon fonksiyonu olusan bilgiyi karakteristigine gore filtreleyerek 6grenme islemine
katkida bulunur. Bu 6zelligiyle aktivasyon fonksiyonu ndronun davranigini belirleyen en
onemli parcalardan biridir. Asagida ANN en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarina

deginilerek karakterleri hakkinda bilgi verilmistir [101], [102].

Bu aktivasyon fonksiyonlari, derin 6grenme modellerinin performansini optimize etmek
i¢in ¢esitli durumlarda kullanilabilir. Hangi fonksiyonun en uygun oldugunu belirlemek,

modelin yapisi, veri seti ve ¢oziilmesi gereken problem gibi faktorlere baglidir.
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Cikt1 katmanlarinda kullanacagimiz fonksiyonu se¢cmek gizli katmana gore biraz daha
kolay ¢iinkii yapacagimiz tahmine gore uygun aktivasyon fonksiyonumuzu kullaniyoruz.
Ara katmanlarda ise kullanacagimiz fonksiyonu deneme yanilma yontemi ile seciyoruz.
Modelimizi farkli aktivasyon fonksiyonlarini kullanarak egitip en iyi performans
aldigimiz Softmax aktivasyon fonksiyonu ve ReLLU aktivasyon fonksiyonu bu ¢alismada

kullanilmustir.
3.2.1. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan karmasik yapilar1 6grenme yetisi ve
her zaman (0,1) araliginda sonug iiretmesi sebebiyle de ikili olasiliksal siniflandirma
problemlerinde avantaj saglamasi, bu aktivasyon fonksiyonunu 6grenme siirecinde gizli
katmanlarda en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonularindan biri haline getirmistir ve

Denklem (3.1) ile hesaplanir [101], [103].

1

e

(3.1)
Sekil 3.5°teki sigmoid fonksiyonu grafi§inde (—oo,+c0) degerlerine yaklastikca x
degerlerinin degisimin y degerlerini ¢cok kiiciik oranlarda etkiledigi goriilmektedir. Bu
durum kaybolan gradyanlar (vanishing gradient) sorununu dogurarak 6grenme siirecini

negatif anlamda etkileyebilmektedir.

1.0 —groinx
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Sekil 3.5. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu.

3.2.2. Softmax Aktivasyon Fonksiyonu

Softmax aktivasyon fonksiyonu, oOzellikle ¢ok smifli simiflandirma problemlerinde

kullanilan ve her simif i¢in olasilik dagilimi saglayan bir fonksiyondur. Softmax
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Aktivasyon Fonksiyonu sigmoid fonksiyonuna ¢cok benzemektedir. Sigmoid aktivasyon
fonksiyonundan farkli olarak 6zellikle derin 6grenme modellerinin ¢ikis katmaninda tercih
edilmektedir. Aym sekilde (0,1) aralifinda degerler iiretmesi o sinifa aitlige dair olasiliksal

bir yorum ¢ikarimini saglamaktadir. Denklem (3.2) ile hesaplanir [101].

esi

= — (3.2)
Zf:l eli

o(2)i

Softmax aktivasyon fonksiyonu, tiim smiflar i¢in olasiliklarin toplaminin 1 olmasini
saglar. Bu 6zellik, ¢iktilarin kolayca karsilastirilabilmesini ve yorumlanabilmesini saglar.
Softmax fonksiyonu, 6zellikle sinir aglarinin ¢ikti katmaninda, her sinifa ait tahmin edilen
olasiliklar elde etmek icin kullanilir. Sekil 3.6’da Softmax aktivasyon fonksiyonu grafigi

gostermektedir.

a4 -

Sekil 3.6. Softmax aktivasyon fonksiyonu.

3.2.3. Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu

Hiperbolik Tanjant (Hyperbolic Tangent - tanh) aktivasyon fonksiyonu sigmoid
fonksiyonuna benzemesinin yaninda sigmoid fonksiyonundan farkli olarak (-1,1) araliginda
deger iiretir. Geriye yayilim (backpropagation) degeri daha yiiksek oldugundan daha
hizl1 6grenme saglar fakat ayni sigmoid aktivasyon fonksiyonunda oldugu gibi kaybolan

gradyanlar sorunu bu fonksiyonda da bulunmaktadir ve Denklem (3.3) ile hesaplanir [101].

et —e™*

eX4e X

tanh(x) = (3.3)
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Sekil 3.7°de Hiperbolik tanjant fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna benzer, ancak ¢ikti
araligi -1 ile 1 arasindadir. Bu 0zellik, 6zellikle sinir aglarinda kullanildiginda, sifir
merkezli ¢ciktilar sagladigi i¢in bazi 6grenme algoritmalarinin daha hizli ve etkili olmasini

saglar.

—& —i -2 a 2 4 &

Sekil 3.7. Hiperbolik Tanjant aktivasyon fonksiyonu.

3.2.4. ReLU Aktivasyon Fonksiyonu

Sekil 3.8’de ReLU (Rectified Linear Unit) Aktivasyon Fonksiyonu [0, 4c0) araliginda
degerler iiretmektedir. Sigmoid ve hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonlar: ile
kargilastirlldiginda hesaplama maliyetinin daha az olmasi giiniimiizde, ozellikle de
derin 68renme modellerinde, oldukca yaygin olarak kullanilmasini saglamistir [103].
Denklem (3.4) ile hesaplanir [103]. Sekil 3.8’de ReLLU aktivasyon fonksiyonu grafigi

gosterilmektedir.

ReLU (x) = max (0,x) (3.4)

+ + ' i . +
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Sekil 3.8. ReL.U aktivasyon fonksiyonu.
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3.2.5. Sizint1 ReLLU Aktivasyon Fonksiyonu

Sizint1 (Leaky) ReLU aktivasyon fonksiyonu, ReLU’nun bir varyantidir ve negatif degerler
icin kiiciik bir egim tamimlar. Bu sayede, noronlar tamamen kapanmaz. ReLU ‘nun
varyanti oldugu i¢in onun sahip oldugu tiim avantajlara sahiptir. Denklem (3.5)’te o
genellikle kiiciik bir pozitif say1, ornegin 0.01°dir. Dying ReL.U problemini hafifletir.
Negatif degerlerde kiiciik bir egim saglayarak noronlarin tamamen kapanmasini 6nler.
Bundan dolay1 6lii ndoron sonunu ortadan kaldirmak i¢in gelistirilmis bir fonksiyondur
diyebiliriz. Denklem (3.5) ile hesaplanir [104]. Sekil 3.9°da Leaky ReL.U aktivasyon

fonksiyonu grafigi gosterilmektedir.

x ifx>0
Leaky ReLU(x) = 3.5)

oxifx <0
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Sekil 3.9. Leaky ReL.U aktivasyon fonksiyonu.

3.2.6. Ustel Dogrusal Birim Aktivasyon Fonksiyonu

Ustel Dogrusal Birim (Exponential Linear Unit - ELU) aktivasyon fonksiyonu, ReLU nun
negatif degerlerdeki yavashigini ¢ozmek i¢in gelistirilmis bir aktivasyon fonksiyonudur.
Negatif girdilerde yavas azalir.  Denklem (3.5)’te o genellikle 1 olarak alinir.
Negatif degerler icin yavas azalir, bu da negatif girdilerde bile bilgi akigini1 saglar.
Ortalama aktivasyon degerlerini 0’a yaklastirarak 6grenmeyi hizlandirir ve agirliklarin
dengelenmesini saglar. Sigmoid ve tanh’a gore gradyanlarin vanishing problemine daha az
egilimlidir. Hesaplama karmasiklig1 ReLLU’ya gore daha fazladir, bu da bazi durumlarda
hesaplama maliyetini artirabilir. Denklem (3.6) ile hesaplanir [105]. Sekil 3.10’da ELU

aktivasyon fonksiyonu grafigi gosterilmektedir.
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X ifx>0
ELU(x) = (3.6)

a(e—1)ifx<0

Sekil 3.10. ELU aktivasyon fonksiyonu.

3.2.7. Swish Aktivasyon Fonksiyonu

Swish, sigmoid fonksiyonunun kendisi ile carpimi olarak tamimlanir. Bu, sigmoid
fonksiyonunun yumusaklik 6zelliklerini ve ReLU’nun dogrusal olmayan avantajlarimi
birlestirir. Bu da daha derin aglarda daha iyi performans ve daha hizli 6grenme saglar.
Parametrik olmayan yapis1 nedeniyle, belirli durumlarda 6zel ayarlama gerektirebilir.
Denklem (3.7) ile hesaplanir [106]. Sekil 3.11°de Swish aktivasyon fonksiyonu grafigi

gosterilmektedir.

Swish(x) =x-0 (x) = 3.7

1+e*

6 o Siwizhixl
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Sekil 3.11. Swish aktivasyon fonksiyonu.

31



3.2.8. Gauss Hatasi Dogrusal Birim Aktivasyon Fonksiyonu

Gauss Hatast Dogrusal Birim (Gaussian Error Linear Unit - GELU), giris degerini
Gaussian dagilim kullanarak hesaplayan bir aktivasyon fonksiyonudur. GELU, 6zellikle
Transformer tabanli modellerde ve BERT gibi dogal dil isleme modellerinde yaygin
olarak kullanilir. Bu fonksiyon, belirli bir giris degeri i¢in belirli bir Gaussian dagilimi
altinda aktivasyon olup olmayacagina karar verir. Denklem (3.8)’de ¢ (x), standart normal
dagilimin kiimiilatif dagilim fonksiyonudur ve genellikle Denklem (3.9)’a gore hesaplanir.
Non-lineer aktivasyon saglar, bu da derin 6grenme modellerinin daha karmasik iligkileri
O0grenmesini saglar. Yumusak gecisler sayesinde vanishing gradient problemini minimize
eder. Derin dil modellerinde performans artigt saglar. Hesaplamasi daha karmagiktir ve
bu da egitim siiresini artirabilir [107]. Sekil 3.12’de GELU aktivasyon fonksiyonu grafigi

gosterilmektedir.

GELU(x) = x- ¢ (x) (3.8)

¢ (x) = 0.5 (1+erf (%)) (3.9)

6 o m— GELUx}

+ + ' i . +
-6 -4 -2 o 2 4 6

Sekil 3.12. GELU aktivasyon fonksiyonu.

3.2.9. Olceklendirilmis Ustel Dogrusal Birim Aktivasyon Fonksiyonu

Olgeklendirilmis Ustel Dogrusal Birim (Scaled Exponential Linear Unit - SELU), ELU’nun
bir varyantidir ve agin kendi kendine normallesmesini saglayan bir dl¢ceklendirme faktorii

icerir. Bu ol¢ceklendirme, agirliklarin ve aktivasyonlarin normalizasyonunu saglar ve agin

32



derinliginin artmasina olanak tanir. Denklem (3.10)’da A ve a, sabitlerdir. Genellikle
A = 1.0507 ve o = 1.67326 olarak alinir. Otomatik normalizasyon saglar, bu da derin
aglarda daha hizli ve stabil 68renme saglar.Derin aglarin daha etkili sekilde 6grenmesini
ve genellestirme kapasitesini artirir. Hesaplama olarak biraz daha karmasiktir. Spesifik
parametre degerlerine bagli oldugu icin belirli durumlarda ayarlama gerektirebilir [108].

Sekil 3.13’te SELU aktivasyon fonksiyonu grafigi gosterilmektedir.

X ifx>0
SELU (x) = A (3.10)

o(ef—1)ifx<0
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Sekil 3.13. SELU aktivasyon fonksiyonu.

3.2.10. Parametrik ReLU Aktivasyon Fonksiyonu

Parametrik ReLU (Parametric ReLU - PReL.U), Leaky ReLU’nun bir varyantidir ve
negatif girigler icin efim parametresi Ogrenilir. Bu, modelin belirli gorevler i¢in
optimize edilmesine olanak tanir. Denklem (3.11)’de a = 1.67326 Ogrenilen bir
parametredir. Negatif degerlerdeki egim parametresi 0grenilir, bu da daha esnek ve
adaptif bir aktivasyon fonksiyonu saglar. Dying ReLLU problemini azaltir. Performansi
artirabilir ve baz1 gorevlerde ReLLU’dan daha iyi sonuglar verebilir. Ekstra parametrelerin
ogrenilmesi gerektigi i¢in hesaplama maliyeti artar. Cok bilyiik negatif girislerde hala bazi
ogrenme zorluklar1 yasanabilir [109]. Sekil 3.14’te PReLU aktivasyon fonksiyonu grafigi

gosterilmektedir.

X ifx>0
SELU (x) =4 (3.11)

a(ef—1)ifx<0
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Sekil 3.14. PReL.U aktivasyon fonksiyonu.

3.3. OPTIMIZASYON YONTEMLERI

Optimizasyon, cesitli degiskenlere bagl olarak degisen bir amag¢ fonksiyonunu verilen
kisitlayici sartlar altinda en optimum (en kii¢iik veya en biiyiik) yapan degerlerin bulunmasi
olarak tanimlanir [110]. Ozellikle miihendislik problemleri basta olmak iizere, isletme,
ekonomi ve tasarim problemlerinde optimizasyona ihtiya¢ duyulur. Derin aglarda
optimizasyon algoritmalar1 ise gercek degerler ve parametreler ile o an bulunan degerler
arasindaki hatayi en kiiciik yapacak sekilde parametreleri giincelleyerek hatayr minimize

etmeyi amaglar. Bu algoritmalardan bazilari su sekilde listelenebilir:

* Adagrad

* Adadelta

* Stokastik Gradyon Inisi
* Rprop ve RMSprop

* Adam ve AdamW

* Adamax

e Nadam

* Adafactor

e Lion

Optimizasyon algoritmalarinin kargilastirilmasi Sekil 3.15’te verilmistir.
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Sekil 3.15. Optimizasyon algoritmalar1 cok katmanli algilayici egitiminin kargilastirilmasi

([1T1]).

3.3.1. Adagrad Optimizasyon Algoritmasi

Adagrad, her parametre i¢in ayr1 ayr1 grenme hizlari tutarak daha nadir rastlanan 6zellikler
icin daha biiyiik 6grenme hizlar1 ve daha sik rastlanan 6zellikler i¢in daha kiiciik 6grenme
hizlar1 kullanir. Bu algoritma, 6zellikle seyrek veriye sahip durumlarda ¢ok etkilidir
clinkii nadir rastlanan 6zelliklerin 6grenme hizini artirarak daha hizli 6grenmelerini saglar.
Denklem (3.12) ile hesaplanir. NLP’de seyrek kelime vektorleri ve 6zellikler tizerinde

calisirken Adagrad’in adaptif 6grenme hiz1 biiyiik avantaj saglar [112].

Ors1 =9,—¢GLf+8®gf (3.12)
1

e 0 parametreleri temsil eder.

e 1 6grenme hizidir.

* g; t zamaninda gradyani ifade eder.

* G; her zaman adiminda gradyanlarin karesinin kiimiilatif toplamidir.

* ¢ sayisal kararlilik i¢in kiigiik bir sayidir.
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3.3.2. Adadelta Optimizasyon Algoritmasi

Adadelta, Adagrad’in bir gelistirmesidir. Adagrad, her parametre i¢in 6grenme oranini, 0
parametre i¢in hesaplanan tiim gradyanlarin karelerinin toplaminin tersine orantili olarak
ayarlayarak calisir. Bu, sik giincellenen parametrelerin daha az, nadiren giincellenen
parametrelerin ise daha fazla 68renmesini saglar. Ancak, bu siirecte grenme oranlari

zamanla ¢ok kiigiilerek modelin 6grenmesini durdurabilir [113].

Adadelta, bu sorunu ¢6zmek i¢in ge¢cmis kare gradyanlarin birikimini sinirlt bir pencere
icinde tutar ve bu birikimin ortalamasini kullanir. Bu, gecmisteki tiim kare gradyanlari
biriktirmek yerine, belirli bir pencere i¢indeki ortalamay: alarak daha dengeli bir 6grenme

orani saglar. Denklem (3.13) ile hesaplanir.

E[¢’) =pE[g*i-1+ (1—p)g?
AG, — — E[A62];_1+€
E[gz},_g_g

6;11 = 6, + A6,

(3.13)

3.3.3. Stokastik Gradyon Inisi (SGD) Optimizasyon Algoritmasi

SGD, klasik gradyan inisi algoritmasinin bir varyasyonudur ve her iterasyonda tiim veri
kiimesi yerine rastgele secilen bir veri 6rnegi tizerinden gradyan hesaplamasi yapar. Bu,
hesaplama maliyetini azaltirken, daha giiriiltiilii bir gradyan giincellemesi saglar. Giiriilti,
modele daha iyi genelleme yetenegi kazandirabilir. Denklem (3.14) ile hesaplanir. Derin

ogrenmede biiylik veri setlerinde ve derin sinir aglarinin egitiminde yaygin olarak kullanilir

[114].

Or1=6—1-g (3.14)

* 0 parametreleri temsil eder.
e 7 O0grenme hizidr.

* g; t zamaninda rastgele secilen bir veri 6rnegi lizerinden hesaplanan gradyandir.
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3.3.4. Rprop Optimizasyon Algoritmasi

Rprop, gradyanlarin yalnizca isaretini kullanarak, adim biiyiikliiklerini her parametre i¢in
adaptif olarak belirler. Bu sayede, gradyan biiyiikliigiiniin etkisi ortadan kaldirilir ve
yalnizca yon bilgisi kullanilir. Bu, agin daha kararli ve hizli bir sekilde 68renmesini saglar.
Denklem (3.15) ile hesaplanir. Ozellikle derin sinir aglarmin egitiminde yaygin olarak

kullanilir [115].

(

A=) ip 2E €D oE ()

A Jwg;  owy >V
) _ o (t=1) . —1
A =l e gE Y ED g (3.15)

(1—1) gE (-1) 9p (1)
\Aij CISCWU_ . Wz; =0

. Al(;) adim biiyiikliigiinii ifade eder.

e 1" ve n~ adim biiyiikliigiiniin artis ve azalis oranlaridir.

JE

[ ]
ow;j

agirlik matrisinin gradyanidir.
3.3.5. RMSprop Optimizasyon Algoritmasi

RMSprop (Root Mean Square Propagation), Adagrad algoritmasini gelistirmek amaciyla
ortaya ¢cikmistir. Her parametre icin ayr bir hareketli ortalama kullanarak, 6grenme hizini
dinamik olarak ayarlar. Bu, Adagrad’in dezavantaj1 olan 6grenme hizinin ¢ok kiiciilmesi
sorununu ¢6zmeyi amaglar. Denklem (3.16) ile hesaplanir. Sinir aglarinin egitiminde ve

pekistirmeli 6grenme problemlerinde yaygin olarak kullanilir [116].

n

O =6 — —— .
t+ t E[g2]t—|—£

8t (3.16)

o F [gz] ¢ gradyanlarin karesinin iistel hareketli ortalamasidir.
e 7 6grenme hizidir.
* g; t zamaninda gradyandir.

* ¢ sayisal kararlilik icin kiiciik bir sayidir.

37



3.3.6. Adam ve AdamW Optimizasyon Algoritmasi

I1k olarak 2014 yilinda Kingma ve Ba tarafindan ortaya atilan Adam (Adaptive Moment
Estimation) [111] optimizasyon algoritmasinda popiiler iki optimizasyon yonteminin
avantajlar1 birlestirilmistir. Adagrad’in seyrek gradyanlarla basa ¢ikma yetenegi ve
RMSProp’un sabit olmayan hedeflerle basa ¢ikma yetenegi birlestirilerek algoritmanin
hizli, uygulamasi kolay ve makine 0grenimi alanindaki ¢ok cesitli digbiikey olmayan
optimizasyon problemlerine uygun oldugu belirtilmistir. Adam optimizasyon algoritmasi,
egitim verilerine dayali ag agirliklarini giincellemek i¢in klasik stokastik gradyan inig
yerine kullanilabilen bir yontemdir. Agirliklar giincellenirken agagidaki parametreler bazi
varsayilan degerleri ile kullanilir. Adam optimizasyon algoritmas1 Denklem (3.17) ile

hesaplanir.

m; = Blmt—l + (1 _ﬁl)gz
ve=Povi—1+ (1 —P2)g?

e = 1 (3.17)
")l - lilﬁé
6H—l = et - 7717%

¢ m;, birinci momentin (ortalamanin) hareketli ortalamasidir.
* v, ikinci momentin (varyansin) hareketli ortalamasidir.

* B ve B, hareketli ortalama katsayilaridir.

e 7 0grenme hizidir.

* ¢ sayisal kararlilik i¢in kiigiik bir sayidir.

Adam algoritmasina ek olarak, agirlik ciirlimesi (weight decay) eklenir. Boylelikle AdamW
(Adaptive Moment Estimation and Weight Decay) optimizasyon algoritmasi Denklem

(3.18) ile hesaplanir [117].
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my = Bimi—1+ (1 —P1)g:
vi = Bovi—1+ (1 — /32)8?

my = 1:”’{ (3.18)
A Vt

r — lfﬁé

041=06— <\/Tl—ﬁg +19t)

» A agirlik ¢iirtimesi katsayisidir.

Adam algoritmasi ¢ok cesitli sinir ag1 modellerinin egitiminde yaygin olarak kullanilir.
Onceden egitilmis modellerin yeniden egitilmesi siirecinde etkilidir. Pekistirmeli 63renme
problemlerinde kullanim1 yaygindir. NLP’de biiyiik ve karmagsik modellerin egitiminde

kullanilir. Goriintii isleme ve nesne tanima gibi gorevlerde yaygin olarak kullanilir.

AdamW optimizasyon algoritmast [117], Adam optimizasyon algoritmasinin bir
genislemesi olarak ortaya ¢cikmistir. Adam, derin 6§renme modellerinde sikca kullanilan
bir optimizasyon algoritmasidir. Ozellikle biiyiik ve karmasik modellerin egitiminde etkili
olan bu algoritmalar, adaptif 6grenme hizlar1 ve moment tahminleri sayesinde hizli ve
kararli bir 6grenme siireci saglarlar. AdamW, ek olarak agirlik ¢iiriimesi ile modelin

genelleme yetenegini artirarak asirt uyumu 6nlemeye yardimci olur.

AdamW’nin temel fikri, agirlik bozulmasini (weight decay) daha etkin bir sekilde ele almak
ve modelin genel performansini artirmaktir. Agirlik bozulmasi, modelin karmagikligini
kontrol etmek ve asir1t uyumu 6nlemek icin kullanilan bir regiilerlestirme teknigidir.
Ancak, Adam optimizasyonunda, agirlik bozulmasi dogrudan agirliklara eklendiginden,
momentumun agirliklart giincellemedeki etkisini azaltabiliyordu. Bu durum, modelin

performansini olumsuz etkileyebiliyordu.

AdamW, bu sorunu ¢6zmek i¢in agirlik bozulmasini daha dogru bir sekilde uygular.
Ozellikle, agirlik bozulmas: terimi sadece modelin agirliklarin1 giincellerken eklenir,
momentum kismini etkilemez. Boylece, agirlik bozulmasinin etkisi daha tutarli hale gelir

ve modelin genel performansi iyilestirilir.
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Adam’in AdamW’ye gore avantajlar1 [117]:

* Adam, daha yaygin kullanildig: icin literatiirde ve pratikte genis bir kabul gdrmiistiir.

* Egitim sirasinda hiperparametre ayarlamasi daha az karmagiktir.

* Adam, adaptif 6grenme hizi ve momentum kombinasyonu sayesinde hizli bir
baglangic yapabilir.

» Ilk birkag iterasyonda daha hizli yakinsama saglar, bu da erken durdurma kriterlerinin
belirlenmesinde avantaj saglar.

* Giiriiltiilii ve degisken verilerde daha kararl giincellemeler yapar.

Ozellikle ¢evrimici 6grenme ve gercek zamanli uygulamalarda avantajlidir.
AdamW’nin Adam’a gore avantajlar1 [117]:

* AdamW, agirlik ciiriimesi uygulayarak asirt uyumu daha etkili bir sekilde onler.

Modelin test verisi tizerindeki performansini artirir ve genelleme yetenegini gelistirir.

* AdamW, daha diizenli agirlik giincellemeleri ile modelin daha iyi genelleme
yapmasini saglar.

* AdamW, egitim siirecinde daha tutarli ve stabil performans gosterir.

» Agirlik ciiriimesi sayesinde optimizasyon siirecinde daha giivenilir sonuglar elde

edilir.

Derin Ogrenmede, Adam hizli yakinsama yetenegi nedeniyle derin sinir aglarmnin ilk
asamalarinda avantaj saglar. Ayrica, genis bir yelpazede kullanilan bir optimizasyon
algoritmasi oldugu i¢in, baslangi¢ olarak tercih edilir. AdamW ise asir1 uyum riskinin
yiiksek oldugu biiyiik ve derin modellerde tercih edilir. Modelin genelleme performansini
artirir. Dogal dil isleme de, Adam dil modellerinin ve metin simiflandirma gibi gorevlerin
egitiminde hizli yakinsama saglar. AdamW ise dil modellerinin genelleme yetenegini

artirmak icin kullanilir, 6zellikle biiyiik dil modellerinde tercih edilir.

Her iki algoritmanin da belirli avantajlar1 ve kullanim alanlar1 vardir. Tercih, genellikle
veri kiimesinin yapisina, modelin karmagikligina ve egitim siirecinde kargilasilan spesifik

zorluklara bagl olarak yapilir. Bu calismada ise AdamW algoritmasi kullanilmistir.
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3.3.7. Adamax Optimizasyon Algoritmasi

Adamax, Adam algoritmasinin bir uzantisidir. Adam, gradyanlarin birinci ve ikinci
momentlerinin hareketli ortalamalarini kullanarak adaptif 6grenme oranlar1 hesaplar.
Ancak, bazi durumlarda bu hareketli ortalamalar ¢ok biiyiik degerlere ulasabilir ve bu da
o0grenme siirecini olumsuz etkileyebilir [111]. Adamax, L2 normu yerine Lo normunu
kullanarak bu sorunu ¢ozer. Lo normu, bir vektordeki en biiyiik mutlak degeri ifade eder.

Denklem (3.19) ile hesaplanir.

my = ﬁlm[_l + (1 _ﬁl)gl
u; = max(Bous—1,|8:) (3.19)

A _ ml

91+1 = 9t - ,%ﬁ’lt

3.3.8. Nadam Optimizasyon Algoritmasi

Nadam (Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation), Adam ve Nesterov
Momentumu’nun birlesimidir. Adam, gradyanlarin birinci ve ikinci momentlerinin
hareketli ortalamalarini kullanarak 6grenme oranlarin1 adaptif hale getirir. Nesterov
Momentumu ise, her adimda gelecekteki gradyanlar1 tahmin ederek daha dogru

giincellemeler yapmay1 saglar [118].

Nadam, bu iki yontemi birlestirerek, her adimda hem adaptif 6grenme oranlarin1 hem de

gelecekteki gradyanlari hesaba katar. Denklem (3.20) ile hesaplanir.

m; = ﬁlml—l + (1 _ﬁl)gt
vi = Bovi—1+ (1 — ﬁz)gtz

i = 1 (3.20)
V= lilﬁé

_p_ N (p 1B
6,11=06; Jote (i + B l_ﬁlt-lrlgt)
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3.3.9. Adafactor Optimizasyon Algoritmasi

Adafactor, biiyiik dil modelleri gibi biiyiik parametre setleriyle ¢alismak iizere optimize
edilmis bir algoritmadir. Adafactor, bellek kullanimini azaltmak i¢in faktorlestirilmis ikinci
moment tahminleri kullanir. Bu, modelin bellek gereksinimlerini 6nemli 6l¢iide azaltir
ve bilylik modellerin daha verimli bir sekilde egitilmesini saglar [119]. Adafactor, ayrica
adaptif 6grenme oranlarin1 hesaplarken hem birinci hem de ikinci moment tahminlerini
kullanir. Bu, modelin daha hizli ve daha dogru 6grenmesini saglar. Denklem (3.21) ile

hesaplanir.

E[g*; = pE[g*i—1+ (1—p)g?

b =g X Elg: (3.21)
61 =6, — \/‘%7+£gt

3.3.10. Lion Optimizasyon Algoritmasi

Lion (Layer-wise learning rate optimizer), her katmanda farkli 6grenme oranlar1 kullanarak
derin 6grenme modellerinin performansini artirmay1 amaglar. Bu yontem, ozellikle derin
aglar icin daha hassas giincellemeler yapmay1 saglar. Her katmanin 6§renme oranini
ayr1 ayr ayarlayarak, modelin farkli boliimlerinin daha verimli bir sekilde 6§renmesini
saglar [120]. Lion, 6zellikle derin sinir aglarinin e8itimi sirasinda 6grenme oranlarinin
hassas ayarlanmasi gereken durumlarda etkili olabilir. Bu, modelin genel performansini ve

0grenme hizini artirabilir. Denklem (3.22) ile hesaplanir.

0
M= \/?—H’”ﬁ =Bm_, +(1—B)gl6},, = 6/ — nm, (3.22)
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4. METIN MADENCILIGI VE METIN ONIiSLEME

Metin Madenciligi (Text Mining), metinlerden ¢esitli ¢ikarimlar yapmak icin dogal
dil isleme tekniklerini kullanma siirecidir. Diizensiz elektronik metin verilerinden
yapilandirilmis bilgi elde etmeyi icerir. Bu siirecin amaci metinlerden yapilandirilmis
veri ¢cikarmaktir. Ornegin, metinlerin kiimelenmesi ve smiflandiriimasi, metinlerden ilgi
alaninin belirlenmesi, soru cevaplama, metin 6zetleme ve varlik iligkisi modellemesi

hedeflenen gorevlerdir [121].

Metin 6n igleme, istenmeyen kelimelerin ve 6zel karakterlerin ¢ikarilmasini iceren daha
kolay metin madenciligi i¢in hazirlik siirecidir. NLP gorevlerinden once verileri hazirlamak

i¢in kullanilir.

Metin 0n isleme, metin madenciligi i¢in hazirlik siirecidir ve istenmeyen kelimelerin,
gereksiz 0zel karakterlerin ¢ikarilmasi gibi adimlar icerir. Bu siire¢, NLP gérevlerinden
once verileri temizlemek ve diizenlemek icin kullanilir. Ornegin, metinlerdeki yazim
hatalar1 diizeltilir, biiylik-kiiciik harf farkliliklar1 giderilir, kok veya koklenmis bigimler
elde edilir. Bu 6n isleme adimlari, NLP modellerinin daha dogru ve etkili caligmasina

yardimci olur.
4.1. METIN ON ISLEME TEKNIKLERI

Kullanilan metnin 6zelligine ve alindig1 kaynaga gore farkli metin 6n isleme islemleri
mevcuttur. Bu calismada, harf digindaki tiim sembollerin metinden ¢ikarilmasi, tiim
harflerin kiiciik harfe ¢evrilmesi ve kelimelerin kok hallerine getirilmesi yontemleri

kullanilmagtir.

Belirteclere ayirma (Tokenization), bir ciimle veya belge gibi ham metni bir dizi jetona
ayirma iglemidir. Belirteglere ayirma tipik olarak NLP veri 6n islemenin ilk adimidir ve

sonraki iglem adimlarinda atomik birimler olarak ele alinan yinelenen metin dizilerinin
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tanimlanmasini igerir. Bu belirtecler kelimeler, morfem olarak bilinen alt kelime birimleri

("na-’ gibi 6n ekler veya ’-yor’ gibi son ekler gibi) veya tek tek karakterler olabilir.

Koklendirme (Stemming) ve kok coziimleme (Lemmatizasyon), bicimbirimler dilin
en kiiciik anlamli 6geleridir, sozciiklerden daha kiigiiktiir. Ornegin, "namiimkiindii"
kelimesinde 6n ek olarak ’na-’, kok olarak *'miimkiin’ ve son ek olarak gecmis zaman eki
’-1di” vardir. Koklestirme ve kok ¢oziimlemede, kelimeler kok formlarina ("namiimkiin"
+ gecmis) eslestirilir. Koklestirme ve kok ¢éziimleme, derin 6grenme modellerinde ¢ok
onemli adimlardir. Ancak, bu modeller genellikle egitim verilerinden dgrenilir, bu nedenle

acik koklendirme veya kok ¢oziimleme adimlar: gerekli degildir.

Durak kelimeleri (Stop words) ise kelimelerin baglam ve anlam ag¢isindan 6nemli roller
oynadig1 icin metinde birakilmasi gerekilmektedir. Ozellikle duygu analizi ve dil
modellemesi gibi gorevlerde, durak kelimeleri metnin anlamim etlilemektedir. Ornegin,
"cok", "bile" gibi kelimelerin metinlere olumsuz anlam katarak ciimlenin anlamim
tamamen degistirebilir. Ayrica, baz1 dil modelleri ve dogal dil isleme algoritmalari, dilin
dogalligin1 korumak ve ctimle yapilarin1 dogru bir sekilde analiz etmek icin bu kelimelere
ihtiyac duyar. Bu nedenle, belirli baglamlarda durak kelimelerinin ¢ikarilmamasi, metnin

anlam biitiinliigiinii koruyarak daha dogru ve zengin analizler yapilmasini saglayabilir.
4.2. METIN TEMSIL YONTEMLERI

Dil modelleri olarak da bilinen metin temsil yontemleri, belirli bir baglamda metinleri
anlamlandirmaya ¢alisan kelime gruplar iizerindeki olasilik dagilimlaridir. Bir cimlede
meydana gelen belirli bir kelime dizisinin olasiligini belirlemek i¢in cesitli istatistiksel ve
olasiliksal teknikler kullanilir. Dil modelleri, soru cevaplama ve makine cevirisi de dahil

olmak iizere NLP uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Makinelerin metin verilerini igleyebilmesi i¢in dncelikle bu verilerin onlar i¢in anlagilabilir
hale getirilmesi gerekir. Kelimeleri vektorler halinde sayisallastirmak ve vektor uzayinda
temsil etmek i¢in kullanilan ¢esitli metin temsil yontemleri vardir. Bu teknik ayn1 zamanda

metin vektorlestirme olarak da adlandirilir.
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4.2.1. Kelime Torbasi

Kelime Torbasi (Bag of Words - BoW), metin madenciligi ve dogal dil isleme alanlarinda
siklikla kullanilan temel bir metin temsil yontemidir. Bu yontem, metin verilerini sayisal
bir vektor formatinda temsil etmek icin kullanilir. Belgelerin kelime siras1 korunmaz,
sadece kelime sayilar1 dikkate alinir [92]. Oncelikle, bir belgedeki her kelimenin varligini
veya sikligini bir vektor iginde kodlar. Ornegin, bir belgede gecen her kelime igin kelime
dagarcigi i¢inde bir indeks atanir ve belgenin vektorii, her kelimenin belgedeki sikligina
gore ilgili indekslerde deger alir [122]. Belgelerdeki kelimelerin sikligini gosteren BOW,
siiflandiric tarafindan bir dizi 6zellige sahip bir 6grenme modeli olusturmak i¢in kullanilir.

-----

[123].

BoW’iin avantajlarindan biri, basit ve hizli bir sekilde uygulanabilmesidir. Metinler
arasindaki benzerlikleri ve farkliliklar1 gostermek icin etkili bir yontemdir. Ancak, BoW
kelime sirasini ve kelimenin baglamimi dikkate almaz, bu da metnin anlam karmagikligini

tam olarak yansitmada kisitlamalar getirir [124].

BoW, temel bir baglangic noktasi olmasina ragmen, modern dogal dil isleme
uygulamalarinda daha gelismis yontemler (6rnegin, Word Embeddings) ile birlikte
kullanilarak metinlerin daha derin anlamsal yapilarim1 yakalamak icin genisletilebilir

[125].
4.2.2. Terim Frekansi-Ters Belge Frekansi

Terim Frekansi-Ters Belge Frekansi (Term Frequency-Inverse Document Frequency
- TF-IDF), belirli bir belgedeki kelimelerin goreli sikliginm1 ve veri kiimesindeki bu
kelimelerin tersine oranini belirleyerek calisir. Bir terimin belgedeki 6nemini gosteren
istatistiksel yontemle hesaplanan agirlik faktoriidiir [126]. TF, Luhn’un [127], IDF ise

Jones’un [128] caligmalariyla ortaya ¢ikardiklari iki ayr1 yontemdir.

TF, bir kelimenin belgede kac defa gectigini belirtir. Bir kelimenin belgede gecme sayisi,

belgedeki toplam kelime sayisina boliinerek bulunur. Diger bir tanimlamayla bir belgedeki

45



terim agirliklarini hesaplamak i¢in kullanilan yontemdir. Denklem (4.1)’de TF yontemine

ait denklem goriilmektedir.

TF(i,]) = - J belgejsinde. i terim say1.s1 @1
J belgesindeki toplam kelime

IDF ise toplam belge sayisinin, ilgili kelimenin gectigi belge sayisina boliinmesiyle elde
edilir. Bu islem sonucunda c¢ikan deger sifira yaklastikca kelimenin bir¢ok yerde gectigi
anlagilir. Bir degerine yakinsa da daha az gectigi anlagilir. Bu da ilgili kelimenin belgede
onem derecesi olan IDF degerini gosterir. IDF, Denklem (4.2)’de goriilmektedir [129].
TF-IDF skoru, Denklem (4.3)’te verildigi gibi hesaplanir.

IDF (l) s log < Toplam belge ) (4.2)

belgede gecen i terimi

j=TF (i, j) IDF (i) (4.3)

4.2.3. Word2Vec

Sinir aglarini kullanan en popiiler metin temsil tekniklerden biri de Word2Vec’tir. Tomas
Mikolov ve ekibi tarafindan gelistirilmistir. Word2Vec’in Gram Atlama (Skip-Gram) ve
Siirekli Kelime Torbas1 (Continuous Bag of Words-CBOW) olmak iizere iki yontemi vardir.
Mikolov [125] ve ekibinin gelistirdigi kelime gdbmme yontemi olan Word2Vec’in, iizerinde

yapilan ¢alismalarla GloVe, fastText gibi yeni yontemler gelistirilmigtir.

CBOW yontemi, merkez kelimenin etrafindaki kelimelerden merkezi kelimeyi tahmin
etmeye calismaya dayanir. CBOW yontemi kiiciik veri kiimelerinde daha iyi tahmin

yapmaktadir. Ote yandan birden fazla anlami olan kelimeleri anlamakta zorlanir [126].

CBOW yontemi, gegmis kelimelerin yani sira gelecekteki kelimelerde de kullanilan bir

mimaridir. CBOW i¢in amag fonksiyonu Denklem (4.4)’te verilmistir [130]:
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CBOW yonteminde, pencerenin ortasindaki kelimeyi tahmin etmek icin baglamin
dagitilmis temsilleri kullanilir [131]. CBOW yo6nteminin yapisina iligkin gorsel, Sekil
4.1°de gosterilmektedir [125].

Girdi Gikt1

w(t-1) Tahmin Tahmin

Cikti Girdi
w(t-2) 1

I Toplam —>» w(t) w(t) <«— Toplam

w(t+1)
wit+2) cBoOw Skip-gram

Sekil 4.1. Word2Vec mimarisi ([125]).

w(t+1)

e

w(t+2)

Skip-Gram yOnteminde, pencere boyutu merkezinde olan kelimeler girdi olarak alinip
pencere boyutu merkezinde olmayan kelimeler cikti olarak tahmin edilmeye caligilmaktadir.
CBOW’da oldugu gibi merkez kelimeyi tahmin etmek i¢in cevreleyen kelimeleri kullanmak
yerine, bu kelimeleri tahmin etmek i¢in merkezi kelime kullanilir. Skip-Gram amag
fonksiyonu, Denklem (4.5)’te verilen Skip-Gram icin hedefi iliretmek iizere, hedef
kelimenin solundaki ve sagindaki n kelimeyi cevreleyen n’nin logaritmik olasiliklarinin

toplamudir [125]:

1 T T
= ZZ ogp (Wjt1|wr) 4.5)

t=1t=1

Skip-Gram yoOntemi, bir kelimenin etrafinda bulunan kelimeleri tahmin etmeye ¢alisir. Bu
yontem, daha biiyiik verilerle daha iyi calismaktadir. Aym1 zamanda Skip-Gram yontemi,

CBOW?’a gore iki veya daha fazla anlami olan kelimeleri anlamakta daha basarilidir.

47



4.3. DOGAL DiL ISLEME

NLP, bilgisayarlarin insan dilini anlamasini, liretmesini ve islemesini saglayan yapay
zekanin bir alt dalidir. Son yillarda, makine 6grenimi, 6zellikle de verilerden 6grenerek
genelleme yapan bir yapay zeka dali olan derin 6grenme yayginlagsmistir. Derin 68renme,
biiyiik veri kiimelerindeki Oriintiileri tanimlayabilen bir makine 68renimi tiiriidiir. Giinliik
hayatta, NLP tekniklerini ve teknolojilerini kullanan Siri, Copilot ve Google Assistant
gibi sanal asistanlar son kullanicilar araciligiyla NLP ile etkilesime girmektedir. Bu
asistanlar kullanicinin istegini anlar ve NLP kullanarak dogal dilde yamit verir. Insan dilini
anlayabilen, iiretebilen veya igleyebilen bilgisayarl varliklar olusturmaya odaklanan bir

miihendislik alanidir [132].

NLP, metin isleme, bilgi ¢cikarma, konugsma tanima, soru cevaplama, otomatik ceviri, sesten
metne ¢eviri, metinden konugmaya ceviri, baglik siniflandirma ve duygu analizi gibi ¢esitli
alt gorevleri kapsayan genis bir ¢alisma alanidir [86]. Uygulamalari, sohbet robotlar1 ve
arama motoru optimizasyonundan sosyal medya analizi, i¢erik yonetimi gibi ¢ok cesitlidir.
NLP i¢in makine 6grenimi, derin 6grenme, énceden egitilmis modeller, transfer 6grenimi

ve metin 0n igleme tekniklerinin kullanimi agiklanmaktadir.
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5. MATERYAL VE YONTEM

Bu bolimde tez calismasinda faydalanilan uygulamalar, programlara dilleri ve
kiitiiphanelerine, veri setlerine, mimariler ve degerlendirmeler i¢in kullanilan 6l¢iitlerine

yer verilmigtir. Sekil 5.1°de yapilan iglemlerin diyagram hali yer almaktadir.

ingilizce Veri Seti Tiirkge Veri Seti
(SQuADv1.1) (THQuADv2.0)

\ 2’

‘ Veri Kiimesi On igleme ‘

HTML ifadeleri gibi 6zel ifadelerin
kaldiriimasi

Tum karakterlerin kiclik harfe
donustirilmesi

Belirteg Ayirma (Tokenization)
Kéklendirme (Steaming)

Kok Coziimleme (Lemmatizasyon)

Ingilizce Veri Seti (SQuUADv1.1) J l Tiirkge Veri Seti (THQUADv2.0)

v

BERT Modeli Egitimi (ingilizce) BERT Modeli Egitimi (Tiirkge) BERT&BILSTM Modeli Egitimi (Tiirkge)

On Egitimli BERTurk-base Modeli

\’

THQuADV2.0 igin BERT ince Ayar

\’

On Egitimli BERT-base Modeli [
[ BERT ile Transfer Ogrenme

v

{ On Egitimli BERTurk-base Modeli J

v

THQuUADV2.0 igin BERT Ince Ayar

v

{BERT&BiLSTM ile Transfer OgrenmeJ

v

[ Yeni Model (BERTBiDuQuA) J

SQuADV1.1 igin BERT ince Ayar

2

[ BERT ile Transfer Ogrenme

v

Yeni Model

v

Yeni Model (BERTDuQuA)

- 2 _J
- —_J «_J «_J

‘ Web Uygulamasi

Sunucu Windows Server 2019
Performans Metrikleri ‘

Katmanli Mimari

e

Frontend olarak JavaScipt tabanli React

> Exact Match (Tam Eslesme - EM)

F1 Skoru

Backend olarak Python tabanli Flask

Sekil 5.1. Tez akis diyagramu.
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5.1. PROGRAMLAMA DILLERI, GELISTIRME ORTAMLARI VE
KUTUPHANELER

Bu boliimde tez ¢alismasinda kullanilan programlama dilleri, gelistirme ortamlar1 ve

kiitiiphanelerden bahsedilecektir.
5.1.1. Python

Python programlama dili, cok sayida hazir ara¢ ve kiitiiphaneye sahip olmasi nedeniyle
NLP projelerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Java, Go, JavaScript, C++, Julia ve R
gibi diger iist diizey diller de nesne yonelimli programlama yetenekleri ve benzer arag ve
kiitiiphanelere sahip olmalar1 nedeniyle siklikla tercih edilmektedir [133]. Tez calismasinda

Python programlama dilinin 3.8.16 siirtimii kullanilmustir.
5.1.2. Google Colab

Google Colab, Google Cloud iizerinde c¢alisan iicretsiz bir Jupyter Not Defteri ortamidir.
Google Colab, kullanicilarina yaptiklar: ¢alismalar1 kolayca paylasma ve ¢ogaltma ve
bulut ortaminda saklama imkam tanmimaktadir [134]. Google Colab, giicliit GPU’lara
ticretsiz erisim imkan1 saglar ve bu sayede calisma siirelerini kisaltabilmektedir. Bu
ozelliklere ek olarak, Google Drive ve Google Sheets gibi diger Google hizmetleriyle
entegrasyonu sayesinde veri alma ve gonderme islemlerini kolaylastiran 6zelliklere sahiptir
[135]. Tez calismasinda hiperparametre optimizasyon uygulamasi colab ortaminda

gerceklestirilmistir.
5.1.3. PyTorch

PyTorch [136] siklikla kullanilan {icretsiz derin 68renme c¢ercevesidir. Python dilinin
yaninda farkli diller araciligiyla da kullamilabilir. Onceden yazilan hazir bilesenlerden
olusan biiyiik kiitiiphaneler, bu altyapinin icerisinde yer alir. Grafik islemci birimi (GPU),
hizlandiricilar iceren yiiksek performansh bilgi islem altyapilarini destekler [137]. Tez

calismasinda PyTorch 1.10.2 versiyonu kullanilmustir.
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5.1.4. HuggingFace

Cok sayida ve birbirinden farkli 6n egitimli, cogunlugu derin 6grenmeye dayali NLP
modelleri barindiran bir girisimci ekip tarafindan sunulan bir ortamdir. Bu ortam, NLP
gorevleri iizerine ¢alisacak arastirmacilara hizli bir sekilde yol gosteren ve kullanima hazir
bir yazilim saglar [138]. Calisma kapsaminda HuggingFace de bulunan BERT-based ve
BERTurk-based modelleri kullanilmgtir.

5.1.5. PyCharm

PyCharm, JetBrains tarafindan gelistirilen, Python programlama dili i¢cin kapsamli bir
Entegre Gelistirme Ortami (IDE) sunan popiiler bir yazilim aracidir [139]. 2010 yilinda
piyasaya siiriilen PyCharm, ozellikle kod tamamlama, hata ayiklama, test etme ve
versiyon kontrolii gibi 6zelliklerle yazilim gelistirme siirecini biiyiik 6lciide kolaylastirir.
PyCharm’in temel 6zellikleri arasinda akilli kod editorii, entegre hata ayiklayici, test
kosucusu, ve ¢esitli Python kiitiiphaneleri ve frameworkleri ile uyumluluk bulunur [140].

Tez calismasinda yazilim gelistirme ortami olarak kullanilmistir.

5.1.6. React

React, Facebook tarafindan gelistirilen ve ilk kez 2013 yilinda piyasaya siiriilen bir acik
kaynakl1 JavaScript kiitiiphanesidir [141]. React, gelistiricilere web uygulamalarin1 daha
modiiler ve yeniden kullanilabilir bilegenler halinde tasarlama imkani tanir, bu da biiyiik
ve karmagik uygulamalarin yonetimini kolaylastirir. React’in popiilaritesi, genis topluluk
destegi ve zengin ekosistemi ile desteklenmektedir, bu da onu modern web gelistirme i¢in

giiclii bir ara¢ haline getirir [142]. Tez calismasinda React 18.2.0 versiyonu kullanilmistir.

5.1.7. Flask

Flask, Python ile yazilmis hafif ve esnek bir mikro web frameworkiidiir. 2010 yilinda
Armin Ronacher tarafindan baglatilan Flask, basit ve genigletilebilir yapisi ile 6ne c¢ikar
[143]. Flask, "micro" terimiyle minimal ¢ekirdek islevsellige sahip oldugunu, ancak

genisletilebilir bir yapida oldugunu ifade eder. Flask, WSGI (Web Server Gateway
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Interface) uyumlulugu sayesinde cesitli web sunuculari ile sorunsuz bir sekilde ¢alisir

[144]. Tez caligmasinda Flask 3.0.3 siiriimii kullanilmstir.
5.2. VERI SETI

Calismada iki farkl dile gore veri seti kullanilmigtir. Yeni veri seti olustururken Sekil
5.2°de akis diyagramina gore bir ara uygulama gelistirilmistir. Bu uygulama ile kolay bir

sekilde veri seti hazirlanabilmektedir.

Basla
Belge Yiikleme Belge Yiikleme
(Diizce Universitesi Yonetmelik) (Hazir Veri Seti)

l Belgeyi bagliklara béime iglemi

! | | |

Bashk 1 Bashk 2 Bashk 3 Baghk N

HTML ifadeleri gibi 6zel ifadelerin
kaldinlmasi

Basliklari paragraflara bélme iglemi

l l l l Fazladan eklenmis bosluklarin

Paragraf 1 Paragraf 2 Paragraf 3 """ | Paragraf M temizlenmesi

( y l

ChatGPT API kullanarak soru ve cevap olusturma [145] %

igerikler igin belirlenen maximum kelime
sayisina gore uzun iceriklern pargalanmasi

l Soru olusturma islemi

bl }

Soru 1 Soru 2 Soru 2 Soru K

lCevap olusturma ve segme iglemi

Cevap 1 Cevap L

L |

y

Baslik > Paragraf > Soru > Cevap seklinde JSON belgeye ekleme islemi %

Sekil 5.2. Yonetmeliklerden ara bir uygulama ile veri seti olugturma iglemi.

ChatGPT [145] ile bir belgeden SQuADv1.1 formatinda soru ve cevap olusturmak,
belgenin paragraflara ayrilmasi, paragraflardaki ciimlelere dayali sorularin olusturulmasi ve

cevaplarin belirlenmesi siireclerini icerir. Sorular "Kim?", "Ne?", "Nerede?", "Ne zaman?",
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"Nasil?" ve "Neden?" gibi temel bilgi isteyen tiirlerdedir. Sorulara cevap olarak, paragrafta
dogrudan bulunabilecek metin pargalar secilir. Cevaplarin tekli, ¢coklu veya alternatif
cevaplar olarak sec¢ilmesi insan denetimine birakilmaktadir. ChatGPT’ nin mantikli cevaplar
olusturma yetenegine ragmen cevaplarin kesin dogrulugu i¢in insan denetiminden gegmesi
gerekmektedir. Sorular ve cevaplar, SQuADvV1.1 formatina uygun sekilde JSON formatinda

diizenlenir.

Ingilizce soru cevap igin Stanford Universitesi'nin soru cevaplama alani iizerine
olusturdugu SQuADv1.1 veri seti kullamilmistir. SQuADv1.1, Wikipedia makalelerindeki
paragraflara ait her bir sorunun cevabinin bulundugu okudugunu anlama veri setidir.
Wikipedia’dan elde edilmis 536 makale icin 23 215 paragraf ve 107 785 soru cevap
cifti icermektedir. Sorularin cevaplar1 ¢coktan se¢meli degildir, en iyi olasiliga sahip tek

cevap bulunmaktadir [23].

Tiirk¢e soru cevaplama i¢in ise diizenlenmis THQuADvV1.0 kullanilmigtir. Veri setine
Diizce Universitesi yonergelerine ait sorular eklenmisti. THQuUADV1.0 veri seti; 841
baslik, 2 701 pasaj ve 15 554 soru ve cevap icermektedir. Diizce Universitesi yonerge veri
seti ise 15 baslik 74 pasaj ve 510 soru ve cevap icermektedir. Iki veri setinin birlesmis
haliyle toplamda 856 baslik 2 775 pasaj ve 16 064 soru ve cevap seti olarak THQuADV2.0
olusturulmustur. Veri setlerine ait herhangi bir paragrafa ait sorular ve cevaplar Sekil 5.3,

Sekil 5.4 ve Sekil 5.5’te yer almaktadir.

[~ )
4 I

merik: Following the series revival in 2005, Derek Jacobi \
provided the character's re-introduction in the 2007 episode
Utopia. During that story the role was then assumed by John
Simm who returned to the role multiple times through the Tenth
Doctor's tenure. As of the 2014 episode Dark Water, it was
revealed that the Master had become a female incarnation or
Time Lady, going by the name of Missy (short for Mistress, the
feminine equivalent of Master). This incarnation is played by
Michelle Gomez.

Soru: Who first played the Master in the 2007 series?
Cevap: Derek Jacobi

\_/_\

Sekil 5.3. SQuADv1.1 veri seti i¢in soru cevap drnegi.
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s N\
s N\
" N\

icerik: 1821 yilinda Il. Mahmut’'un yakinlarindan Halet Efendi
aleyhinde konustugu one siriilerek hekimbasilik gorevinden
alindi ve kardesi Abdiilhak Molla ile birlikte Kesan’a siiriildii. 11
aylik siirgiinden sonra affedilerek istanbul’a déndii ve 1823’te
ticlincui defa hekimbasilik gorevine getirildi.

Soru: Mustafa Behget Efendi kag ay siirgiinde kalmistir ?
Cevap: 11 [~

\/\

Sekil 5.4. THQuADv1.0 veri seti icin soru cevap ornegi.

s I
s N

ﬁgerik: Diizce Universitesi Cevre ve Saghk Teknolojilerinde\

ihtisaslasma Koordinatorliigii biinyesinde faaliyet gosteren
merkez, cevre ve saglk alanlarindaki ihtisaslasma calismalarina
odaklanmaktadir. Merkezin temel amaci, modern tip
uygulamalarini destekleyici nitelikteki geleneksel ve tamamlayici
tip yontemlerini inceleyerek, bu yontemlerin teshis, tedavi ve
korunma amacgh kullaniminin  etkilerini  belirlemek ve
gelistirmektir.

Soru: Merkezin faaliyet alani nedir?
Cevap: Gevre ve saglk I

Sekil 5.5. THQuADV2.0 veri seti icin soru cevap drnegi.

Diizce Universitesi yonetmelikler kismindan alinan veriler asagida listelenmektedir.
Bunlara ek olarak Diizce Universitesi web sitesinde bulunan tarihge, genel bilgi ve kurulus
metinlerinin de soru cevap basliklar1 olarak eklenmistir. Burada bulunan yonetmelikler bir
veya birden fazla kisa paragraflar haline getirilmistir. Olusturulan bu paragraflardan soru
cikarilmis ve cevaplari etiketlenmistir. Sekil 5.6°da verilerin JSON a nasil eklendigine dair

bir gorsel yer almaktadir.

* Diizce Tarihce
* Diizce Genel Bilgi
« Diizce Universitesi Kurulus

* Geleneksel ve Tamamlayici Tip (GTT) Uygulama ve Arastirma Merkezi Y onetmeligi
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* Bitinya Arkeolojisi Uygulama ve Arastirma Merkezi Yonetmeligi

* Radyo-Televizyon Uygulama ve Arastirma Merkezi Yonetmeligi

¢ Dil, Tarih ve Kiiltiirel Zenginlikleri Uygulama ve Arastirma Merkezi Y 6netmeligi
* Doner Sermaye Isletmesi Yo6netmeligi

« Kariyer Gelistirme ve Mezun Izleme Uygulama Arastirma Merkezi Yo6netmeligi

e Organ Nakli Egitim, Uygulama Ve Arastirma Merkezi Yonetmeligi

* Ahsap Isleri Uygulama Ve Arastirma Merkezi Yonetmeligi

e Lisans Egitim—Ogretim ve Sinav Yonetmeligi

e Findik Uygulama ve Arastirma Merkezi Yonetmeligi

e Kadin Caligmalar1 Uygulama ve Arastirma Merkezi Yonetmeligi

» Tip Fakiiltesi Egitim Ogretim ve Snav Yonetmeligi

* Uzaktan Egitim Uygulama ve Arastirma Merkezi Yonetmeligi

* Bagimlilikla Miicadele Uygulama ve Arastirma Merkezi Yonetmeligi

* Tarimsal Atiklarin Endiistriye Geri Kazanimi Uygulama Ve Arastirma Merkezi

Yonetmeligi

"version": "v2.0",
"data": [
"title": "Geleneksel ve Tamamlayici Tip (GTT) Uygulama ve Arastirma Merkezi Y6énetmeligi",
"paragraphs": [
{

"qas™: [

"question": "Merkezin faaliyet alani nedir?",
"id": 1,
"answers": |
{
"answer_start": 118,
"text": "Cevre ve saglk."

}
]
h
{
"question": "Merkezin temel amaci ne? ",
"id": 2,
"answers": |
{
"answer_start": 464,
"text": "Geleneksel tip yontemlerini inceleyerek, modern tip uygulamalarini desteklemek."
}
]
}

]

"context": "Diizce Universitesi Cevre ve Saglik Teknolojilerinde ihtisaslasma Koordinatorliigii biinyesinde ...

Sekil 5.6. Eklenen verilerin JSON 6rnegi.
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Tiirkce veri seti lizerinde yapilan tiim islemler ise asagida listelenmistir.

* Cizelge 5.1°de icerikleri uzun olan yapilar parcalara boliinerek daha kolay islenmesi

saglanmustir.

* Cizelge 5.2’de veri setinde bulunan bozuk yapidaki veriler diizeltilmistir.

* Cizelge 5.3’te tek cevapli yapilar Ingilizce veri seti (SQuADv1.1)’indeki gibi ¢ok

cevapl olacak sekilde diizenlenmistir.

* Cizelge 5.4’te soru cesitliligini arttirmak icin Diizce Universitesi yonetmelikleriyle

ilgili ise 15 baslik 74 pasaj ve 510 soru ve cevap eklenmistir.

Cizelge 5.1. Igerikleri uzun olan yapilar pargalara ayrilmast.

Durum

Veri

Eski

Icerik: Istanbul’un Fethi, 6 Nisan-29 Mayis 1453 tarihleri arasindaki kusatmanin sonucunda
Osmanli Padisah1 II. Mehmed komutasindaki birliklerin Bizans Imparatorlugu’nun bagskenti
Istanbul’u ele gecirmesiyle son buldu. Istanbul, daha 6nce de defalarca kusatilmigti; VIL-VIIL
asirlarda Emeviler ve Abbasiler tarafindan kusatildi ancak basarisiz olundu. Osmanlilar da
sehri daha dnce kugsatmisti, Matheos Kantakuzinos’un Bizans tahtina ge¢cmesini saglamiglar ve
odiil olarak Cimpe Kalesi’ni alarak Rumeli’de ilk kez toprak kazanmiglardi. Rumeli’ye gecisle
beraber bolgede sinirlar1 genigleyen Osmanlilar ilk kez I. Bayezid komutasinda 1395 yilinda
Istanbul’u kusatti. Baz1 kaynaklarda ise 1391 tarihli farkli bir kusatmadan so6z edilmektedir.
I. Bayezid’in kusatmasinda manciniklar kullanildi, kusatma tizerine Macar Krallig1 giiniimiiz
Bulgaristan topraklarina taarruz etti ve Istanbul kusatmasi sonlandirildi. Ertesi y1l kusatma tekrar
baglad1 ve bu sefer deniz baglantisini tiimiiyle koparmak i¢in Anadolu Hisar1 insa edildi. Bizans
imparatorunun ateskes talebi iizerine kusatma kaldirildi. Ankara Savagsi’yla beraber Osmanli
Devleti Fetret Devri’ne girdi..Bu donemde Bayezid’in ogullarindan Musa Celebi tarafindan 1412
yilinda Istanbul tekrar kusatildi. Musa Celebi, kargasanin Bizans yiiziinden olduguna ve bazi
rakip sehzadelerin Bizans tarafindan desteklendigine inaniyordu. Ancak rakip sehzadelerden L.
Mehmed’in harekete gegmesi sebebiyle bu kugatma da kaldirildi. Dérdiincii kusatma ise II. Murad
doneminde oldu; II. Murad elgiler gondererek Diizmece Mustafa’nin desteklenmemesini talep
etti ancak karsilik bulamadi. Isyan ile ugrasan II. Murat, Sehzade Mustafa’ya yardim ettigine
inand1g1 icin Bizans Imparatorlugu’nun iizerine yiiriidii ve kusatma basladi. Bizans Imparatoru VII.
foannis’in Karadeniz kiyilarindaki bazi topraklari ve harac vermeyi teklif etmesiyle bu kusatma da

kaldirildi. II. Mehmed tahta gectiginde etrafi biitiiniiyle sarilmis bir sehirle kars1 karsiyaydi.
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Cizelge 5.1. (devam) Icerikleri uzun olan yapilar parcalara ayrilmast.

Durum

Veri

Yeni

Icerik 1: istanbul’un Fethi, 6 Nisan-29 Mayis 1453 tarihleri arasindaki kusatmanin sonucunda
Osmanli Padisah1 II. Mehmed komutasindaki birliklerin Bizans Imparatorlugu’nun bagskenti
Istanbul’u ele gegirmesiyle son buldu. Istanbul, daha 6nce de defalarca kusatilmgti; VIL-VIIL
asirlarda Emeviler ve Abbasiler tarafindan kusatildi ancak basarisiz olundu. Osmanlilar da
sehri daha 6nce kusatmisti, Matheos Kantakuzinos’un Bizans tahtina ge¢mesini saglamiglar ve
odiil olarak Cimpe Kalesi’ni alarak Rumeli’de ilk kez toprak kazanmiglardi. Rumeli’ye gecisle
beraber bolgede sinirlart genisleyen Osmanlilar ilk kez I. Bayezid komutasinda 1395 yilinda
Istanbul’u kusatti. Bazi kaynaklarda ise 1391 tarihli farkli bir kusatmadan séz edilmektedir.
I. Bayezid’in kusatmasinda manciniklar kullanildi, kusatma tizerine Macar Krallig1 giiniimiiz
Bulgaristan topraklarina taarruz etti ve Istanbul kusatmas1 sonlandirildi. Ertesi y1l kusatma tekrar
bagladi ve bu sefer deniz baglantisini tiimilyle koparmak i¢in Anadolu Hisar1 insa edildi.

Icerik 2: Bizans imparatorunun ateskes talebi iizerine kusatma kaldirildi. Ankara Savasi’yla
beraber Osmanli Devleti Fetret Devri’ne girdi. Bu donemde Bayezid’in ogullarindan Musa Celebi
tarafindan 1412 yilinda Istanbul tekrar kusatildi. Musa Celebi, kargasanin Bizans yiiziinden
olduguna ve bazi rakip sehzadelerin Bizans tarafindan desteklendigine inantyordu. Ancak rakip
sehzadelerden I. Mehmed’in harekete gecmesi sebebiyle bu kusatma da kaldirildi. Dordiincii
kusatma ise II. Murad déneminde oldu; II. Murad elciler gondererek Diizmece Mustafa’nin
desteklenmemesini talep etti ancak karsilik bulamadi. Isyan ile ugrasan II. Murat, Sehzade
Mustafa’ya yardim ettigine inandig1 icin Bizans Imparatorlugu’nun iizerine yiiriidii ve kusatma
basladi. Bizans Imparatoru VII. Ioannis’in Karadeniz kiyilarindaki baz1 topraklar1 ve harag
vermeyi teklif etmesiyle bu kusatma da kaldirildi. II. Mehmed tahta gectiginde etrafi biitiiniiyle

sarilmig bir gehirle kargt kargtyaydi.

Cizelge 5.2. Veri setinde bulunan bozuk yapidaki verilerin diizeltilmesi.

Durum

Veri

Eski

Icerik: \r\nBattani, matematikte trigonometride giiniimiizde kullanilan formiiller iiretmistir:
\r\nAyrica sin x = a cos x esitligini buldu, formiil: \r\nBattani, El-Mervezi’nin tanjant
fikrini, tanjant ve kotanjant hesaplamalari amaciyla denklemler gelistirmek icin konu hakkindaki
matematiksel tablolarini derleyerek kullanmigtir. Bundan baska sekant ve kosekantin isteg
fonksiyonalrimi kesfetmis ve O’nun goélgelerin tablosu olarak adlandirdigi, kosekantlar hakkindaki

ilk matematiksel tabloyu, 1’den 90’a kadar her bir dereceyi icerecek sekilde hazirlamigtir.
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Cizelge 5.2. (devam) Veri setinde bulunan bozuk yapidaki verilerin diizeltilmesi.

Durum

Veri

Yeni

icerik: Battani, matematikte trigonometride giiniimiizde kullanilan formiiller iiretmistir: Ayrica
sin X = a cos x esitligini buldu, formiil: Battani, El-Mervezi’nin tanjant fikrini, tanjant ve kotanjant
hesaplamalar1 amaciyla denklemler gelistirmek i¢cin konu hakkindaki matematiksel tablolarini
derleyerek kullanmistir. Bundan bagka sekant ve kosekantin istes fonksiyonlarini kesfetmis ve
O’nun golgelerin tablosu olarak adlandirdigi, kosekantlar hakkindaki ilk matematiksel tabloyu,

1’den 90’a kadar her bir dereceyi icerecek sekilde hazirlamustir.

Cizelge 5.3. Bir den fazla cevap olacak sekilde giincelleme.

Durum

Veri

Eski

Icerik: Seyhiilislam olarak fetva yaziminda biiyiik yetenek gosterdi. Seyhiilislamligi ve
miderrisligi disinda asil iiniinii Hoca Tarihi olarak da anilan Tac iit-tevarih isimli yapitiyla
kazandi. Ayrica padigah III. Murad’in emri ile Molla Muslihittin Lari’nin iki eseri ile Abdiilkadir
Geylani’nin Menakibim Tiirk¢eye terciime etti.

Soru: Hoca Sadeddin Efendi asil iiniinii neyle kazanmistir?

Cevap: Tac it-tevarih isimli yapitiyla

Yeni

icerik: Seyhiilislam olarak fetva yaziminda biiyiik yetenek gosterdi. Seyhiilislamhig1 ve
miiderrisligi disinda asil iiniinii Hoca Tarihi olarak da anilan Tac iit-tevarih isimli yapitiyla
kazandi. Ayrica padisah III. Murad’in emri ile Molla Muslihittin Lari’nin iki eseri ile Abdiilkadir
Geylani’nin Menakibim Tiirk¢eye terciime etti.

Soru: Hoca Sadeddin Efendi asil iiniinii neyle kazanmigtir?

Cevap 1: Tac iit-tevarih isimli yapitiyla

Cevap 2: Hoca Tarihi olarak da anilan Tac iit-tevarih isimli yapitiyla

Cevap 3: Tac iit-tevarih
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Cizelge 5.4. Eklenen veri ornegi.

Durum | Veri

Yeni |Icerik: Diizce Universitesi Cevre ve Saglik Teknolojilerinde ihtisaslasma Koordinatorliigii
biinyesinde faaliyet gosteren Merkez, ¢evre ve saglik alanlarindaki ihtisaslagma caligmalarina
odaklanmaktadir. Merkezin temel amaci, modern tip uygulamalarin1 destekleyici nitelikteki
geleneksel ve tamamlayict tip yontemlerini inceleyerek, bu yontemlerin teshis, tedavi ve korunma
amach kullaniminin etkilerini belirlemek ve gelistirmektir. Bu ¢ercevede, Ar-Ge caligmalari
yoluyla, geleneksel ve tamamlayici tip yontemlerinin etki mekanizmalarini anlamak ve Saglik
Bakanli§1 mevzuatina uygun iiriinler iireterek doner sermaye isletmesi kapsaminda bu iiriinlerin
satigini gerceklestirmek hedeflenmektedir. Ayrica, Merkez, saglik alaninda 6grenim goren 6grenci
ve mezunlar bagta olmak iizere, bolge insanina yonelik sertifikali egitim-6gretim faaliyetleri
diizenlemekte ve geleneksel ve tamamlayici tip uygulamalari icin tiriin gelistirme ¢aligmalarinda
bulunmaktadir.

Soru: Merkezin hedefleri nelerdir?

Cevap 1: Ar-Ge galigmalari

Cevap 2: Ar-Ge caligmalari, iiriin satis1

Cevap 3: Ar-Ge caligmalari, iiriin satisi, sertifikali egitimler, iiriin gelistirme.

5.3. DONUSTURUCU MIMARISI

Doniistiiriiciiler (Transformers), 2017 yilinda Vaswani ve arkadaslari tarafindan tanitilan
bir tiir sinir ag1 mimarisidir [31]. Dogal dil isleme gorevlerinde RNN’lerin ve LSTM’lerin
sinirlamalarinin iistesinden gelmek i¢in tasarlanmigtir. Sekil 5.7°deki ornekte bir cevirme

islemi i¢in doniistiiriicii girdi yapis1 gosterilmistir.

hiiseyin kod yazmayi ¢ok seviyor. ‘ ‘ hiiseyin loves to write code. ‘
hiiseyin kod ‘ ‘ yazmayi ‘ ‘ cok ‘ ‘ seviyor ‘ ‘ . ‘
1710 551 ‘ ‘ 2086 ‘ ‘ 409 ‘ ‘ 2225 ‘ ‘ 4 ‘

Sekil 5.7. Doniistiiriicti girdi yapist.
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Doniigtiiriiciiler, tekrarlayan bir yapiya dayanmadan bir ciimledeki farkli kelimeler
arasindaki iligkileri yakalamalarin1 saglayan Dikkat (Attention) fikrine dayanmaktadir.
Déniistiiriici dogal dil isleme modeli, ciimledeki tiim kelimeler arasindaki iligkiyi dikkate
alan bir “Dikkat” mekanizmasi getirmistir. Ciimledeki diger unsurlardan hangilerinin bir
kelimenin yorumlanmasinda en kritik 6neme sahip oldugunu gosteren farkli agirliklar
olusturur. Bu sekilde belirsiz unsurlar hizli ve verimli bir sekilde ¢oziilebilir. Kod
coziicii sadece baglam vektoriine giivenmek yerine kodlayicinin tiim ge¢cmis durumlarina
erigebilir. Doniistiiriicti mimarisi, modelin NPL egitim uygulamalar1 i¢in giderek daha fazla
kullanilan GPU’larda bulunan gii¢lii paralel igleme rutinlerinden yararlanmasina da olanak
tanir.Sekil 5.8’de Doniistiiriicii’lerin genel mimarisi yer almaktadir. Sol tarafta yer alan

kodlayici ve sag tarafta yer alan ise kod c¢oziiciidiir.

Cikt Olasiliklan

Dogrusal Fonk.

Rormaizzmyon

lleri
Besleme

e 1 ~\ Normalizasyon

f—bl Mormalizasyon I 4
Cok Basli Dikkat

fleri Mekanizmasi

Besleme } }
| S _é
Nx MNormalizasyon

Mx

(—)I MNormalizasyon I 1
Maskelenmis
Cok Bash Dikkat Cok Bash Dikkat
Mekanizmasi Mekanizmasi
\, J
\. J o\ J
Pozisyon _a E_ Pozisyon
Kodlama Kodlama
Girdi Cikh
Gommeleri Gommeleri
Girdiler Cikblar

Sekil 5.8. Doniistiiriicti mimarisi ([31]).
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5.3.1. Kodlayic1 ve Kod Coziicii

Kodlayic1 (Encoder), 6 6zdes katmandan olusur. Her katmanin iki alt katman1 vardir:
birincisi ¢ok bash kendi kendine dikkat mekanizmasi, ikincisi ise basit, pozisyona
gore tam bagl ileri beslemeli bir agdir. 1Iki alt katmanin her birinin etrafinda bir
artik baglanti ve normalizasyon katmani vardir [146]. Her bir alt katmanin ¢iktisi
LayerNorm(x + Sublayer(x)) seklindedir, burada Sublayer(x) alt katmani tarafindan
uygulanan fonksiyondur. Modeldeki tiim alt katmanlar ve gomme katmanlar1 512 boyutlu

ciktilar iiretir.

Kod coziicii (Decoder) 6 6zdes katmandan olugmaktadir. Her kodlayict katmanindaki iki alt
katmana ek olarak kod ¢oziicii, kodlayic1 yigiminin ¢iktisi iizerine ¢oklu basi gerceklestiren
ticlincii bir alt katman ekler. Kodlayici gibi, alt katmanlarin her birinin etrafinda artik
baglantilar ve ardindan da normalizasyon katmamni yer alir [146]. Ek olarak 6z dikkat alt
katmani1 da pozisyonlarin sonraki pozisyonlara katilmasin1 6nlemek i¢in degistirilir. Bu
maskelemeyle, cikti gomiilmelerinin bir konum kaydirilmis olmasi gercegiyle birlestiginde
1 pozisyonu i¢in tahminler yalnizca 1’den kii¢iik pozisyonlardaki bilinen ¢iktilara bagh

olabilir [146].
5.3.2. Pozisyon Kodlama

Kelimelerin konumu ve sirast herhangi bir dilin temel parcalaridir. Dilbilgisini ve
dolayisiyla bir ciimlenin gercek anlamini tanimlarlar. RNN ve LSTM gibi sirali
algoritmalarin aksine, doniistiiriiciilerin bir ciimledeki kelimelerin goreli konumlarini
yakalamak i¢in yerlesik bir mekanizmasi yoktur. Bu 6nemlidir, ¢iinkii kelimeler arasindaki
mesafe ¢cok dnemli baglamsal bilgiler saglar. Konumsal kodlamanin devreye girdigi yer

burasidir.

Konumsal kodlama, model mimarisinin bir parcast degildir. Aslinda on iglemenin bir
parcasidir. Konumsal kodlama vektorii, her kelime i¢in gdomme vektorii ile ayn1 boyutta
olacak sekilde iiretilir. Hesaplamadan sonra, konumsal kodlama vektorii gomme vektoriine
eklenir. Gomme vektoriine “enjekte edilen” model, algoritmanin bu uzamsal bilgiyi
o0grenmesini saglar. Sekil 5.9’da 6rnek bir gobmme vektoriine konum bilgisi eklenmesi

gosterilmektedir.
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Goémme Boyutu

+

A 0.229136 | 0.818194 | 0.267769 | 0.571012 | 0.987700 | 0.608799 | 0.903202

0.547707 | 0.128738 | 0.246533 | 0.522820 | 0.430048 | 0.164286 | 0.650098

0.514754 | 0.003036 | 0.140950 | 0.208107 | 0.928310 | 0.310292 | 0.277639

0.222377 | 0.405807 | 0.259079 | 0.135333 | 0.094250 | 0.173735 | 0.457278

Dizi Uzunlugu

0.653385 | 0.127469 | 0.392954 | 0.012290 | 0.364822 | 0.184401 | 0.130256

V 0.453546 | 0.245459 | 0.543986 | 0.226259 | 0.319263 | 0.107080 | 0.359995

Sekil 5.9. Gomme vektoriine konum bilgisi eklenmesi.

Doniistiiriicii modeli bir dizideki tiim kelimeleri paralel olarak isleyebilir. Ancak dizideki
konumu korumak i¢in, kelimelerin konumu ve siras1 modele agik hale getirilmelidir. Bu,
konumsal kodlamalar araciliiyla yapilir. Konumsal kodlamalar, girdi vektorii ile ayni
boyutta vektorlerdir ve bir siniis ve kosiniis fonksiyonu kullanilarak hesaplanir. Girig
vektoriiniin ve konumsal kodlamanin bilgilerini birlestirmek i¢in bunlar basitce toplanir.

Pozisyon kodlama matrisi Denklem (5.1) ve Denklem (5.2) kullanilarak hesaplanir.

. oS
PE(pos,Zi) = Ssin (p—zl> (5.1
10000<dmodel )
oS
PE(pos,2i+1) = cos (p—zl> (5.2)
IOOOO(dmudel )

5.3.3. Dikkat Mekanizmasi

Bir dikkat iglevi, bir sorguyu ve bir dizi anahtar-deger ciftini, sorgunun, anahtarlarin,
degerlerin ve ¢iktinin tiimiiniin vektor oldugu bir ¢iktiya eslemek olarak tanimlanabilir.
Cikt1, degerlerin agirlikli toplami olarak hesaplanir; burada her bir degere atanan agirlik,
karsilik gelen anahtarla sorgunun bir uyumluluk islevi tarafindan [146]. Dikkat katmaninin
temel amac1 kelimenin diger kelimelerle, kendisi de dahil olmak iizere nasil bir iligkisi
oldugunu belirlemektir. Sekil 5.10’daki gibi Dikkat kelime vektorleri arasinda nokta
carpimi (dot product) yapacak ve diger tiim kelimeler arasindaki kendisi de dahil olmak

tizere iligkiyi ortaya koyacaktir.
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Sekil 5.10. Tek Bash Dikkat yapsi.

Dizi Uzunlugu

Dikkat mekanizmasi, bir girdi sorgusuna ve 6gelerin anahtarlarina dayali olarak dinamik
olarak hesaplanan agirliklara sahip dizi 6gelerin agirlikli bir ortalamasini tanimlar. Amag,
birden fazla 6genin 6zellikleri tizerinden bir ortalama almaktir. Ancak, her bir 68eyi esit
olarak agirliklandirmak yerine, onlar1 gercek degerlerine bagli olarak agirliklandirmayi

hedefler.
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5.3.4. Cok Bash Dikkat

Déniistiirticii, Dikkat hesaplamalarini paralel olarak birden ¢ok kez tekrarlar. Bunlarin

her birine Dikkat Baglig1 adi verilir. Sekil 5.11°de Cok Bagli Dikkat yapisinin igleyisi

gosterilmistir.
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Sekil 5.11. Cok Bagh Dikkat yapisi.
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Sorgu (Q), dizide aranan1 yani neye dikkat edilecegini tanimlayan bir 6zellik vektoriidiir.
Anahtar (K), her girdi 6gesi icin, yine bir 0zellik vektorii olan bir anahtardir. Bu 6zellik
vektorii kabaca elemanin ne sundugunu veya ne zaman Oonemli olabilecegini ifade eder.
Deger (V), her girdi elemani i¢in bir deger vektorii de vardir. Bu 6zellik vektord, tizerinde

ortalama alinacak vektordiir.

Her kelime i¢in bir K ve bir V vektori vardir. Q, agirliklar belirlemek i¢in nokta ¢arpimi
ile tiim anahtarlarla kargilastirilir. Son olarak, tiim kelimelerin deger vektorlerinin dikkat

agirliklar1 kullanilarak ortalamasi alinir.

Dikkat modiilii sorgu, anahtar ve deger parametrelerini boler ve her bir bolimii bagimsiz
olarak ayr1 bir Baglik’dan gecirir. Tiim bu benzer Dikkat hesaplamalar1 daha sonra nihai
bir Dikkat puani iretmek icin birlestirilir. Buna Cok Bagl Dikkat (Multi-Head Attention)
denir ve doniistiiriicliye her kelime icin ¢oklu iligkileri ve niianslar1 kodlamak i¢in daha

fazla gii¢ saglar.
5.3.5. Olceklenmis Nokta Carpim Dikkati

Olgeklendirilmis nokta ¢arprmi dikkati (Scaled Dot-Product Attention), cok bagsli dikkatin
ayrilmaz bir parcasidir ve hem doniistiiriicii kodlayicisinin hem de kod ¢6ziiciisiiniin 6nemli

bir bilesenidir. Sekil 5.12’de 6l¢ceklenmis nokta ¢carpimi elde edilir.

Sorgu (Q) Anahtar (K) T

Dizi Uzunlugu X Dizi Uzunlugu

A
Y

A 4

A N
Y »
Baslik Boyutu Baslik Boyutu

Sekil 5.12. Sorgu ve Anaharin transpozunun ¢arpimu ile nokta ¢arpiminin elde edilmesi.

Nokta carpimi, iki vektor arasindaki benzerligin bulunmasina yardim eder. Yonleri
benzer olan iki vektor i¢in nokta ¢arpimi biiyiik olurken, farkli yonleri isaret eden iki
vektor i¢in nokta carpimu kiigiik olacaktir. Nokta ¢arpimi degeri daha sonra bir Softmax
fonksiyonundan gegirilerek degerleri 1’e tamamlayan bir olasilik dagilimina dlgeklendirilir
ve ayrica yiiksek degerlerin daha da yiiksek ve diisiik degerlerin daha da diisiik olmas1 i¢in

dagilimi keskinlestirir. Bu degerler dikkat matrisini olusturur ve her bir sorgunun belirli bir
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anahtarla ne kadar eslestiginin bir temsilidir. Genellikle sorgular ve anahtarlar ayn1 girdi
belirtecleri dizisinden tiiretildiginden, dikkat degerleri dizideki her bir belirtecin dizideki
diger belirteclere ne kadar “dikkat ettigini” gosterir. Dikkat degeri Denklem (5.3)’teki gibi
Q, K ve V vektorlerine bagli olarak hesaplanir [31].

Attention (Q,K,V) = Softmax (Q—KT) Vv (5.3)

Vi
Sekil 5.13’teki 6rnek bir girdi metninin neden oldugu dikkati gdstermektedir. Bu goriiniim,
dikkati giincellenen kelimeyle (solda) ilgilenilen kelimeyi (sagda) birlestiren ¢izgiler olarak
gorsellestirir. Renk yogunlugu dikkat agirligini yansitir; 1’e yakin agirliklar cok koyu
cizgiler olarak gosterilirken, 0’a yakin agirliklar soluk ¢izgiler olarak goriiniir veya hic

goriinmez. Daha koyu cizgiler daha giiclii dikkat agirliklarin1 géstermektedir.

[CLS] [CLS]
Huseyin Hiiseyin
kod , kod
yazmayl — , yazmayl
cok ' cok
seviyor seviyor
[SEP] \ » [SEP]
0 X/ 0
geceleri — /. L geceleri
uyuma : uyuma
#tdan —/l #idan
kod = kod
yaziyor = yaziyor
[SEP] ' [SEP]

Sekil 5.13. "hiiseyin kod yazmay1 ¢cok seviyor" metni i¢in Dikkat 6rnegi.
5.3.6. ileri Beslemeli Aglar

Oz dikkat katmaninin ¢iktilarini bir sonraki kodlayici ya da kod ¢oziiciiye aktarmadan
once isler. Her ileri beslemeli ag, aralarinda bir ReLU fonksiyonu bulunan iki dogrusal

katmandan olusur. Basit bir ileri beslemeli sinir agi, dikkat vektorlerini bir sonraki
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kodlayici veya kod ¢oziicii katman i¢in kabul edilebilir bir forma doniistiirmek i¢in her

dikkat vektoriine uygulanir.
5.3.7. Déniistiiriicii Modelinde Dikkat Uygulamalari

Kodlayici tarafinda; girig dizisi, giris vektorii (embedding) ve pozisyon kodlamasina
beslenir bu da giris dizisindeki her kelime icin her kelimenin anlamini ve konumunu
yakalayan kodlanmus bir temsil iiretir. Ik kodlayicidaki Oz Dikkat (Self-Attention) Sorgu,
Anahtar ve Deger olmak {izere ii¢ parametreye de beslenir ve bu da giris dizisindeki her
kelime i¢in kodlanmais bir temsil iiretir. Temsil artik her kelime icin dikkat puanlarin1 da
icerir. Bu, y1gindaki tiim kodlayicidan gecerken, her bir Oz Dikkat modiilii de kendi dikkat

puanlarini her bir kelimenin temsiline ekler.

Kod ¢oziicii yiginina gelindiginde, hedef dizi, her bir kelimenin anlamini ve konumunu
yakalayan hedef dizideki her bir kelime i¢in kodlanmuig bir temsil iireten Ciktt Gomme
(Output Embedding) ve Pozisyon Kodlamasina (Position Encoding) beslenir. Bu, daha
sonra hedef dizideki her kelime i¢in kodlanmus bir temsil iireten ve her kelime i¢in dikkat
puanlarini da igeren ilk Kod Coziiciideki Oz Dikkat’deki Sorgu, Anahtar ve Deger olmak
lizere li¢ parametreye de beslenir. Norm katmanindan gectikten sonra ilk Kod Coziiciideki

Kodlayici-Kod Coziicii Dikkatindeki Sorgu parametresine beslenir.

Kodlayic1-Kod Coziicii Dikkati hem hedef dizinin bir temsilini (Kod Coziicii Oz
Dikkati’nden) hem de giris dizisinin bir temsilini (Kodlayici yigiindan) alir. Bu nedenle,
her bir hedef dizi kelimesi i¢in dikkat puanlarini iceren ve giris dizisinden gelen dikkat
puanlarinin etkisini de yakalayan bir temsil iiretir. Bu, y1gindaki tiim kod ¢oziiciilerden
gecerken, her bir Oz Dikkat ve her bir Kodlayic1-Kod Céziicii Dikkati de kendi dikkat

puanlarini her bir kelimenin temsiline ekler.
5.4. BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), onceden egitilmis
derin ¢ift yonlii temsilleri ¢cikarmak i¢in tasarlanmis bir dil temsil modelidir [29]. Cift
yonlii doniistiiriiciileri kullanir [31], yani her kelime agin her katmaninda her iki taraftaki

baglam dikkate alir. Onceden egitilmis BERT temsilleri, gesitli gorevlerde performans

67



elde etmek i¢in kolay bir sekilde ince ayar yapilabilir [29], [147], [148]. BERT modelinin

yapist Sekil 5.14°te gosterilmistir.

NSP MLM MLM Baslangi¢/Bitis Araligi

c T 000 TN | Tisep] T

LAAATAAAJ LAAATAAAJ

Maskelenmig A Ciimlesi Maskelenmis B Ciimlesi Soru Paragraf

Etiketlenmemis A ve B ciimle gifti Soru Cevap Cifti

Sekil 5.14. BERT modeli ([29]).

BERT c¢esitli NLP gorevleri icin ¢ok sayida etkileyici kiyaslama sonucu elde etmistir [29].
BERT’in temel ilkelerinin yani sira BERT in olusturulmasina yonelik yapi taglarini ve

onceki teknik durumu icermektedir. Bert dag1 Sekil 5.15’te gosterilmistir.

BERT
Donistiriicli
o Dikkat o
Kodlayici-Kod Coziicii Bi-LSTM
RNN LSTM

Sekil 5.15. BERT dagi olarak adlandirilan BERT in ingasina yol agan bilegenler ve temel
kavramlar.

BERT kullanilarak ince ayar tabanli yaklagimlar iyilestirilir. BERT, Maskeli Dil Modeli
(Masked Language Model - MLLM) egitim Oncesi hedefi kullanarak daha 6nce bahsedilen
tek yonlii kisitlamay hafifletir. Maskelenmis dil modeli, girdiden bazi simgeleri rastgele
maskeler ve amacg, maskelenmis sozciigiin orijinal sozciik kimligini yalnizca icerigine gore

tahmin etmektir. Soldan saga dil modeli 6n egitiminin aksine, MLM hedefi, temsilin

68



sol ve sag baglami birlestirmesini saglar, bu da derin bir c¢ift yonlii Transformatorii
onceden egitmemizi saglar. MLM’ ye ek olarak, ayn1 zamanda metin ¢ifti temsillerini
birlikte 6nceden egiten bir Sonraki Ciimle Tahmini (Next Sentence Prediction - NSP)
gorevini de kullanir. BERT modelini egitirken, MLM ve NSP, iki stratejinin birlesik kayip
fonksiyonunu en aza indirmek amaciyla birlikte egitilir. BERT, ¢ekirdek modele yalnizca

kiiciik bir katman eklenerek ¢ok cesitli dil gorevleri i¢cin kullanilabilir.

BERT biiyiik metin verileri iizerinde egitildigi i¢in, veri 6n isleme iglemleri BERT kullanimi
icin ¢cok onemlidir. BERT ig¢in veri 6n isleme islemler su sekilde listelenebilir: Metin
temizligi, metindeki gereksiz karakterlerin, bosluklarin ve 6zel isaretlerin kaldirilmasini
icerir. Ayrica, biiyiik-kiiciik harf doniisiimii de yapilabilir [149].Paragraf ayristirma, metni
paragraflara veya ciimlelere ayrilabilir [150]. BERT, 6zellikle daha uzun metinler iizerinde
calisirken bu ayristirma islemi ile daha iyi sonuglar verir. Tokenizasyon, metnin BERT
modeline uygun bir bigcimde tokenize edilmelidir. Tokenizasyon, metni kelimelere veya alt
birimlere ayirir [151]. Bu, her kelimenin veya alt birimin BERT modeline uygun bir sekilde
temsil edilmesini saglar. Ozel jeton ekleme islemi ise BERT 6zel jetonlar kullanir. Ozellikle
giris ve ¢ikisa 6zel jeton eklenir. [CLS] jetonu girisi ve bu siniflandirma belirtecini temsil
eder. [SEP] jetonu ise climle veya metinler arasindaki ayrimi gosterir ve bir sonraki ciimle
tahmin gorevi veya soru cevaplama icin 6nemlidir [152]. Segment gostergeleri, metinler
birden fazla ciimlenin birlestirilmesiyle olusuyorsa eklenir. Bu, BERT e metinlerin farkli
boliimlerini ayirma konusunda yardimci olur [153]. Jeton dizinleme, BERT modelinin
kelime dagarcigina karsilik gelen indekslere doniistiiriiliir [154]. Maskeleme, metindeki
baz1 kelimelerin veya jetonlarin rastgele olarak gizlenmesini igerebilir. Bu, modelin
kelimenin baglamini anlamak icin diger kelimeleri kullanmay1 6grenmesine yardimci
olur [155]. Giris olusturma igleminde ise metni 6zel jetonlar, segment gostergeleri ve
indekslerle birlestirilir ve BERT modeline beslemeye hazir hale getirilir [152]. Sekil

5.16’da 6rnek bir gosterime yer verilmistir.
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Giris [CLS] hiiseyin uyuma ##dan kod yaziyor [SEP] o hep calsir [SEP]

Token E[cLs] Ehiiseyin Euyuma Eitdan Ekod Eyaziyor E[sep] Eo Ehep Ecaligir E[sEP]

+ + + + + + + + + + +

Segment EA EA EA EA EA EA EA Eg Eg Eg Eg
Gommeler

Eo Eq E2 E3 E4 Es Eg E7 Eg Eg E10

Pozisyon

Sekil 5.16. BERT girdi gosterimi ([29]).

Iki ciimle arasindaki iliskiyi anlamak icin BERT egitim siireci de bir sonraki ciimle
tahminini kullanir. Giris olarak iki ciimle alirken, BERT ciimleleri 6zel bir [SEP]
simgesiyle ayirir. Egitim sirasinda, BERT iki ciimle beslenir ve ikinci ciimlenin % 50’si
ilk climleden sonra gelir ve % 50’si rastgele dérneklenmis bir ciimle olur. BERT in daha

sonra ikinci ciimlenin rastgele olup olmadigini tahmin etmesi gerekir.

Sekil 5.17°de girdi olarak A ve B dizisi verildiginde B’nin A’'nin hemen devami olup
olmadigini tahmin eder [156]. BERT metodolojisinde, ilk olarak A’y1 derlemden alir. Daha
sonra B’yi ya A'nin sonlandig1 yerden okur ya da B’yi derlemin farkli bir noktasindan
rastgele ornekler. iki diziyi ayirmak igin 6zel bir belirte¢ [SEP] kullanilir. Ayrica, girdi
olarak ifade etmek icin A ve B’ye 6zel bir belirte¢ [CLS] eklenir. [CLS] nin ana fikri, B’nin
derlemde A’y takip edip etmedigini gercekten bulmaktir [157]. Bunlar, BERT 6grendigi

ve giris katmanina beslemeden 6nce belirte¢ yerlestirmelerine ekledigi iki yerlestirmedir.

A A A A A A A B B B
+ + + + + + + + + +
[CLS] Merkez ##in #idir ? [SEP] Diizce Universitesi Gevre
- ~ J . ~ J
Soru Paragraf
Soru Merkezin faaliyet alani nedir?
Paragraf Diizce Universitesi Cevre ve Saglik Teknolojilerinde

ihtisaslagsma Koordinatorliigii biinyesinde faaliyet
gosteren merkez ¢evre ve saglk alanlarindaki

ihtisaslagsma calismalarina odaklanmaktadir.

Sekil 5.17. A ve B segmentleme iglemi.
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Her dizinin ilk jetonu her zaman 6zel bir siniflandirma simgesidir ([CLS]). Bu simgeye
karsilik gelen son gizli durum, smiflandirma goérevleri i¢in toplu sira temsili olarak
kullanilir. Ciimle c¢iftleri tek bir dizide birlikte paketlenir. Ciimleleri iki sekilde ayirt
ederler. Ilk olarak, onlar1 6zel bir jetonla ([SEP]) ayirirlar. ikinci olarak, her simgeye
A ciimlesine mi yoksa B ciimlesine mi ait oldugunu belirten 6grenilmis bir yerlestirme
eklerler. Belirli bir jeton i¢in, girdi temsili, karsilik gelen simge, segment ve konum

yerlestirmelerinin toplanmasiyla olusturulur.

Segmentasyon katistirmalar1 farkli ciimleleri ayirt etmek icin kullanilir [158]. Konum
katistirmalar1 6rnekteki belirte¢ konumlarini temsil eder. Her bir belirte¢ son olarak belirtec
katistirmasi, segmentasyon katistirmasi ve konum katistirmasinin toplamu ile temsil edilir.
Bu tokenizasyon ile BERT ¢ok az sayida alt kelime tutar. Ingilizce ’de, egitilmis bir BERT
modelinin sozciik dagarcig1 boyutu yalnizca 30 522°dir. Nihai girdi gomme boyutu 768 dir

[29]. BERT, Transformer mimarisinin kodlayicilarini kullanir.

BERT-base modeli, 12 katmanli, 768 boyutlu ve 110M parametreli bir sinir ag1 yapis1 bir
mimaridir. Egitim derlemleri 800 milyon ve 2,5 milyar kelime iceren BooksCorpus ve
Ingilizce Wikipedia derlemleridir [29]. BERTurk-base modeli her biri 768 adet gizli birime
sahip 12 adet doniistiiriicii blogu icermektedir. OSCAR derlemi, Wikipedia metinleri ve

Kemal Oflazer tarafindan saglanan 6zel bir derlem ile 6n egitilmistir.
5.4.1. Kullammm Alanlar:

BERT, dogal dil isleme gorevlerinde basarili bir modeldir ve 6zetleme, siniflandirma, soru
cevaplama ve varlik ismi ¢ikarimu gibi bir¢ok gorevde iistiin performans gosterir. BERT in
baglamsal anlama kapasitesi, bu gorevlerde yiiksek dogruluk ve etkinlik saglar. Her bir
gorevin kendine 6zgii gereksinimleri olsa da, BERT in ¢ift yonlii baglam anlayisi, metin
icindeki anlaml iligkileri dogru bir sekilde belirleyerek bu gorevlerde basarili olmasina
katkida bulunur [29]. Bu béliimde, BERT in 6zetleme, siniflandirma, soru cevaplama ve

varlik ismi ¢ikarimi gibi gorevlerde nasil kullanildigini anlatilmisgtir.
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54.1.1. Ozetleme

Ozetleme (Summarization), biiyiik bir metin parcasinin ana fikirlerini kaybetmeden daha
kisa bir versiyonunu olusturmay1 amaglayan bir islemdir. BERT, 6zellikle ¢ekici 6zetleme
(extractive summarization) yonteminde etkilidir. Cekici 6zetleme, metinden 6nemli
climleleri veya ifadeleri secip ¢ikararak 6zet olusturur. BERT in cift yonlii baglam anlayisi,
metnin tiim kelimeleri arasindaki iligkiyi dikkate alarak énemli kisimlar1 belirlemesini

saglar. Bu sayede, BERT metin i¢inde anlaml1 baglamlar1 ¢ikarir ve 6zeti olusturur [159].

Ornegin, uzun bir makale diisiinelim: "BERT, Google tarafindan gelistirilen ve dogal
dil igleme alaninda devrim yaratan bir modeldir. BERT, dil modellerinin egitiminde ¢ift
yonlii bir yaklasim kullanir, bu da modelin metni hem ileri hem de geri yonde anlamasina
olanak tanir. Bu yenilik, bircok NLP gorevinde performans artisi saglar." BERT, bu
metni O0zetlerken, "BERT, Google tarafindan gelistirilen ve dil modellerinde ¢ift yonlii bir
yaklasim kullanan bir modeldir" gibi bir climleyi ¢ikarabilir. Bu ciimle, metnin ana fikrini

korur ve kisa bir 6zet sunar.
5.4.1.2. Swuflandirma

Metin siiflandirma (Classification), metinlerin belirli kategorilere ayrilmasini icerir.
BERT, bu gorevde oldukga basarilidir ¢iinkili metnin baglamini derinlemesine anlar ve bu
bilgiyi kullanarak dogru siniflandirmalar yapar [160]. BERT, genellikle 6nceden egitilmis
bir dil modeli olarak kullanilir ve belirli bir siniflandirma gorevine uyacak sekilde ince ayar
yapilir. Bu siirecte, BERT in transformer mimarisi, her kelimenin diger kelimelerle olan
baglamsal iliskisini anlamasini saglar, bu da siniflandirma dogrulugunu artirir. Ornegin,
bir duygu analizi goérevinde, BERT metnin olumlu, olumsuz veya notr oldugunu dogru bir

sekilde siniflandirabilir.

Ornegin, bir film yorumlar1 veri seti iizerinde calistigimizi diisiinelim. "Bu film harikaydi!
Oyunculuk miikemmeldi ve hikaye cok siiriikleyiciydi." seklindeki bir yorumu BERT
modeli, baglamini analiz ederek olumlu bir yorum olarak siniflandirabilir. Benzer
sekilde, "Film cok sikiciydi ve oyunculuk berbatti." gibi bir yorumu da olumsuz olarak
siniflandiracaktir. BERT in baglamsal anlama yetenegi, bu gibi yorumlarin dogru bir

sekilde kategorize edilmesini saglar.
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5.4.1.3. Varlik Ismi Cikarum

Varlik ismi ¢ikarimi (Named Entity Recognition - NER), metin i¢indeki 6zel isimleri
(kisiler, yerler, organizasyonlar vb.) tanimlama islemidir. BERT, metin i¢cindeki kelimelerin
baglamini anlamada iistiin oldugundan, NER gorevlerinde de olduk¢a basarihidir [161].
BERT, bir metni iglerken her kelimenin diger kelimelerle olan baglamsal iligkilerini dikkate
alir ve bu sayede ozel isimleri dogru bir sekilde tanimlayabilir. Ornegin, "Hugging Face
Inc. is a company based in New York City." climlesinde, BERT "Hugging Face Inc." ve

"New York City" ifadelerinin 6zel isimler oldugunu dogru bir sekilde belirleyebilir.

Ornegin, "Elon Musk founded SpaceX in 2002 in Hawthorne, California." ciimlesinde,
BERT modeli "Elon Musk", "SpaceX", "2002", "Hawthorne", ve "California" kelimelerini
dogru bir sekilde tanimlayabilir. "Elon Musk" bir kisi adi olarak, "SpaceX" bir
organizasyon adi olarak ve "Hawthorne" ile "California" yer adlar1 olarak tanimlanir.
Bu 6rnek, BERT’in metin i¢indeki farkli varlik tiirlerini dogru bir sekilde tanimlama

yetenegini gosterir.
5.4.1.4. Soru Cevaplama

Soru cevaplama (Question Answering) sistemleri, kullanicilarin metinden spesifik sorulara
cevaplar bulmasina yardimci olur [162]. BERT, bu gorevde de oldukga etkilidir. Soru-cevap
gorevinde, model bir soru ve ilgili bir metin pargasi alir ve sorunun cevabinin metnin hangi
boliimiinde oldugunu belirler. BERT in cift yonlii baglam anlayisi, sorunun ve metnin
baglamsal iligkilerini dogru bir sekilde analiz etmesini saglar. Bu sayede, BERT soruya

uygun dogru cevab1 metin i¢inde bulur.

Ornegin, "BERT, Google tarafindan gelistirilen bir dogal dil isleme modelidir. Dil
modellerinin egitiminde ¢ift yonlii bir yaklasim kullanir ve metinlerin baglamin1 hem
ileri hem de geri yonde anlar." metni verildiginde, "BERT kim tarafindan gelistirilmigtir?"
sorusuna BERT modeli, "Google tarafindan" cevabini verebilir. Bu, modelin metnin belirli

boliimlerini tanimlama ve anlamlandirma yetenegini gosterir.
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5.4.2. Egitim Bilgileri

Dil modeli 6n egitiminin bir¢cok dogal dil isleme gorevini gelistirmek icin etkili oldugu
gosterilmistir. Bunlar, ciimleleri biitiinsel olarak analiz ederek ciimle arasindaki iligkileri
tahmin etmeyi amaclayan dogal dil ¢ikarimi ve bagka kelimelerle ifade etme gibi ciimle
diizeyinde gorevlerin yani sira modellerin 1yi iiretmesi gereken, Adlandirilmig Varlik
Tanima ve Soru Cevaplama gibi simge diizeyinde gorevleri igerir. Bir ¢cok dnceden egitilmis
dil modeli ailesi Sekil 5.18’de gosterilmistir. BERT in 6nceden egitilmis modelleri iki
boyutta mevcuttur: Bert-base: 12 kodlayici, 768 gizli boyut (hidden size), 12 6z dikkat
basi, 110M parametre. Bert-large: 24 layers, 1024 gizli boyut (hidden size), 16 6z dikkat
basi, 340M parametre.
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context2Vec
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Sekil 5.18. Onceden egitilmis dil modeli ailesi ([163]).

Bert-base, 4 Cloud TPU ve Bert-large, 16 Cloud TPU iizerinde egitilmesi 4 giin siirmiistiir.
On egitim igin 256 dizilik bir y1g1n (batch) boyutu kullanilmistir. Her dizi 512 belirteg
icerir. Bu da y1gin bagina 128K belirte¢ anlamina gelir. BERT in 6n egitimi derlemesi
icin 3,3 milyar kelime vardir: BooksCorpus’tan 800M ve Wikipedia’dan 2500M kelime
alinmistir. Bu da bir milyon egitim adimi icin 40 egitim tur sayis1 (epoch) ile sonu¢lanmaigtir.
Tiim katmanlarda 0,1 nokta carpimi (dropout) ve ReLLU aktivasyonu kullanilmistir. Ince
ayar icin 16 veya 32’lik y18in boyutlari 6nerilmistir. Ogrenme orani (Learning rate) da n

egitim icin kullanilandan farklidir ve goreve 6zeldir.
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5.4.3. BERT Tiirevleri

Yillar icinde BERT modelinin bir ¢ok tiirevi tanitilmistir. Bu boliimde BERT tiirevlerinden
olan RoBERTa, DistilBERT, ALBERT ve BERTurk ile ilgili bilgiler verilmistir. En ¢cok

kullanilan BERT tiirevlerinin kargsilastirmasi ise Cizelge 5.5’te yer almaktadir.

Cizelge 5.5. En ¢ok kullanilan BERT tiirevlerinin karsilagtirmasi ([164]).

Kargilagtirma BERT RoBERTa DistilBERT ALBERT
Cikis Tarihi 11 Ekim 2018 26 Temmuz 2019 2 Ekim 2019 26 Eyliil 2019
Base: 110M Base: 125 Base: 12M
Parametreler Base: 66
Large: 340M Large: 355 Large: 18M
Katmanlar /
Base: 12/768/12 Base: 12/768/12 Base: 12/768/12
Gizli Boyutlar / Base: 12/768/12
. Large: 24/1024/16 | Large: 24/1024/16 Large: 24/1024/16
Oz Dikkat Bagliklari
. . [Verilmedi]
Egitim Siiresi Base: 1024xV100x1Giin Base:
Large: 1,7 kat hizh
8xV100x12Giin | (BERT’ten 4-5 kat | 8xV100x3,5Giin
Large: daha fazla)
280xV100x1Giin
Performans Ekim 2018’de GLUE’da 88,5 BERT-base’in GLUE’ 89,4
SOTA’y1 geride GLUE iizerindeki
birakti performansinin

%97’si

On Egitim Verileri BooksCorpus + |BERT + CCNews +| BooksCorpus + BooksCorpus +
Ingilizce Wikipedia| OpenWebText + |Ingilizce Wikipedia | ingilizce Wikipedia

= 16GB Hikayeler = 160GB = 16GB =16GB
Metod Cift Yonlii Dinamik BERT Distilasyonu Azaltilmig
Transformator, Maskeleme parametreler ve
MLM ve NSP NSP’siz BERT SOP ile BERT
(NSP degil)

5.4.3.1. RoBERTa

BERT’in yeteri kadar egitilmedigini diisiinerek, BERT in 0n-egitim safhas1 iizerinde

iyilestirmelerde bulunmuslardir [71]. Mimari olarak standart Transformer’lar1 kullanan
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RoBERTa (Robustly-optimized BERT approach), egitim safhasi i¢in asagidaki dort
degisikligi uygulamistir: Egitim veri setini artirmistir. ROBERTa modeli, BERT in egitim
setinden 10 kat daha genis bir Ingilizce-dil derlemi ile egitilmisti. BERT’in aksine,
maskeleme iglemini, veri on-isleme esnasinda bir kez hesaplamak yerine; dizinin modele
her gecisinde maskenin hesaplandigi Dinamik Maskeleme Deseni (Dynamic Masking
Pattern) yontemini onermistir. NSP kayip fonksiyonunu egitim isleminden kaldirarak,
dort farkli NLP gorevi lizerinde test etmis ve daha basarili sonuglar verdigini gostermistir.
Egitim iglemini BERT e gore daha genis bir y1gin boyutu ve daha az adimla gergeklestirmis

ve boyle bir egitim seklinin daha bagarili sonug verdigini gostermistir.
5.4.3.2. DistilBERT

BERT bilindigi iizere, zaman ve hesaplama ac¢isindan maliyetli bir modeldir. BERT ‘ten
tiiretilen modeller ise genellikle daha agir ve genis modeller 6nererek basariy1 artirma
yoluna gitmektedir. Sanh ve arkadaglar1 [165], BERT’i sadelestirme yoluna giderek de
basarinin artirilabilecegini yaptiklari ¢calismada gostermislerdir. DistiBERT (a Distilled
version of BERT) ile, BERT modelinin boyutu %40 azaltilmasina karsilik, modelin dili
anlama kapasitesi BERT kadar yliksek bir basar1 gosterebilmistir. Boylece, daha hizli
bir model ile neredeyse BERT ile ayni performans elde edilmistir. Mimarinin boyutunun
sadelestirilmesi, baz1 katmanlarin, belirte¢ tipi gdmiilmelerin, NSP gorevinin ve biriktirme
(pooling) islemelerinin kaldirilmasi ile gergeklestirilmistir. Ayrica, ROBERT gibi daha

genis y1gin boyutu ve daha az adimla egitim stratejisini uygulamiglardir.

Egitim kaybr icin; aritma kaybi (distillation loss), MLM kayb1 ve kosiniis gomiilme
kayb1r (cosine embedding loss) fonksiyonu kullanilmistir. Bu kayip fonksiyonlari,
modelin diizgiin bir sekilde 68renilmesini ve verimli bir bilgi aktarimi ger¢eklesmesini

saglamaktadir.
54.3.3. ALBERT

ALBERT (A Little BERT), RoBERTa’nin amacladig1 gibi daha basarili ve DistilBERT ‘in
amacladig1 gibi daha hizli olma 6zelligini tek bir modelde birlestirmek icin Lan ve
arkadaglar1 [166] tarafindan Onerilmistir. Bu islemi gerceklestirmek i¢in, 110 milyon

parametre iceren BERT ‘in parametre acisindan verimsiz oldugu one siiriilmiis ve parametre
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sayisi diigiiriilerek yeni bir model onerilmistir. ALBERT, 12 milyon parametre, 768 gizli
katman ve 128 gomiilme katmanindan olugsmaktadir. Bu model temel olarak asagidaki
iki yontem ile gerceklenmigtir: Carpanlarina ayrilmis gomiilme parametrelendirmesi
(Factorized Embedding Parameterization) ile gomiilme katmam 728 katmandan 128
katmana diisiiriilmiis ve parametrelerin daha verimli ve az sayida olmalar1 saglanmustir. Ik
kodlayicinin parametresi 0grenilerek, katmanlar aras1 parametre paylagimi (Cross-Layer

Parameter Sharing) yapilmustir.

BERT’in kullandig1 veri seti iizerinde, BERT ile ayn1 mimari kullanilmasina ragmen,
ALBERT modeli ile daha diisiik hafiza tiiketimi ve daha hizli egitim basaris1 elde edilmistir.
Ayrica, parametre paylasimi yapilarak parametre sayisinin azaltilmasinin dogurdugu basari
azalmasinin, kazanilan verimlilige gore kabul edilebilir seviyede oldugu ilgili ¢alismadaki

sonuglar ile gosterilmistir.
5.4.3.4. BERTurk

BERT modelinin a¢ik kaynakl1 olmasi iizerine, ana dili olan Ingilizce disinda diger diller
tizerine de BERT modeli kurgulanabilmektedir. Tiirk¢e diline 6zel olarak kurgulanan
BERTurk modeli Stefan Schweter tarafindan Tiirkce OSCAR ve OPUS korpuslarin,
Tiirkce Wikipedia metinlerini ve Kemal Oflazer’in paylastigi Tiirkce haber metinlerini
kaynak olarak kullanarak olusturulmustur. Bu modelin 6n egitiminde kullanilan kaynak

verilerin boyutu 35GB ve toplamda 299 245 100 adet ciimleden olusmaktadir [167].

Bir dil modeli olarak BERTurk, metin siniflandirma, isim varlik tanima, duygu analizi
ve soru cevaplama gibi cesitli dil isleme gorevlerinde kullanilabilir. Bu, onu Tiirkcge
metinlerle calisan dil isleme uygulamalar1 igin degerli bir arac haline getirir. Ornegin,
bir miisteri hizmetleri robotu, BERTurk kullanarak miisterinin taleplerini daha dogru bir

sekilde anlayabilir ve yanitlayabilir.

BERTurk’iin diger bir 6nemli 6zelligi, Google’in BERT modelinin iki yonlii dogasim
korumasidir. Bu, her bir kelimenin anlamini belirlerken, kelimenin hem 6nceki hem de
sonraki kelimelerini ayni anda analiz eder. Bu 6zellik, metinlerin anlaminin daha dogru
bir sekilde yakalanmasini saglar, cilinkii kelimelerin anlam1 genellikle onlarin baglamina

baghdir.
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5.4.4. Transfer Ogrenme

Derin 68renme, geleneksel makine 6grenmesi metotlarina gore yiiksek sayida egitim
verisine ihtiya¢ duymaktadir. Transfer 6grenme 6zellikle biiyiik veri kiimeleri ve yiiksek
hesaplama giicii gerektiren derin 6grenme modelleri i¢in olduk¢a faydalidir. Bir modelin,
Sekil 5.19’da gosterildigi tizere dnceden egitilmis oldugu bir gorevin bilgisini, bagka
bir goreve uygulamasim ifade eder [168]. Ornegin Google tarafindan gelistirilen dil
sunum modeli BERT, araliksiz 4 giin boyunca 16 Bulut TPU (tensor isleme birimi)’sunda
egitilmigtir. Ayrica MIT calismasina gore 200 milyon veya daha iistii parametreli bir derin
sinir aginin Bulut TPU’daki egitimi, ¢ok iiziin siirede normal bir sistemin harcadig: biiyiik
oranda giic tilkketime esdegerdir [169]. Her derin 6grenme agini1 egitirken ihtiya¢ duyulan
bolca veriyi bulamadigimiz i¢in bir makine 6grenmesi teknigi olarak transfer 6§renme
gelistirilmigtir [170]. Bu yaklasim, 6zellikle biiyiik veri setleri ve karmagsik modeller
s0z konusu oldugunda oldukca etkilidir. Ge¢miste karsilagilan probleme kars: iiretilen
¢Ozlimiin bilgisi, daha sonra karsilagilan farkli ama benzer problemlere de uygulanabilir.

Ornegin daktilo yazmay1 6grenmis birisi, ileride bilgisayar kullanmaya calistiginda fazla

zorlanmayacaktir.
Temel Temel Model Temel Gorev
Veri Seti
Kigiik Gelistirilmis Model Gorev
Veri Seti

Sekil 5.19. Transfer 6grenme diyagrami.

Transfer 6grenme arastirmalarinin ana motivasyonu; insanlarin énceden 6grendigi bilgiyi,
yeni problemleri zekice daha hizli ve iyi ¢6zmesinde kullanmasidir. Teoride sikc¢a
kullanilan iki kavram; kaynak ve hedeftir. Yiiksek miktarli veride ¢alismis derin 6grenme
modelini temsil eden kaynak, diisiik miktarli veride ¢alisacak modeli temsil eden ise
hedeftir. Transfer 68renme islemi basitce, kaynak ¢iktis1 agirliklarinin hedef girdisine
transferidir [171]-[174]. Transfer 6grenme islemi: hedef verisi kii¢iik, kaynak verisi ¢ok

biiylikse ve hedef gorev kaynak goreve benzer ise anlam kazanmaktadir.
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Transfer 6grenmenin faydalari: (1) Model, dilin genel 6zelliklerini 6nceden 6grendigi
icin, daha az veriyle daha hizl1 ve verimli bir sekilde hedef goreve adapte olabilir. (2)
Model, genis veri kiimelerinde 6grendigi bilgileri kullanarak, spesifik gorevlerde yliksek
performans sergiler. (3) Farkli gorevler i¢in aym1 6nceden egitilmis model kullanilabilir ve

her gorev icin yeniden ince ayar yapilabilir.
5.4.5. Maskelenmis Dil Modeli

Kelime dizilerini BERT e beslemeden 6nce, her dizideki kelimelerin % 15’1 bir [MASK]
belirteci ile degistirilir. Model daha sonra, dizideki diger maskelenmemis kelimeler
tarafindan saglanan baglama dayal1 olarak maskelenmis kelimelerin orijinal degerini tahmin
etmeye caligir. Kelime tahmini sunlar1 gerektirir: (1) Kodlayici(Encoder) ¢iktisinin {istiine
bir siniflandirma katmani ekleniyor. (2) Cikt1 vektorlerini gomme(Embedding) matrisiyle
carparak onlar1 kelime boyutuna doniistiir. (3) Softmax ile kelime haznesindeki her bir
kelimenin olasiliginin hesaplanmasidir. BERT loss fonksiyonu yalnizca maskelenmisg

degerlerin tahminini dikkate alir ve maskelenmemis kelimelerin tahminini goz ard1 eder.

BERT tabanli model, bir ciimleyi girdi olarak alir ve ciimledeki kelimelerin %15’ ini
maskeler ve maskelenmis kelimelerle ciimleyi modelden gecirerek, sorulan kelimeleri
ve kelimelerin arkasindaki baglami tahmin eder. Ayrica bu modelin faydalarindan biri
de tahmini daha kesin hale getirmek i¢in ciimlelerin ¢ift yonlii temsilini 6grenmesidir.
Bu model ayrica iki maskelenmis ciimleyi kullanarak kelimeleri tahmin edebilir. ki
maskelenmis kelimeyi birlestirir ve tahmin etmeye ¢alisir. Boylece iki ctimle birbiriyle

iligkiliyse daha kesin tahmin yapabilir.

Temel isleyis asagidaki maddelerle ozetlenebilir: Girdideki kelimelerin %15’ini rastgele
maskeleyerek bir [MASK] belirteci ile degistirmek. Tiim diziyi BERT dikkat tabanl
kodlayicidan gecirmek. Ardindan dizideki maskelenmemis diger kelimeler tarafindan

saglanan baglama dayanarak yalnizca maskelenmis kelimeleri tahmin etmek.

Egitim sirasinda BERT kayip fonksiyonu, yalnizca maskelenmis belirteclerin tahminini
dikkate alir ve maskelenmemis olanlarin tahminini goz ardi eder. Bu, soldan saga veya

sagdan sola modellere gore ¢cok daha yavas yakinsayan bir modelle sonuglanir.
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5.4.6. Sonraki Ciimle Tahmini

BERT iki ciimle arasindaki iligkiyi anlamak i¢in egitim siirecinde bir sonraki ciimle
tahminini de kullanir. Bu tiir bir anlayisa sahip 6nceden egitilmig bir model soru cevaplama
gibi gorevler icin 6nemlidir. Egitim sirasinda model girdi olarak ctimle ciftleri alir ve ikinci
climlenin orijinal metinde de bir sonraki ciimle olup olmadigin1 tahmin etmeyi 6grenir.
Daha 6nce bahsedildigi gibi BERT, ciimleleri 6zel bir [SEP] belirteci ile ayirir. Egitim
sirasinda model her seferinde iki girdi ciimlesi ile beslenir. %50 oraninda ikinci ciimle
birincisinden sonra gelir. Zamanin %350’si tiim kiilliyattan rastgele bir ciimledir. Daha
sonra BERT, rastgele ciimlenin ilk climleyle baglantisinin kesilecegi varsayimiyla, ikinci

climlenin rastgele olup olmadigini tahmin etmesi gerekmektedir
5.4.7. Ince Ayar

Bert modelini 6zellestirmek icin ince ayar (Fine-Tunning) islemi, genellikle belirli bir
gorev icin daha iyi performans elde etmek amaciyla gerceklestirilir [29]. Bu siirec,
temel Bert modelini belirli bir gorevle iliskilendirmek i¢in veri hazirligi, egitim verisi ve
etiketlerin belirlenmesi, egitim siireci ve hiperparametrelerin ayarlanmasi gibi adimlari
icerir [31], [71], [146], [175]. Egitim siirecinde, modelin performansini degerlendirmek ve
sonuglar1 analiz etmek de 6nemlidir [27]. Bert ince ayar, dogal dil isleme alaninda cesitli
uygulamalara sahip olmustur, bu da duygu analizi, metin siniflandirma, soru cevaplama

sistemleri gibi bircok alanda kullanilabilir [176].

BERT te ince ayar yapmak, dnceden egitilmis BERT modelinin parametrelerini az miktarda
etiketli veri ile giincelleyerek belirli bir géreve veya etki alanina uyarlama islemidir [29],
[176]. Ornegin, BERT soru cevaplama i¢in kullanilmak istenirse, metinlerden olusan bir

veri kiimesi ve bunlara karsilik gelen cevap kiimesi ile ince ayar yapmaniz gerekir.

Ozellik tabanl yaklagimlarda oldugu gibi, ilki bu yonde sadece etiketlenmemis metinden
onceden egitilmis kelime gdbmme parametreleri lizerinde calisir. Daha yakin zamanlarda,
baglamsal simge gosterimleri iireten ciimle veya belge kodlayicilar, etiketlenmemis
metinden dnceden egitilmis ve denetimli bir asag1 akis gorevi i¢in ince ayar yapilmistir. Bu

yaklagimlarin avantaji, birka¢ parametrenin sifirdan 6grenilmesinin gerekmesidir. Soldan
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saga dil modelleme ve otomatik kodlayici hedefleri, bu tiir modellerin 6n egitimi i¢in

kullanilmuastir [29], [177].

BERT te ince ayar yapmak, cesitli faydalar saglayabilir. ilk olarak, BERT in cesitli
metin derlemleri {izerinde biiyiik 6l¢ekli 6n egitimden 6grendigi zengin anlamsal ve
sozdizimsel bilgiden yararlanabilir. Ikinci olarak, BERT girdi metninden ilgili 6zellikleri
otomatik olarak cikarabildiginden, model gelistirme ve dagitim siirecini basitlestirir ve
daha hizli denemeye olanak saglar. Uciinciisii, farkli gorevler ve alanlar arasinda transfer
Ogrenimini miimkiin kilar. Bu, modelin yeniden kullanimini ve uyarlanmasinm kolaylastirir

ve saglamligini ve ¢ok yonliiliigiinti arttirir [29], [71].
5.4.8. Hiperparametre Optimizasyonu

Derin aglarda egitim algoritmasinin ve ag§ mimarisinin degistirilebilir parametrelerine
Hiperparametre adi verilir. Bu parametreler egitim baslamadan once secilir. Ancak
segilen parametreler egitim basarisini dogrudan etkiler. Iste Hiperparametre optimizasyonu
egitim basarisin1 maksimize hatay1 veya kayb1 minimize edecek sekilde parametrelerin
secilmesi siirecidir. Bu islem i¢in model egitiminde ve testinde THQuADv2.0 egitim ve
test seti kullanilmistir. Doniistiiriicli modellerinin hiperparametre optimizasyonunda en
yaygin kullanilan hiperparametreler sunlardir: Epok sayis1 (epoch), maksimum uzunluk
(maximum length), 6grenme orani (learning rate), kiime biiytikliigii (batch size), seyreltme

orani (dropout rate) ve agirlik azaltilmasidir (weight decay).

Epok sayisi, tiim veri setinin model tarafindan ka¢ kez tamamlandigidir. Az bir epok sayisi,
modelin veriyi 6grenme firsatlarini kisitlayabilir ve egitim siiresi boyunca yetersiz 6grenme
olusabilir. Fazla bir epok sayisi ise agir1 6grenmeye yol agabilir. Bu nedenle, epok sayis1

da optimizasyon yapilirken g6z 6niinde bulundurulur.

Kiime boyutu, toplam 6rnek sayisit bir adimda modele verilen veri 6rneklerinin miktarini
belirler. Daha biiyiik kiime boyutlar1 daha hizli egitim saglayabilir, ancak daha fazla bellek
kullanimina ve egitim siiresinin uzamasina neden olabilir. Daha kii¢iik kiime boyutlar1 ise
daha az bellek kullanir, ancak egitim siiresi artar. Bu nedenle, daha etkin bir model egitimi

icin kiime boyutunun optimizasyonu 6nemlidir.
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Seyreltme, agin egitim orneklerini agir1 egitimini (overfitting) onlemek icin kullanilan bir
diizenleme teknigidir. Seyreltme orani, agdaki baglantilarin belli bir olasilikla gegici olarak
kapatilacagini belirler. Dropout orani diisiikse, ag asir1 egitime ve dolayisiyla ezberlemeye
egilimli olabilir. Dropout oram yiiksekse, modelin 6grenme kapasitesi diisebilir. Bu

nedenle, dropout orani da optimize edilmesi model performansi agisindan onemlidir.

Ogrenme orani, modelin ne kadar hizli 6grenme yapacagim belirler. Yiiksek bir
o0grenme hizi, modelin daha hizli 6grenmesine yol agabilir, ancak egitim siirecini
istikrarsizlagtirabilir. Diisiik bir 6grenme hizi ise modelin yavag 6grenmesine neden
olabilir. Bu nedenle, uygun bir 6§renme hiz1 belirlenerek hiperparametre optimizasyonu

gerceklestirilir.

Agirlik azaltilmasi, modelin 6grenme siirecinde agirliklarin biiyiikliigiinii sinirlandirarak
asir1 0grenmeyi (overfitting) onlemeye yonelik bir diizenleme teknigidir. Genellikle,

modelin kayip fonksiyonuna bir ceza terimi eklenerek uygulanir.

Maksimum metin uzunlugu, doniistiiriicii modellerde metinlerin belirli bir maksimum
uzunlukta olmasi gerekmektedir. Bu uzunluk, jeton sayisina karsilik gelir. Metinlerin
uzunlugu belirlenen sinira gelirse, metinler parcalara ayrilir veya kisaltilir. Maksimum
metin uzunlugu, hem modelin bellek kullanimin1 hem de metinlerin kesilerek bilgi kayb1

olusmasini etkiler.

BERT modelinde kullanilan hiperparametre degerleri Cizelge 5.6’da verilmigtir. Bu
hiperparametrelerin bir kisminin en iyi degerleri, egitilmis modelin en iyi performansi
elde edilirken denemeler yapilarak bulunmustur. Bazi parametreler i¢in en iyi degerler,
goreve Ozel calismalarda deneme yanilma veya hiperparametre optimizasyonu ile bulunur.
Devlin ve arkadaslar1 [29], ince ayar yapilirken kullandiklar1 hiperparametreler kalin olarak

isaretlenmistir.
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Cizelge 5.6. BERT Modeli i¢in basariyla iliskilendirilen hiperparametre degerleri.

Hiperparametre Degerler

Katman sayis1 (L) 12, 24, 36

Gizli katman boyutu 768, 1024

Dikkat baglig1 sayisi 2,3,12, 16, 24

Y18in boyutu 16, 32, 64, 128

Epok sayisi 2.3.4,5,10, 15,20

Ogrenme oram le-5, 2e-5, 3e-5, 5e-5, 4e-05, Se-6

Ogrenme Algoritmast Adam, AdamW, SGD, RMSprop, Adamax, Adagrad, Adadelta
Seyreltme orani 0.1, 0.2, 0.3,0.4, 0.5

Aktivasyon fonksiyonu | ReLU, Sigmoid, Tanh, Leaky ReLU, GELU, Swish, PReLU, ELU, SELU

BERT-base modeli iizerinde Grid Search algoritmasini kullanarak hiperparametre
optimizasyonu yapan cesitli makaleler ve tezler incelenmistir. Bu calismalardan elde
edilen bilgiler dogrultusunda Cizelge 5.7 olusturulmustur. Olusturulan bu degerlere gore

deneyler yapilmigtir.

Cizelge 5.7. Hiperparametre testi icin kullanilan degerler.

Parametreler Degerler

Epok Sayist 10, 20, 30, 50

Kiime Boyutu 2,4,8, 16, 32

Seyreltme Orani 0.1,0.2

Ogrenme Orant 1e-05, 2e-05, 3e-05, 4e-05, 5e-05
Optimizasyon Yontemi | adam, adamw, sgd, rmsprop, adagrad, adadelta, adamax
Aktivasyon Fonksiyonu | relu , tanh, selu, elu, leaky_relu, sigmoid, prelu, swish, gelu

Parametrelerin en optimumunu bulmak icin Grid Search’ii grafiklestirerek sunan
Tensorflow’un sundugu Tensoarboard kullanilmustir [178], [179]. Sekil 5.20°deki degerler

elde edilmistir.
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Sekil 5.20. Grid Search hiperparametre optimizasyonu.

Bu tez calismasinda kullanilan Cizelge 5.7°de verilen hiperparametreler degerkeri
kullanmilmigtir.  Sekil 5.20°deki en optimum degerler Cizelge 5.7°de kalin olarak ile
isaretlenmistir. Bu bilgiler 1s181nda Optimizasyon algoritmasi olarak Adamw ve aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLu sabit tutulmus ve diger parametreler icin yapilan denemeler

Cizelge 5.9, Cizelge 5.10, Cizelge 5.11 ve Cizelge 5.12°de verilmistir.
5.5. PERFORMANS METRIKLERi{

Olusturulan soru cevap sistemi baslica iki farkli degerlendirme metrigi ile hesaplanmustir.
Bunlar; (1) EM, Bu metrik isaretleme yapilarak ulagilmaya calisilan cevap metni ile
olusturulan sistem ciktis1 ile elde edilen cevap metni ile kesin eslesen oranin1 6l¢mektedir
[36]. (2) F1 skoru, Bu metrikte ise Ol¢iilen soru basina elde edilen cevap ve isaretlenen
cevap arasindaki ortalama ortiismedir. Bir soru lizerinden elde edilen maksimum F1
skorlari, biitiin sorular tizerinden ortalama sonuglari ile nihai F1 skoru hesaplanmis olur

[36].

Bu 6l¢iimlerin hesaplanmasi i¢in bir test kiimesi ve bir cevap tahmin kiimesi gerekir. Bu
iki kiimenin 6rneklem biiyiikliigii N dir. Test kiimesinin i. 6rnegi soru q; baglam t; ve cevap
a; icerir. Her bir i inci 6rnegi i¢in bir test modeli, cevap tahmin kiimesindeki w; tahmin

cevabini dondiiriir.

a; = 2;18j2...a;m V& W; = W;1Wj2...W;,, varsaylldiginda, i € [1,N] burada a;; ve wj; sirasiyla

a; cevabindaki ve w; tahmin cevabindaki kelimelerdir, daha sonra w; tahmin yanitinin tam
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eslesme EM;, kesinlik P;, geri cagirma R; ve Fl1-skoru Fy; sirasiyla Denklem (5.4), (5.5),

(5.6) ve (5.7) ile hesaplanr.

0if a; # w;
EM; = el
1ifai:w,-

a0 {wid]
T v

{a,-j} ﬁ{W,-k}’

o]

{aic}|

2 X Precision; x Recall;

Fii =

Precision; + Recall;

5.4)

(5.5)

(5.6)

5.7

Ardindan, modelin F1 ve EM puanlari sirasiyla Denklem (5.8) ve (5.9) ile hesaplanir.

Algoritma 1 ve Algoritma 2’te de bu metriklerin sdzde kod olarak kullanimi gosterilmistir.

1
F1:N§F1,~
EM =LY EMm,
WV% ;
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Algoritma 1 F1 skoru hesaplama.

function F1SKORUHESAPLA(gercekCevap, tahmin)

tamEslesmeSayisi < Y4 \ezip(gercekCevap,rahmin) 1 1f § ==1 > Tam eglesme sayis1 hesapla
yanlisPoziti fSayisi < len(set(tahmin) — set(gercekCevap)) > Yanlis pozitif sayist hesapla
yanlisPoziti fSayisi + len(set(gercekCevap) — set(tahmin)) > Yanlis negatif sayis1 hesapla
if (tamEslesmeSayisi + yanlisPozitifSayisi == 0)

and (ramEslesmeSayisi + yanlisPoziti f Sayisi == 0) then
return 0 > Sifira bolme hatasi 6nleme

end if

tamEslesmeSayisi
tamkE slesmeSayisi+yanlisPozitif Sayisi
tamEslesmeSayisi
tamEslesmeSayisi+yanlisPozitif Sayisi

hassasiyet < > Hassasiyet hesapla

geriCagirma > Geri ¢agirma hesapla

if (hassasiyet + geriCagirma == 0) then

return 0 > Sifira bolme hatasi 6nleme
end if
2-(hassasiyet-geriCagirma)
f1Skoru < > F1 skoru hesapla

hassasiyet+geriCagirma

return f1Skoru

end function

Algoritma 2 Tam eslesme metrigi hesaplama.

function EXACTMATCHHESAPLA(ger¢ekCevap, tahmin)
normalGercekCevap < KucukHarfeDonustur(gercekCevap)
normalTahmin < KucukHarfeDonustur(tahmin)
temizlenmisGercekCevap < GereksizKarakterTemizle(normalGercekCevap)

temizlenmisTahmin < GereksizKarakterTemizle (normal Tahmin)

if temizlenmisGercekCevap == temizlenmisTahmin then

emSkoru < 1 > Tam eslesme durumu
else

emSkoru <0 > Tam eglesme yok
end if

return emSkoru

end function

function KUCUKHARFEDONUSTUR(metin)
return kucukHarfDonusturucu(metin)

end function

function GEREKSIZKARAKTERTEMIZLE(metin)
temizMetin < gereksizKarakterTemizleme(metin)
return temizMetin

end function
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5.6. DOGRULAMA METRIKLERI

Egitim kayb1 (train loss), dogrulama kayb1 (validation lost), egitim dogrulugu (train
accuracy) ve dogrulama dogrulugu (validation accuracy) derin 6grenme modellerinin
egitimi sirasinda 6nemli dogrulama metriklerindendir. Egitim kaybi, modelin e8itim
veri kiimesine ne kadar iyi uyum sagladigin1 gosterirken, dogrulama kaybir modelin
genelleme yetenegini dlger. EZitim dogrulugu, modelin egitim veri seti tizerindeki dogru
tahminlerinin oranidir. Dogrulama dogrulugu ise modelin dogrulama veri seti iizerindeki

dogru tahminlerinin oranidir.

Egitim Kayb1: Modelin egitim verisi tizerindeki performansini 6lger. Bu metrik, modelin
tahminleri ile gercek degerler arasindaki hatanin bir gostergesidir. Genellikle optimizasyon
algoritmasinin ilerleyisini izlemek ve modelin ne kadar iyi 6grendigini degerlendirmek

icin kullanilir [89].

Dogrulama kaybi, modelin dogrulama veri kiimesi tizerindeki performansini 6l¢cmek i¢in
kullanilan bir metriktir [112]. Modelin daha 6nce gérmedigi dogrulama verisi tizerindeki
performansini 6lger. Dogrulama kaybi1 artmaya baslamasi, modelin overfitting yapmaya

bagladigini gosterebilir.

Egitim dogrulugu, modelin egitim veri seti tizerindeki dogru tahmin ettigi 6rneklerin
toplam egitim veri setine oranidir [88]. Bu oran, modelin egitim sirasinda 68rendigi

bilgileri ne kadar iyi uygulayabildigini gosterir.

Dogrulama dogrulugu, modelin dogrulama veri kiimesi iizerinde dogrulugunu 6l¢mek icin

kullanilan bir metriktir [89].

Bu dort metrik, modelin egitim siireci boyunca ve sonrasinda performansini degerlendirmek
icin kritik 6neme sahiptir. Egitim ve dogrulama kayiplari modelin hatalarini, egitim ve

dogrulama dogruluklari ise modelin bagar1 oranin1 gosterir.
5.7. ONERILEN MODEL VE TESTLER

Kullanicilarm sorularina etkin bir sekilde yanit vermek amaciyla Ingilizce ve Tiirkce

dillerinde iki farkli dil modeli gelistirilmesi amaclanmistir. Bu hedefe ulagmak
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icin gerceklestirilen eylemler hiperparametrelerin belirlenmesi ve bunlarin modellere
uygulanmasi seklinde belirlenmistir. Tensorflowun hiperparametre optimizasyonaracindan
cikan sonuclara gore ve makalelerde uygulanan diger optimal degerler kullanilarak

egitimler gerceklestirilmistir.

Ingilizce modelde 6grenme orani, boyut ve dongii sayis1 gibi cesitli parametreler
kullanilarak testler gerceklestirilmistir. Model: epok sayis1 10, 20, 30, ve 50; 68renme
oranlar1 1e-05, 2e-05, 3e-05, 4e-05 ve 5e-05; ve kiime boyutlan1 2, 4, 8, 16, ve 32

hiperparametre degerleri kullanilarak egitilmistir [29].

Tiirkce model de ise veri kiimesi iizerinde iyilestirme calismalart yapilmistir. Tiirkcge
yazim kurallar1 uygulannigtir, hatali veriler ¢ikarilmistir ve standart uygulamalara gore
diizenlenmigstir. Veri kiimesindeki uzun icgerikler daha kolay analiz edilebilmesi icin
segmentlere ayrilmistir. Diizce Universitesi’nin birimleri ile ilgili sorgulamalar veri setine
dahil edilerek modelin genelleme yetenegi artirilmistir. Ingilizce modelde basarili olan
hiperparametreler ince ayar teknigi ile uygulanmistir. Model: epok sayis1 10, 20, 30, ve
50; 6grenme oranlar1 1e-05, 2e-05, 3e-05, 4e-05 ve 5e-05; ve kiime boyutlar1 2, 4, 8, 16,

ve 32 hiperparametre degerleri kullanilarak egitilmistir [29].

Uciincii model de ise Sekil 5.21°deki Tiirkce modele katman olarak BiLSTM eklenmistir.
Model: epok sayis1 10, 20, 30, ve 50; 6grenme oranlari 1e-05, 2e-05, 3e-05, 4e-05 ve Se-05;
ve kiime boyutlar1 2, 4, 8, 16, ve 32 hiperparametre degerleri kullanilarak egitilmistir. Son
olarak ise olusturulan modellerin kullanilabilecegi bir Web uygulamasi gelistirilmistir.

Yapilan ¢alismada kullanilan sistemin 6zellikleri Cizelge 5.8’de gosterilmistir.

Cizelge 5.8. Donamim 6zellikleri.

Donanim Ozellik

Isletim Sistemi | Windows 11 (64-bit)

Islemci Intel 19 9900K 3.6 GHz 8 Cekirdek

Ekran Kart1 Nvidia GTX 3090 24GB

RAM 32GB DDR4 3600MHz

Disk 1 TB M2 SSD, 7.000 MB/sn Okuma, 5.100 MB/sn Yazma
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Sekil 5.21. Onerilen BERT&BiLSTM model mimarisi.

Cesitli parametrelere gore veri setleri test edilmistir. Test edilen modeller Ingilizce
(SQuADv1.1) ve Tiirkce (THQuADV2.0) olarak sunulmustur. Yapilan farkli testlerin
degerleri ve deneylerin sonuclar1 Cizelge 5.9, Cizelge 5.10, Cizelge 5.11 ve Cizelge

5.12°de verilmistir.
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Cizelge 5.9. BERT-Base ile SQuADvI1.1 veri setinin e8itim parametreleri ve

sonuglari.
Ogrenme | Kiime | Dogrulama Test SQuADvI1.1 | SQuADvl.1
Test No | Epok
Oran1 | Boyutu | Kiime Boyutu | Kiime Boyutu | F1 Skoru (%) | EM (%)
1 10 2e-05 32 32 32 63,53 56,01
2 10 2e-05 32 32 32 62,09 55,44
3 10 3e-05 32 16 32 60,81 56,48
4 10 3e-05 32 32 32 61,99 57,32
5 10 le-05 32 32 32 63,38 56,31
6 10 4e-05 32 32 32 65,98 60,99
7 20 3e-05 2 2 2 81,16 76,71
8 20 le-05 4 4 4 76,08 68,14
9 20 4e-05 4 4 4 83,41 73,54
10 20 3e-05 4 4 4 88,13 80,74
11 20 3e-05 8 4 2 72,72 61,10
12 20 3e-05 8 8 8 73,47 65,96
13 20 3e-05 8 8 8 75,43 70,49
14 20 3e-05 32 32 32 62,75 57,41
15 20 le-05 32 32 32 67,39 61,75
16 30 4e-05 2 2 2 80,90 73,67
17 30 4e-05 2 2 2 81,40 76,87
18 30 4e-05 2 2 2 81,81 74,86
19 30 3e-05 2 2 2 83,13 72,74
20 30 5e-05 4 4 4 70,43 64,68
21 30 2e-05 4 4 4 83,21 75,81
22 50 5e-05 4 4 4 78,75 64,17
23 50 4e-05 4 4 4 81,81 72,97
24 50 3e-05 4 4 4 84,12 76,90
25 50 2e-05 8 8 8 70,13 65,74
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Cizelge 5.9. (devam) BERT-Base ile SQuADv1.1 veri setinin e8itim parametreleri

ve sonuglari.

Ogrenme | Kiime | Dogrulama Test SQuADvI1.1 | SQuADvl.1
Test No | Epok
Oran1 | Boyutu | Kiime Boyutu | Kiime Boyutu | F1 Skoru (%) | EM (%)
26 50 5e-05 8 16 8 70,88 67,50
27 50 4e-05 8 8 8 71,46 66,93

Cizelge 5.10. BERTurk-Base ile THQuADV1.0 veri setinin e8itim parametreleri ve

sonugclari.
Test No | Epok Ogrenme | Kiime | Dogrulama Test THQuADvV1.0 | THQuADvV1.0
Oran1 | Boyutu | Kiime Boyutu | Kiime Boyutu | F1 Skoru (%) EM (%)
1 10 2e-05 32 32 32 45,00 40,18
2 10 2e-05 32 32 32 46,59 40,24
3 10 3e-05 32 16 32 47,49 41,22
4 10 3e-05 32 32 32 46,86 40,27
5 10 le-05 32 32 32 44,01 60,54
6 10 4e-05 32 32 32 44,72 41,77
7 20 3e-05 2 2 2 74,25 65,31
8 20 le-05 4 4 4 70,33 60,94
9 20 4e-05 4 4 4 73,23 67,92
10 20 3e-05 4 4 4 69,73 61,96
11 20 3e-05 8 4 2 58,03 47,00
12 20 3e-05 8 8 8 63,03 59,34
13 20 3e-05 8 8 8 66,67 61,08
14 20 3e-05 32 32 32 47,35 41,24
15 20 le-05 32 32 32 45,35 40,32
16 30 4e-05 2 2 2 69,62 62,14
17 30 4e-05 2 2 2 73,62 69,25
18 30 4e-05 2 2 2 72,74 63,40
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Cizelge 5.10. (devam) BERTurk-Base ile THQuADv1.0 veri setinin egitim
parametreleri ve sonuclari.

Test No | Epok Ogrenme | Kiime | Dogrulama Test THQuADv1.0 | THQuADv1.0
Oran1 | Boyutu | Kiime Boyutu | Kiime Boyutu | F1 Skoru (%) EM (%)
19 30 3e-05 2 2 2 76,71 64,29
20 30 5e-05 4 4 4 59,28 55,43
21 30 2e-05 4 4 4 70,90 63,18
22 50 5e-05 4 4 4 67,40 57,68
23 50 4e-05 4 4 4 66,71 62,23
24 50 3e-05 4 4 4 79,71 70,10
25 50 2e-05 8 8 8 65,10 60,90
26 50 5e-05 8 16 8 65,33 59,12
27 50 4e-05 8 8 8 63,26 54,97

Cizelge 5.11. BERTurk-Base ile THQuADV2.0 veri setinin e8itim parametreleri ve

sonuglart.
Test No | Epok Ogrenme | Kiime | Dogrulama Test THQuADv2.0 | THQuADvV2.0
Oran1 | Boyutu | Kiime Boyutu | Kiime Boyutu | F1 Skoru (%) EM (%)
1 10 2e-05 32 32 32 59,14 49,24
2 10 2e-05 32 32 32 59,17 50,93
3 10 3e-05 32 16 32 58,51 51,07
4 10 3e-05 32 32 32 56,44 49,04
5 10 le-05 32 32 32 57,47 51,71
6 10 4e-05 32 32 32 60,99 52,86
7 20 3e-05 2 2 2 78,91 73,52
8 20 le-05 4 4 4 75,21 72,54
9 20 4e-05 4 4 4 82,50 73,17
10 20 3e-05 4 4 4 80,75 71,35
11 20 3e-05 8 4 2 71,73 60,47
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Cizelge 5.11. (devam) BERTurk-Base ile THQuADv2.0 veri setinin egitim
parametreleri ve sonuclari.

Test No | Epok Ogrenme | Kiime | Dogrulama Test THQuADv2.0 | THQuADvV2.0
Oran1 | Boyutu | Kiime Boyutu | Kiime Boyutu | F1 Skoru (%) EM (%)
12 20 3e-05 8 8 8 70,59 65,45
13 20 3e-05 8 8 8 71,16 64,18
14 20 3e-05 32 32 32 59,59 50,46
15 20 le-05 32 32 32 56,78 50,62
16 30 4e-05 2 2 2 76,62 64,05
17 30 4e-05 2 2 2 76,05 72,8
18 30 4e-05 2 2 2 76,25 70,02
19 30 3e-05 2 2 2 78,06 70,96
20 30 5e-05 4 4 4 67,77 65,29
21 30 2e-05 4 4 4 79,93 71,2
22 50 5e-05 4 4 4 76,13 68,86
23 50 4e-05 4 4 4 79,46 71,44
24 50 3e-05 4 4 4 87,10 76,90
25 50 2e-05 8 8 8 76,83 66,67
26 50 5e-05 8 16 8 68,34 63,33
27 50 4e-05 8 8 8 78,10 68,88

Cizelge 5.12. BERTurk-Base & BiLSTM ile THQuADv2.0 veri setinin egitim
parametreleri ve sonuclari.

Ogrenme | Kiime | Dogrulama Test THQuADv2.0 | THQuADv2.0
Test No | Epok
Oran1 | Boyutu | Kiime Boyutu | Kiime Boyutu | F1 Skoru (%) EM (%)
1 10 2e-05 32 32 32 60,32 50,22
2 10 2e-05 32 32 32 60,35 51,94
3 10 3e-05 32 16 32 59,68 52,09
4 10 3e-05 32 32 32 57,56 50,02
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Cizelge 5.12. (devam) BERTurk-Base & BiLSTM ile THQuADV2.0 veri setinin
egitim parametreleri ve sonuglari.

Test No | Epok Ogrenme | Kiime | Dogrulama Test THQuADv2.0 | THQuADvV2.0
Oran1 | Boyutu | Kiime Boyutu | Kiime Boyutu | F1 Skoru (%) EM (%)

5 10 le-05 32 32 32 58,61 52,74
6 10 4e-05 32 32 32 62,20 53,91
7 20 3e-05 2 2 2 80,48 74,99
8 20 le-05 4 4 4 76,71 73,99
9 20 4e-05 4 4 4 84,15 74,63
10 20 3e-05 4 4 4 88,34 78,43
11 20 3e-05 8 4 2 73,16 61,67
12 20 3e-05 8 8 8 72,00 66,75
13 20 3e-05 8 8 8 72,58 65,46
14 20 3e-05 32 32 32 60,78 51,46
15 20 le-05 32 32 32 57,91 51,63
16 30 4e-05 2 2 2 78,15 65,33
17 30 4e-05 2 2 2 71,57 74,25
18 30 4e-05 2 2 2 77,77 71,42
19 30 3e-05 2 2 2 79,62 72,37
20 30 5e-05 4 4 4 69,12 66,59
21 30 2e-05 4 4 4 81,52 72,62
22 50 5e-05 4 4 4 77,65 70,23
23 50 4e-05 4 4 4 81,04 72,86
24 50 3e-05 4 4 4 82,36 72,77
25 50 2e-05 8 8 8 78,36 68,00
26 50 5e-05 8 16 8 69,70 64,59
27 50 4e-05 8 8 8 79,66 70,25
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Cizelge 5.13. Sonuclarin birbirleriyle karsilagtirmas.

BERTurk-Base

BERT-Base BERTurk-Base BERTurk-Base

° & BILSTM
Z
E SQuADvl.1 THQuADvV1.0 THQuADv2.0

F1 Skoru (%) | EM (%) | F1 Skoru (%) | EM (%) | F1 Skoru (%) | EM (%) | F1 Skoru (%) | EM (%)
1 63,53 56,01 45,00 40,18 59,14 49,24 60,32 50,22
2 62,09 55,44 46,59 40,24 59,17 50,93 60,35 51,94
3 60,81 56,48 47,49 41,22 58,51 51,07 59,68 52,09
4 61,99 57,32 46,86 40,27 56,44 49,04 57,56 50,02
5 63,38 56,31 44,01 60,54 57,47 51,71 58,61 52,74
6 65,98 60,99 44,72 41,77 60,99 52,86 62,20 53,91
7 81,16 76,71 74,25 65,31 78,91 73,52 80,48 74,99
8 76,08 68,14 70,33 60,94 75,21 72,54 76,71 73,99
9 83,41 73,54 73,23 67,92 82,5 73,17 84,15 74,63
10 88,13 80,74 69,73 61,96 80,75 71,35 88,84 78,43
11 72,72 61,10 58,03 47,00 71,73 60,47 73,16 61,67
12 73,47 65,96 63,03 59,34 70,59 65,45 72,00 66,75
13 75,43 70,49 66,67 61,08 71,16 64,18 72,58 65,46
14 62,75 57,41 47,35 41,24 59,59 50,46 60,78 51,46
15 67,39 61,75 45,35 40,32 56,78 50,62 57,91 51,63
16 80,90 73,67 69,62 62,14 76,62 64,05 78,15 65,33
17 81,40 76,87 73,62 69,25 76,05 72,8 77,57 74,25
18 81,81 74,86 72,74 63,40 76,25 70,02 77,77 71,42
19 83,13 72,74 76,71 64,29 78,06 70,96 79,62 72,37
20 70,43 64,68 59,28 55,43 67,77 65,29 69,12 66,59
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Cizelge 5.13. (devam) Sonuclarin birbirleriyle karsilagtirmasi.

BERTurk-Base
BERT-Base BERTurk-Base BERTurk-Base

° & BILSTM
Z.
S SQUADVI.1 THQuUADV1.0 THQUADV2.0

F1 Skoru (%) | EM (%) | F1 Skoru (%) | EM (%) | F1 Skoru (%) | EM (%) | F1 Skoru (%) | EM (%)
21 83,21 75,81 70,90 63,18 79,93 71,2 81,52 72,62
22 78,75 64,17 67,40 57,68 76,13 68,86 77,65 70,23
23 81,81 72,97 66,71 62,23 79,46 71,44 81,04 72,86
24 84,12 76,90 79,71 70,10 87,10 76,90 82,36 72,77
25 70,13 65,74 65,10 60,90 76,83 66,67 78,36 68,00
26 70,88 67,50 65,33 59,12 68,34 63,33 69,70 64,59
27 71,46 66,93 63,26 54,97 78,10 68,88 79,66 70,25

Cizelge 5.13’te sonuglarin kargilastirmasi yer almaktadir. Sekil 5.22°de THQuADv2.0 veri

setinin Cizelge 5.11°deki 24 numarali test sonuglarinin dogrulama metriklerinin grafigi

gosterilmigtir. Sekil 5.23’te THQuADV2.0 veri setinin Cizelge 5.12°deki 10 numarali test

sonuglarinin dogrulama metriklerinin grafigi gosterilmistir. Cizelge 5.14’te elde edilen

bagarili sonuglarin literatiirdeki veriler ile karsilagtirmasi yer almaktadir.

0.80 4

— Egitim Dogrulugu
=== Dofrulama Dogrulugu

gg_i_tim ve Degrulama Dodrulugu

Kayip

0.9 4

0.8

0.6

0.5

0.4

034

0.2

Egitim ve Degrulama Kaybi

— Egibim Kayhi

Dodrulama Kayhi

20

30 40

Epok Sayis

50

20

30

Epok Sayis

Sekil 5.22. Cizelge 5.11°deki Test No 24’iin egitim kaybi, dogrulama kaybi, egitim
dogrulugu ve dogrulama dogrulugu grafigi.
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Sekil 5.23. Cizelge 5.12°deki Test No 10’un egitim kaybi, dogrulama kaybi, egitim
dogrulugu ve dogrulama dogrulugu grafigi.

Cizelge 5.14. Sonuclarin literatiir ile kargilagtirilmasi.

No | Dil | Yil |Yazar EM | F1 Skor | Veri Seti Model / Yap1
1 |Eng|2021|Yang [180] %68,5 | %77,7 | SQuADvVI1.1 Dikkat akigt
kodlayic1 kod
¢coziicii
Japa ve )
2 |Eng| 2021 - %56,4 | Web Sorularindan CNN ile BERT
Rekabdar [181] ) )
olusan bir veri
kiimesi
3 | Eng|2021|Lan vd. [182] - %82,48 | Karmasik Cince LSTM ile BERT
Soru ve Cevap
Derlemi
Sharath ve
4 |Eng| 2021 - %1355,4 | Web Sorularindan BERT, CNN ve
Banafsheh [183] . . .
olusan bir veri Dikkat
kiimesi, Google
Oneri API’si ve
Amazon
Mechanical
Turk’ten gelen
yanit.
Wang ve
5 | Eng| 2021 %68,7 | %77,9 | SQuADvI.1 GOmme,
Lu [184]
Doniigtiirme ve
Dikkat katmanlari
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Cizelge 5.14. (devam) Sonuclarin literatiir ile karsilagtirilmasi.

No | Dil | Yil |Yazar EM | F1 Skor | Veri Seti Model / Yap1
6 |Eng|2022 |Yin [185] %69,54 | %73,21 | Cin bilgi islem BiLSTM ve CRF
gorevi ve web ile BERT
tarayicisi tarafindan
taranan finansal
veri kiimesi
7 |Eng|2022 | Zheng vd. [186] %46,56 | %58,90 | SQUAD ve BERT-Base
NewsQA
8 |Eng|2021 | Chen vd. [187] %754 | %78,8 | SQUADvVI.1 ve BERT ve
SQuADv2.0 ALBERT-base
9 |Eng|2020 | Lewis [188] %72,9 | %84,8 | SQuADvVI1.1 ve BERT-large
SQuADv2.0
10 | Eng | 2023 | BERT Modeli (ingilizce) %380,74 | %88,31 | SQuADvVI.1 BERT-Base
11 | TR | 2021 | Cetiner vd. [189] %74,28 | %84,82 | UYAP Vergi Usul BERTurk-Base
Kanunu
kullanilarak 355
soru ve cevap
12 | TR | 2021 | Soygazi vd. [190] %62,63 | %81,19 | THQuADV1.0 BERT
13 | TR {2023 | BERTDuQuA [191] 76,90 | 87,10 |THQuADv2.0 BERTurk-Base
14 | TR | 2024 | BERTBiDuQuA 78,43 | 88,84 |THQuADv2.0 BERTurk-Base &
BiLSTM

5.8. WEB UYGULAMASI

Bu boliimde modelinin son kullanicinin hizmetine sunulmasi ve nihayetinde Tiirk¢e soru

cevaplama icin bir web uygulamasi olusturulmasi ile ilgili bilgiler sunulmustur. S6z

konusu sistemin olusturulmasi i¢in 6nce kullanilacak makine 6grenme modelinin bir web

servisi hizmetiyle erisilebilir hale getirilmesi ve devaminda da bu web servisi arka planda

kullanacak bir web arayliiziiniin gelistirilmesi gerekmektedir. Asagidaki boliimlerde bu

asamalar ayrintili olarak aktarilmistir. Bu boliimde olusturulan web servisi ve web arayiizii

ile ilgili kodlamalar GitHub sitesinde paylasilmistir.

98




5.8.1. Web Servisi

Tiirk¢ce soru cevaplama icin modelin bir sunucuda calistirilmasi ve web servis hizmetiyle
gelen talepleri cevaplamasi kararlastirilmistir. Bunun i¢in Python programlama dilinde
yazilmis olan Flask web cercevesi (web framework) kullanilmigtir. Flask ile olusturulan
web serviste sunucuya erisim yetkisi olan kisilerin gonderdigi sorgularin modele
sorgulatilmas1 ve devaminda modelin tahmin sonuglarinin da geri dondiiriilmesini
saglayacak kodlamalar gergeklestirilmistir. Bir sonraki adimda bu verilerin bir web

arayiiziiyle gerceklestirilmesine yonelik bilgiler verilmistir.
5.8.2. Web Arayiizii

Bu tez kapsaminda olusturulan Tiirk¢e soru cevaplama modelinin bir web arayiizii ile
son kullanicinin kullanimina sunulmasina karar verilmistir. Bunun i¢in React web
kiitiiphanesiyle arayiiz kodlamasi1 gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglardan sonra web
ortaminda i¢erige uygun soruya cevap verebilecek bir arayiiz uygulamasi tasarlanmistir.
Sekil 5.24 ve Sekil 5.25°te Tiirkce ve Sekil 5.26 ve Sekil 5.27°de Ingilizce modellerimiz
test edilmigtir. Kullanicilarin metin ve soru girisi yapmasi, sisteminde web servis
aracilifiyla modele sorgulatilmasi ve modelin verdigi sonucun kullaniciya sunulmasi
adimlar1 kolaylastirilmistir. Sorulan soruya sistem basarili sekilde cevap verilmistir.

™ DisOT . Anasuyte Tovle Tuglies

|Osmanl Imparatoriugu Dénemi'nde Orhan Gazi'nin kemutanlanndan Akgakoca Bey tarafindan
1219 yilinda Akgakoca, 1323 yilinda Konuralp Bey tarafindan Konuralp, lslam cografyasing
katilmustir, Konuralp, 21 Mart 2014 tarihi itibariyle tizel kisiligi kaldinlarak Dizce Markez ilgesinin
|mahallerine dantstirilmistar. 1881 yilinda belediye olan Dizce ise @ Aralik 1999 tarihinde
Glkemizin 81_ il olmustur.

Diizce ne zaman il olmustur?

9 Arahk 1999

Sekil 5.24. Web sitesi Tiirkce soru cevap ornegi - 1.
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» DGBOT \ Amasarta Tadkpe Tngilizie

BERT Turkee Madeli

!Osmanla imparatorlugu Dénemi'nde Orhan Gazi'nin komutanlanndan Akcakoca Bey tarafindan
1319 yihinda Akcakoca, 1323 yilinda Konuralp Bey tarafindan Konuralp, lslam cografyasing
katilmistir. Konuralp, 31 Mart 2014 tarihi itibariyle tizel kisiligi kaldinlarak Dizce Merkez ilcesinin
|maha|lerine déntstirilmustir. 1881 yilinda belediye olan Dizce ise 9 Aralik 1999 tarihinde
|u|kemizin 1. i olmusgtur,

| Ukemizin kaging ili olmugtur?

Sekil 5.25. Web sitesi Tiirkce soru cevap 6rnegi - 2.

» DiBOT ‘ Huwe Turbial Kisgliah

BERT English Moded

During the Ottaman Empire Period, Akcakoca Bey, one of the commanders of Orhan Gazi,
Akcakoca in 1319 and Konuralp in 1323 by Kenuralp Bey joined the |slamic geography. As of
March 31, 2014, Kenuralp was abolished as a legal entity and turned into a neighborhaod of

our country on December 9, 1999,

When did Diizce become a province?

December 9, 1929

Sekil 5.26. Web sitesi Ingilizce soru cevap drnegi - 1.

» DGBOT \ Hiwme Turkial Kisgliah

BERT English Model

During the Ottoman Empire Period, Akcakoca Bey, ane of the commanders of Orhan Gazi,
!Akqakoca in 1319 and Konuralp in 1323 by Konuralp Bey joined the Islamic geography. As of

|.M;a1:c.h 31, 2014, Konuralp was abolished as a legal entity and turned into a neighborhaod of
‘Dﬂzce Central District. Dilzce, which became a municipality in 1881, became the 81st province of

jour country on December 9, 1993,

I_[)urinn__;_ which period Kenuralp existed?

1323

R

Sekil 5.27. Web sitesi Ingilizce soru cevap drnegi - 2.
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6. SONUCLAR VE TARTISMA

Yapilan bu ¢alisma, icerigi belli bir konu iizerinde sorulan sorulara cevap verebilen bir
soru cevap sistemi olusturma amaci tasimaktadir. i1k olarak hiperparametreleri belirlemek
icin Ingilizce BERT-base modeliyle SQUADV1.1 veri seti iizerinde ¢alisma yapilmistir.
Bu islemler dogrultusunda olusturulmasit hedeflenen model i¢in hiperparametreler
belirlenmistir. Olusturulan model literatiirde yapilan ¢alismalara kiyasla %88,13 F1 skoru
ve %80,74 EM oraniyla basar1 elde edilmistir. Ardindan Tiirk¢e soru cevap veri seti olan
THQuADV1.1 iizerinde iyilestirme ¢alismalar1 yapilmigtir. Yapilan iyilestirmeyle hatali
olan veriler temizlenmistir. Diizce Universitesi yonetmelikleri ve birimler ile ilgili soru
cevap verileri ekleme yapilarak modelin veri kiimesi arttirilmistir. Eklenen soru cevaplar
ile modelin genelleme yetenegini arttirllmistir. Soru cevap sistemi egitimini 1yilestirmek
amaciyla BERTurk-base modeli kullanilmig ve hiperparametre ayarina bagl bir yaklagim
benimsenmistir. Hiperparametre olarak Ingilizce modelde basarili sonug veren parametreler
kullanilmistir. Yapilan egitim sonucunda THQuADv2.0 i¢cin BERTDuQuA modelimiz
olusturulmustur. BERTDuQuA Tiirk¢e dil modelleri arasinda yapilan ¢alismalara kiyasla
%76,90 EM ve %87,10 F1 skoru ile yiiksek basarim elde edilmistir. Son olarak BERT
modeline BiLSTM katmani da eklenerek yeni bir model yapisi olusturulmustur. Bu model
de hiperparametre olarak Tiirkce modelde basarili sonug¢ veren parametreler kullanilmistir.
THQuADV2.0 veri seti ile yapilan egitimler sonucunda BERTBiDuQuA modeli elde
edilmistir. BERTBiDuQuA Tiirkce dil modelleri arasinda yapilan ¢alismalara kiyasla
%78,43 EM ve %88,84 F1 skoru ile yiiksek bagarim elde edilmigtir. Olusturulan bu model
bir web uygulamasina entegre edilerek sorulara basarili bir sekilde cevap verebildigi de

gorilmiistiir.

Bagarili bir sekilde sorulan sorulara cevap verebildigi goriilse de basarinin daha da artmasi
egitim siirecinde kullanilan veri setlerinin zenginligi ve cesitliligine baglidir. Bu veri
setleri, modelin genel performansini belirleyen temel unsurlardir. Ciinkii egitim siireci
boyunca model, farkl dil yapilarin1 ve baglamlar1 anlamay1 bu veriler aracilifiyla d68renir.

Ayrica, siirekli iyilestirme ve ince ayarlar ile modelin dogrulugu artirilir ve kullanicilarin
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taleplerine daha uygun yanitlar iiretilmesi saglanir. Ancak, soru cevap uygulamalarinda
giivenilirligi ve siirekli olarak dogru cevaplar iiretebilmesi i¢in kullanici geri bildirimlerine

ve sistem giincellemelerine de onem verilmesi gerekmektedir.

Gelecekteki ¢alismalarda veri setinin genisletilmesi, soru cevaplama ikililerinin artirilmast,
mimarinin gii¢lendirilmesi basar1 oranlarini arttirabilir. Bu baglamda, mevcut soru
cevaplama sistemlerinin performansini siirekli olarak iyilestirmek ve sorunlarina daha
etkili ¢ozlimler iiretmek i¢in yeni yaklagimlarin tanimlanmasi iizerine odaklanilmalidir.
Genel veri setleri yerine belirli bir alana 6zgii veri setine dayali modellerin kullanilir ise
o alana 6zgii gelebilecek sorulara daha kesin ve tutarli cevaplar elde edilebilir. Roberta,
Distilbert, Bart, Albert gibi farkli Transformers yapilar1 kullanilabilir. Farkli mimariler
denenebilir. Biiyiik dil modellerinde performans karsilastirmasi yapilabilir. Ayrica,
soru cevap sistemlerinin farkli endiistriyel uygulamalarda nasil kullanilabilecegi, etik
ve giivenlik konulari, kullanici deneyimi ve insanlarla etkilesim gibi konular, bu alandaki

gelecek arastirma ve gelistirmelerin odak noktalari olabilir.
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8. EKLER

8.1. EK 1. Diizce Universitesi Soru-Cevap Seti Ornekleri

Cizelge 8.1. Geleneksel ve tamamlayic1 tip (GTT) uygulama ve arastirma merkezi
yonetmeligi.

Durum | Veri

Icerik 1 | Diizce Universitesi Cevre ve Saglik Teknolojilerinde Ihtisaslasma Koordinatorliigii biinyesinde
faaliyet gosteren Merkez, cevre ve saglik alanlarindaki ihtisaslasma calismalarina
odaklanmaktadir. Merkezin temel amaci, modern tip uygulamalarim destekleyici nitelikteki
geleneksel ve tamamlayici tip yontemlerini inceleyerek, bu yontemlerin teshis, tedavi ve korunma
amach kullaniminin etkilerini belirlemek ve gelistirmektir. Bu cergevede, Ar-Ge caligmalari
yoluyla, geleneksel ve tamamlayict tip yontemlerinin etki mekanizmalarini anlamak ve Saglik
Bakanlig1 mevzuatina uygun iirtinler iireterek doner sermaye isletmesi kapsaminda bu iiriinlerin
satisini gerceklestirmek hedeflenmektedir. Ayrica, Merkez, saglik alaninda 6grenim goren dgrenci
ve mezunlar basta olmak ilizere, bolge insanina yonelik sertifikali egitim-0gretim faaliyetleri
diizenlemekte ve geleneksel ve tamamlayici tip uygulamalari i¢in iriin geligtirme ¢aligmalarinda
bulunmaktadir.

Soru 1 | Merkezin hedefleri nelerdir?

1: Ar-Ge caligmalar
Cevap 1| 2: Ar-Ge caligsmalari, iiriin satig1
3: Ar-Ge caligmalari, iiriin satis1, sertifikali egitimler, tirtin gelistirme.

Icerik 2 | Merkezin faaliyet alanlari, Saghk Bakanli§1 mevzuatinda izin verilen geleneksel ve tamamlayici
tip yontemlerini arastirmak, uygulamak ve ilgili egitimleri vermekten tutun, bu yontemlere
dair bilimsel ¢aligmalar yapmak icin laboratuvarlar kurmaya, ulusal ve uluslararasi diizeyde
bilimsel aragtirma projeleri hazirlamaktan, geleneksel ve tamamlayici tip uygulamalarini bolgeye
yaymak gibi genis bir yelpazeyi kapsamaktadir. Merkezin yonetim organlari, Miidiir, Y6netim
Kurulu ve Danisma Kurulu olarak belirlenmistir. Miidiir, Universitenin kadrolu 6gretim iiyeleri
arasindan Rektor tarafindan ti¢ yil siireyle gorevlendirilir ve Merkezin faaliyetlerini temsil eder.
Yonetim Kurulu, Miidiir ile birlikte ¢alisarak Merkezin faaliyetlerini gozden gecirir ve kararlar
alir. Danmigma Kurulu ise Miidiir ve miidiir yardimcilariyla birlikte faaliyetleri degerlendirir,
onerilerde bulunur ve uzman kisilerden olugan bir heyet olarak Merkeze destek saglar. Bu
organlar arasindaki etkilesim, Merkezin ¢evre ve saglik alanindaki ihtisaslagsma ¢alismalarinin
etkin bir sekilde yiiriitiilmesine ve gelistirilmesine olanak tanir. Her bir organ, belirlenen hedeflere
yonelik olarak igbirligi icinde ¢alisarak Merkezin amacina katkida bulunmay1 hedefler.

Soru 1 | Merkezin faaliyet alanlar1 nelerdir?

Cevap 1 | Geleneksel ve tamamlayici tip yontemleri

Soru 2 | Merkezin yonetim organlar: nelerdir?

Cevap 2 | Miidiir, Yonetim Kurulu, Danigsma Kurulu

Soru 3 | Miidiir nasil belirlenir ve gorev siiresi nedir?
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Cizelge 8.1. (devam) Geleneksel ve tamamlayici tip (GTT) uygulama ve arastirma merkezi
yonetmeligi.

Durum | Veri

Cevap 3 | Rektor tarafindan ii¢ y1l siireyle gorevlendirilir

Soru 4 | Yonetim Kurulu’nun goérevi nedir?

Cevap 4 | Faaliyetleri gozden gegirir ve kararlar alir

Soru 5 | Danigma Kurulu ne ige yarar?

1: Faaliyetleri degerlendirir
Cevap 5 | 2: Faaliyetleri degerlendirir, onerilerde bulunur
3: Faaliyetleri degerlendirir, 6nerilerde bulunur, Merkeze destek saglar

Cizelge 8.2. Radyo-Televizyon uygulama ve arastirma merkezi yonetmeligi.

Durum | Veri

Icerik 1 |Bu Yonetmeligin amaci, Diizce Universitesi Radyo-Televizyon Uygulama ve Arastirma
Merkezinin faaliyet alanlari, yonetim organlart ve caligma seklini diizenlemektir. Kapsamu,
merkezin amaclarina, faaliyet alanlarina, yonetim organlarina ve gorevlerine iligkin hiikiimleri
icerir. Yonetmelik, 4/11/1981 tarihli ve 2547 sayil1 Yiiksekdgretim Kanununun 7 nci maddesinin
birinci fikrasinin (d) bendinin (2) numarali alt bendi ile 14 iincii maddesine dayanmilarak
hazirlanmigtir.  Tanimlar kisminda, Merkez (DUTRAM), Miidiir, Rektor, Universite ve
Yonetim Kurulu terimleri agiklanmisti. Merkezin amaglar1 arasinda, iletisim teknolojisi
konusunda bilimsel arastirma ve egitim caligmalarinda bulunmak, 6grencilere uygulama
imkanlar1 saglamak, cesitli projeler iiretmek ve yerel, ulusal ve uluslararasi diizeyde etkinlikler
diizenlemek bulunmaktadir. Ayrica, stiidyolarda hazirlanan programlarin medya kuruluglarinda
yayimlanmasini saglamak da amaglar arasindadir. Merkezin faaliyet alanlari, radyo, televizyon
ve kitle iletisim araclarinin iletisim teknolojisi konusunda arastirma, uygulama, egitim ve is
birligi projelerini igerir. Merkez, ayn1 zamanda internet iizerinden radyo yayinlar1 yapmak ve
programlar1 personel ve 6grencilerin yararina sunmak gibi faaliyetlerde bulunur.

Soru 1 |Yonetmeligin temel amaci nedir?

Cevap 1 | Merkezin faaliyetlerini, yonetimini ve ¢aligma seklini diizenlemektir.

Soru 2 | Hangi kanuna dayanarak hazirlanmistir?

Cevap 2 | 2547 sayil1 Yiiksekogretim Kanunu

Soru 3 | Tanimlar kisminda hangi terimler agiklanmistir?

Cevap 3 | Merkez (DUTRAM), Miidiir, Rektor, Universite ve Yonetim Kurulu terimleri aciklanmigtir

Soru4 | Merkezin amaclar: neleri icerir?

1: Bilimsel aragtirma
Cevap 4 | 2: Bilimsel aragtirma, egitim c¢aligmalari
3: Bilimsel aragtirma, egitim caligmalari, projeler iiretme

Soru 5 | Stiidyolarda hazirlanan programlarin hedefi nedir?
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Cizelge 8.2. (devam) Radyo-Televizyon uygulama ve arastirma merkezi yonetmeligi.

Durum | Veri

Cevap 5 | Medya kuruluglarinda yayimlanmasint saglamaktir

Soru 6 | Merkezin faaliyet alanlar1 hangi konulari igerir?

Cevap 6 |Radyo, televizyon, iletigsim teknolojisi konularinda aragtirma, uygulama, egitim ve is birligi
projelerini igerir

Soru 7 | Merkez hangi tarih ve kanuna dayanarak olusturulmustur?

Cevap 7 |4/11/1981 tarihinde, 2547 sayil1 Yiiksekogretim Kanunu’nun belirli maddelerine dayanilarak
olusturulmustur.

Soru 8 | Danisma Kurulu kimlerden olusur?

Cevap 8 | Yonetim Kurulu tarafindan 6nerilen ve Rektor tarafindan ii¢ yil siire ile gorevlendirilen iiyelerden
olugur.

Soru 9 | Yonetmeligin amaci disinda hangi faaliyetleri icerir?

Cevap 9 | Internet lizerinden radyo yayinlar1 yapmak ve programlari personel ve 6grencilere sunmak gibi
faaliyetleri icerir.

Soru 10 |Yilda en az kag kere Danisma Kurulu toplanir?

Cevap 10| Yilda en az bir kere toplanarak goriis ve onerilerini bildirir.

Icerik 2 | Merkezin yonetim organlar1 Miidiir ve Y6netim Kurulundan olusur. Miidiir, Universite 6gretim
elemanlar1 arasindan Rektor tarafindan ti¢ y1l igin gorevlendirilir. Miidiiriin gorevleri arasinda,
merkezi temsil etmek, calismalar1 diizenli olarak yiiriitmek, Yonetim Kurulunu toplantiya
cagirmak ve faaliyet alani ile ilgili is birligi caligmalarin1 yapmak bulunmaktadir. Yonetim
Kurulu, Miidiir ve Rektor tarafindan gorevlendirilen alt1 68retim elemanindan olugur. Ydnetim
Kurulunun gorevleri arasinda, merkezin ¢alisma programini hazirlamak, plan ve programlari
olusturmak, yillik faaliyet raporunu hazirlamak ve teknik kosullari olugturarak radyo ve
televizyon yayinlarini yiiriitmek bulunmaktadir. Merkezin personel ihtiyaci, 2547 sayili Kanun
un 13 iincii maddesi uyarinca Rektor tarafindan gorevlendirilen personel tarafindan kargilanir.
Merkez tarafindan desteklenen projeler kapsaminda alinan her tiirlii alet, ekipman ve demirbaslar,
proje bitiminde Merkezin kullanimina tahsis edilir. Merkezin harcama yetkilisi Rektordiir.
Rektor, bu yetkisini kismen veya tamamen Miidiire devredebilir. Bu Yonetmelikte hiikiim
bulunmayan hallerde, ilgili diger mevzuat hiikiimleri ile Senato, Universite Y6netim Kurulu
ve Yonetim Kurulu kararlar1 uygulanir. Bu Yonetmelik yayimu tarihinde yiiriirliige girer. Bu
Yonetmelik hiikiimlerini Diizce Universitesi Rektorii yiiriitiir.

Soru 1 | Merkezin yonetim organlar1 nelerden olugur?

Cevap 1 | Miidiir ve Yonetim Kurulundan

Soru 2 | Miidiir kimler arasindan secilir?

Cevap 2 | Universite 6gretim elemanlar1 arasindan

Soru 3 | Miidiir ne kadar siireyle gorevlendirilir?

Cevap 3 | Ug yil
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Cizelge 8.2. (devam) Radyo-Televizyon uygulama ve arastirma merkezi yonetmeligi.

Durum | Veri
Soru 4 | Miidiirtin gorevleri neleri igerir?
1: Merkezi temsil etmek
C 4 2: Merkezi temsil etmek, ¢calismalari diizenli olarak yiirtitmek
VAP | 3: Merkezi temsil etmek, caligmalari diizenli olarak yiiriitmek,
Yonetim Kurulunu toplantiya cagirmak
Soru5 | Yonetim Kurulu kimlerden olusur?
Cevap 5 | alt1 6gretim elemanindan olusur
Soru 6 | Yonetim Kurulunun gorevleri neleri igerir?
1: Caligma programint hazirlamak
2: Caligma programini hazirlamak, plan ve programlari olusturmak
Cevap 6
3: Calisma programini hazirlamak, plan ve programlari olusturmak,
yillik faaliyet raporunu hazirlamak
Soru 7 | Merkezin personel ihtiyacini karsilayan kimlerdir?
Cevap 7 | Rektor tarafindan gorevlendirilen personel
Soru 8 | Merkezin destekledigi projeler kapsaminda alinan ekipman ne zaman kullanima tahsis edilir?
Cevap 8 | Proje bitiminde Merkezin kullanimina tahsis edilir
Soru 9 | Merkezin harcama yetkilisi kimdir?
Cevap 9 | Rektor

Cizelge 8.3. Lisans Egitim—Ogretim ve Sinav Yonetmeligi (Birinci Kisim)

Durum

Veri

Icerik 1

Universitenin birimlerine ait 6grenci kontenjanlar1 ile dikey gegis kontenjanlari, her
egitim-ogretim yilinda ilgili kurulun 6nerisi ve Senato karari alinmak suretiyle Yiiksekogretim
Kurulu tarafindan belirlenir. Universitenin yatay gecis kontenjanlari; 24/4/2010 tarihli ve
27561 sayili Resmi Gazete’de yayimlanan Yiiksekogretim Kurumlarinda Onlisans ve Lisans
Diizeyindeki Programlar Arasinda Gegis, Cift Anadal, Yan Dal ile Kurumlar Aras1 Kredi Transferi
Yapilmas1 Esaslarina {ligkin Yonetmelik hiikiimlerine gore belirlenir. Ogrencilerin kayit iglemleri;
Olgme, Secme ve Yerlestirme Merkezi (OSYM) tarafindan belirlenen esaslara gore yapilir.
Universiteye ilk kayit icin her yil; kayat tarihi, kayit yerleri ve istenilen belgeler, birimlere gore
Rektorliik tarafindan belirlenir ve ilan edilir. Kayit islemleri Ogrenci Isleri Daire Bagkanlig
tarafindan yiuritiilir. Eksik belge ve posta yoluyla kesin kayit yapilmaz. Belgelerde tahrifat
yaptig1 tespit edilenlerin kesin kaydi yapilmaz, kaydi yapilmis olanlarin kayitlari silinir.

Soru 1

Kayit iglemleri kim tarafindan yiiriitiiliir?

Cevap 1

Ogrenci Isleri Daire Bagkanlig1.
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Cizelge 8.3. (devam) Lisans Egitim—Ogretim ve Sinav Yonetmeligi (Birinci Kisim)

Durum

Veri

Icerik 2

Ogrenciler, akademik takvimde belirtilen siire icerisinde 6grenim katki paylarinin yariyil taksitini
yatirarak ve alacaklar1 dersleri secerek internet iizerinden kayit yenileme iglemlerini yapar. Ders
kaydi danismanin onayindan sonra kesinlesir. Akademik takvimde belirtilen siire icerisinde
kay1t yenilemeyen 6grenciler hakli ve gecerli nedenlerle donemin ilk haftasi icerisinde kaydini
yenilemek zorundadir. Bu siire icerisinde kayit yenilemeyen dgrencilerin mazeret belgeleri ve
bagvurulart ilgili yonetim kurulunca karara baglanir. Geg kayit sebebiyle ilgili yonetim kurulu
kararindan once gecen siire devamsizliktan sayilir. Belirlenen siireler icinde kayit yenileme
islemini ve ders kaydin1 yaptirmayan 68renciler o yariyilda derslere devam edemez, sinavlara
alinmaz ve 6grencilik haklarindan yararlanamazlar. Ogrencinin kayit yenilememesi sebebiyle
gecen siireler, azami 6grenim siiresi hesabina katilir. 2547 sayili Kanunun 46 nc1 maddesine
gore hesaplanan 6grenim katki paylarinin yariyil taksitini akademik takvimde belirtilen kayit
yenileme ve ders kaydu siiresi icinde yatirmayan 6grencilerin kayitlar1 yapilmaz ve yenilenmez.

Soru 1

Gec kayit sebebiyle gecen siire ne olarak sayilir?

Cevap 1

Devamsizliktan sayilir

Icerik 3

Ogrenciler, ilk iki yariyil disinda, yariyilin baslangicindan itibaren ilk ii¢ giin igerisinde
danigmanin onayin alarak kayit sirasinda aldigi derslerden bazilarini birakabilir ve bagka derslere
kayit yaptirabilir. Yeni eklenen dersler icin bu ii¢ giinliik siire devamsizliktan sayilir. Lisans
programlarinda 6gretim dili Tiirk¢edir. Ancak bazi programlarda tamamen veya en az %30
yabanci dilde de dgretim yapilabilir. Ayrica, Senato karari ve Yiiksekogretim Kurulunun onayi ile
yabanci dil hazirlik sinifi konulan boliimlerde bazi dersler yabanci dilde yapilir. Egitim-68retim
yil1 giiz ve bahar yariyillarindan olugur. Yeterli talep oldugu takdirde bazi dersler yaz d68retiminde
de acilabilir. Giiz ve bahar yariyillarindan her birinin normal egitim siiresi ara sinavlar da dahil
en az on dort haftadir. Yariyil sonu sinavlar: bu siirelere dahil degildir. Senato gerekli gordiigii
hallerde yariyil siirelerini uzatabilir veya kisaltabilir. Yaz aylarinda yaz 6gretimi yiiriitiilebilir.
Yaz 6gretimi Senato tarafindan kabul edilen usul ve esaslara gore yiiriitiiliir. Her egitim-6gretim
yilinin akademik takvimi, Senato tarafindan belirlenir ve ilan edilir. Dersler ve sinavlar, resmi
tatil giinlerinde yapilmaz. Ancak, gerekli hallerde boliim bagkanliginin 6nerisi, ilgili yonetim
kurulunun karar ile Rektorliige bilgi verilmek suretiyle bazi dersler ve sinavlart Cumartesi ve
Pazar giinleri de yapilabilir.

Soru 1

Egitim-0gretim yil1 hangi yariyillarindan olusur?

Cevap 1

Giiz ve bahar yariyillarindan
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Cizelge 8.3. (devam) Lisans Egitim—Ogretim ve Sinav Yonetmeligi (Birinci Kisim)

Durum

Veri

Icerik 5

On kosullu dersler ve 6n kosullar1, boliim kurulu tarafindan 6nerilir, ilgili kurul ve Senato
karariyla kesinlesir. Ogrenciler, 6n kosulunu saglamamis olduklari derslere kayit yaptiramaz.
Egitim-6gretim ¢aligmalarinin degerlendirilmesi kredi esasina gore yapilir. Ders kredilerinin
hesaplanmasinda; 6grencinin kazanacagi bilgi, beceri ve yetkinliklere o dersin katkisini ifade eden
o0grenim kazamimlar ile agikca belirlenmis teorik veya uygulamali derslerle birlikte 6grenciler
icin Ongoriilen diger faaliyetler icin gerekli ¢aligma saatlerini goz 6niinde bulunduran 6grenci is
yiikii esas alinir. Bir 6grencinin her yariyilda alacagi normal ders yiikii, kayitli oldugu boliimiin
0gretim programinda belirlenen yiiktiir. AGNO’su 2.25 veya daha yiiksek olan 6grenciler, ilgili
yartyila ait ders kredisi toplaminin 1/3 fazlasin1 asmamak kaydiyla icinde bulunduklar: yariyil ve
iist yariyillara ait derslere danisman onayi ile kayit yaptirabilir. ilk iki yariyildan sonraki ders
kayitlarinda 6grenciler 6ncelikle daha 6nceki donemlerde basarisiz olduklar: veya hi¢ almadiklart
dersleri almak zorundadir. Ogrencinin kayit oldugu derslerin tiimii alt yarryillara ait basarisiz
oldugu dersler ise, bu derslerin toplam kredisi yariyil ders yiikiinden fazla olabilir. Ancak alt
yartyillardan almadig1 veya basarisiz oldugu derslerin olmasi halinde, en alttaki yariyil derslerden
baglamak sartiyla kayit yaptiracagi derslerin toplam kredisi bulundugu yariyil ders yiikiiniin 1/3
fazlastn1 asamaz. Ogrenciler daha once aldiklar1 dersleri, AGNO’larini yiikseltmek amaciyla
tekrar alabilirler. Tekrar edilen derslerde en son alinan not gecerlidir.

Soru 1

Ogrenciler tekrar edilen derslerde ne yapabilir?

Cevap 1

En son alinan not gecerlidir.

Icerik 6

Ogrenciler ilk defa aldiklar1 derslerin teorik boliimiine %70 oraninda, uygulama boliimiine
%80 oraninda devam etmek zorundadir. Daha 6nce alinip devam kosulu yerine getirilen bir
dersin tekrarinda devam zorunlulugunun aranip aranmamasina; birimin fiziki kapasitesi, 6gretim
eleman1 ve 68renci sayist da goz Oniine alinarak, ders sorumlusunun uygun goriisii, bolim
bagkanliginin 6nerisi ile ilgili yonetim kurulu tarafindan karar verilir. Devam zorunlulugunun
aranmamasi halinde de 6grenci o derse kayit olmak, varsa ddevleri yapmak, atlye ve uygulamali
derslerde uygulamalara ve ara sinavlara katilmak zorundadir. Ogrencilerin; bilimsel, sosyal,
kiiltiirel ve sportif etkinlikler ve karsilagsmalar sebebiyle boliim baskanliginin 6nerisi ve ilgili
yonetim kurulunun onayzi ile izinli olduklar siireler devamsizliktan sayilmaz. Ders sorumlulari
ogrencilerin derse devamlarinmi izlemekle yiikiimlii ve bu konuda boliim bagkanligina karst
sorumludur. Egitim-6gretim programlarinin 6zelliklerine gore zorunlu goriilecek meslek stajlari
ve endiistriye dayali egitime iligkin esaslar, Yiiksekogretim Kurulu tarafindan alinan kararlar
cercevesinde Senato tarafindan diizenlenir. Staj zorunlulugu olan programlarda stajlar, ilgili
kurulca belirlenen staj programi esaslarina gore yapilir. Bazi programlarda ise istege bagl staj
uygulamasi Senato tarafindan diizenlenir. Staj yerleri daha 6nceden belirlenmig ve birimleri
tarafindan onaylanmis 6grencilerin, staj yerlerini birimlerinin haberi olmadan degistirmeleri
halinde yapmis olduklar1 staj gecersiz sayilir. Bitirme ¢alismasi ve proje ¢alismasi alma,
caligmanin siiresi, caligsmanin teslimi ve degerlendirilmesi gibi konulara iligkin usul ve esaslar
ilgili boliimce belirlenir ve ilgili kurulun onayi1 alinarak uygulamaya konulur.

Soru 1

Staj zorunlulugu olan programlarda stajlar nasil yapilir?

Cevap 1

Ilgili kurulca belirlenen staj programu esaslaria gore yapilir.
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Cizelge 8.3. (devam) Lisans Egitim—Ogretim ve Sinav Yonetmeligi (Birinci Kisim)

Durum

Veri

Icerik 7

Yatay ve dikey gecisle gelen Ogrenciler harig, ilk defa kayit yaptiran 6grenciler, yariyil
baslangicindan itibaren en geg ilk iki hafta i¢inde, ek kontenjan ile gelen 6grenciler ise kayit
olduklar1 giin itibartyla bir hafta i¢inde, daha 6nce bagka bir yiiksekdgretim kurumunda aldiklar
ve basarili olduklar1 derslerden muaf tutulmak igin, derslerin alindig: tarih iizerinden bes yildan
fazla siire gegmemek kosuluyla boliim baskanlifina bagvurabilir. Muafiyet istekleri, bolim
bagkanliklarinca olugturulacak intibak komisyonunda degerlendirilip, ilgili yonetim kurulunca
goriisiilerek karara baglanir ve 6grenciye bildirilir. Ogrencinin muafiyet aldig1 derslerin notlari,
Universitenin not sistemine doniistiiriilerek AGNO hesabina katilir. Muafiyet istekleri uygun
goriilen 6grenciler, muaf tutulduklar1 dersleri not yiikseltmek amaciyla tekrar alabilirler. Yatay
ve dikey gecisle gelen 68renciler harig, ilk defa kayit yaptiran 6grenciler, donem kredilerini
ge¢cmemek kosuluyla muaf olduklari derslerin yerine daha 6nce hi¢ almadiklari veya bir iist yila
ait olan dersleri alabilirler.

Soru 1

Muafiyet bagvurusu i¢in siire nedir?

Cevap 1

11k iki hafta icinde.

Icerik 8

Yabanci dil hazirlik sinift bulunan birimlere kayit olan 6grenciler, ilk yil hazirlik sinifinda
O0grenim goriir. Bu 6grencilerden isteyenler, yabanci dil muafiyet sinavina girebilirler. Muafiyet
sinavinda bagarili olanlar hazirlik sinifindan muaf tutulur. Yabanci dil hazirlik sinifi bulunmayan
birimlerin 6grencileri, egitim-6gretim yili basinda agilacak yabanci dil muafiyet sinavinda basari
gosterirlerse, yabanci dil derslerinden muaf olurlar. Bu sinavin yapilisi, degerlendirilmesi ve
alinan notun saglayacagi muafiyetler, Senato tarafindan belirlenen usul ve esaslara gore yiiriitiiliir.
Universitenin yabanci dil hazirlik simifi okutulan birimine bagka yiiksekogretim kurumundan
yatay veya dikey gecisle gelen 6grenciler, geldikleri birimde okuyup basarili olduklar1 hazirlik
siifindan muaf tutulurlar. Hazirlik sinifi okumadan yatay veya dikey gecisle gelen 6grencilerin,
yabanci dil yeterlik sinavinda yeterlik gosterememeleri halinde Universitede hazirlik sinifi
okumalar1 gerekir. Yabanci dil hazirlik sinifinda basarili olan 6grencilere bu durumlarint ve
basar1 notlarini i¢eren bir belge verilir. Yabanci dil hazirlik sinifinda basarili olamayan 6grenciler,
isterlerse ikinci y1l bu sinifi tekrar edebilir veya esas kayitl olduklar1 programa devam edebilirler.
Yabanci dil hazirlik sinifi okutulan birimlerde hazirlik sinifinin siiresi, bu Yonetmeligin 26.
maddesinde yer alan siirelere dahil degildir. Hazirlik sinifina ait siire ve basari esaslart Senato
tarafindan belirlenir.

Soru 1

Yabanci dil muafiyet sinavi kimler icin gecerlidir?

Cevap 1

Hazirlik sinifindakiler.
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Cizelge 8.4. Lisans Egitim—Ogretim ve Siav Yonetmeligi (ikinci Kisim)

Durum

Veri

Icerik 9

Herhangi bir programa kayitli olan 6grencilerin istekleri halinde, kendi lisans programlarina ek
olarak bagka bir programdan ders almalarina yan dal programi denir. Yan dal programi ayr1 bir
lisans programi degildir. Yan dal programi uygulama usul ve esaslar1 Senato tarafindan belirlenir.
Herhangi bir lisans programina kayitl 6grenciler; 2547 sayil1 Kanunla belirlenen azami 6grenim
siiresini kullanmak tizere, kayitli olduklar1 lisans programindan bagka bir programa ikinci dal
olarak devam edip, basarmalar1 halinde ikinci bir lisans diplomasi alabilir. Cift ana dal programi
esaslar1 Senato tarafindan belirlenir.

Soru 1

Yan dal programinin uygulama usul ve esaslarini kim belirler?

Cevap 1

Senato tarafindan belirlenir.

Igerik 10

Sinavlar sekiz farkli tiirde gerceklesir. Bunlar ara sinavlar, kisa sinavlar, mazeret sinavlari,
yartyil sonu sinavlari, ek sinavlar, yaz okulu sonu sinavlari, tek/¢ift ders sinavlar1 ve muafiyet
smavlaridir. Smavlar yazili, sozlii ve/veya uygulamali olabilir, s6zlii sinavlar i¢in komisyon
olugturulabilir. Hafta sonu tatilleri disinda sinav yapilabilir ve 6grenciler sinav programlarina
uygun olarak sinavlara girmek zorundadir. Saglik, dogal afet ve benzeri mazeretlerle sinavlara
gelemeyen Ogrencilerin mazeretleri kabul edilebilmesi i¢in belgelerini ilgili birime teslim
etmeleri gerekmektedir. Her 6gretim eleman, bir yartyil boyunca isleyecegi konularin haftalik
planini, ara sinav, yartyil sonu sinavi notu ve diger ¢caligmalarin bagar1 puanina katilim oranlarim
iceren ders planini 6grencilere ve boliim bagkanligina her yariyilin ilk iki haftasi iginde yazili
olarak vermelidir. Her ders icin her yariyilda en az bir ara sinav yapilir ve ara sinav notlari
ogrencilere en geg yartyil derslerinin sona ermesinden bir hafta 6nce duyurulur.

Soru 1

Sinavlara gelmeyen 6grencilerin iligkisi ne olur?

Cevap 1

Misikleri kesilir.

Icerik 11

Yariyil sonu sinavlari programi, yariyilda derslerin sona ermesinden onbes giin 6nce boliim
bagkanlig1 tarafindan hazirlanarak 6grencilere ilan edilir. Ara sinav ve yariyil sonu sinavlari,
boliim bagkanlig: tarafindan belirlenen giin, saat ve yerde, ders sorumlularinin ve bolim
bagkanliginca gorevlendirilen gozciilerin denetimi ve gozetiminde yapilir. Ara sinav ve yartyil
sonu sinav sonuclari, 6grencilere ilan edilir ve internet ortamindaki listelere kaydedilir. Yariyil
sonu sinavlari, Senato tarafindan belirlenen akademik takvimdeki siireler i¢inde yapilir.

Soru 1

Sinavlar kimin denetimi ve gézetiminde yapilir?

Cevap 1

Ders sorumlulart ve gozciilerin.

Icerik 12

Son yarity1l 6grencilerine, mezun olabilecekleri dersleri basarmalar1 durumunda ’tek/cift
ders smav hakki’ verilir. Bu haktan yararlanmak isteyen 6grencilerin bagvurulari, yariyil
sonu sinavlari sonuglarinin ilanindan itibaren bir hafta icinde boliim bagkanligina dilekge ile
yapilmalidir. Tek/cift ders sinavindan alinan puanin 100 {izerinden 50 puan ve daha yukarisi
olmast durumunda 68renci bagarili sayilir ve sinav notu harf notuna c¢evrilir. Sinavlar; ara
sinavlar, kisa sinavlar, mazeret sinavlari, yariyil sonu sinavlari, ek sinavlar, yaz okulu sonu
smavlari, tek/cift ders sinavlari, muafiyet sinavlar1 olmak iizere sekiz cesittir. Yazili, sozlii
ve/veya uygulamali olarak yapilabilir. Tlgili yonetim kurulu kararryla sadece sozlii sinavlar icin
komisyon olugturulabilir. Sinavlar, dini ve milli bayramlar diginda hafta sonu tatillerinde de
yapilabilecektir. Ogrenciler, sinav programlarinda belirtilen giin, saat ve yerde sinava girmek
ve Ogrenci kimlik belgeleri ile diger kimlik belgelerini yanlarinda bulundurmak zorundadir.
Usuliine uygun kayit olmadiklar1 ve belirlenen sartlar1 saglamadiklari dersin sinavina girmeleri
halinde aldiklar1 not iptal edilir.
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Cizelge 8.4. (devam) Lisans Egitim—Ogretim ve Sinav Yonetmeligi (Ikinci Kisim)

Durum

Veri

Soru 1

Ogrenciler sinavlarda yanlarinda ne bulundurmalidir?

Cevap 1

Kimlik belgeleri.

Cizelge 8.5. Lisans Egitim—Ogretim ve Sinav Yonetmeligi (Ugiincii Kisim)

Durum

Veri

Icerik 13

Tek/Cift ders sinav hakki konusundaki diizenlemeler su sekildedir: Kaydolduklari dersleri
basarmalar1 halinde mezun olabilecek 6grencilere son yartyil 6grencileri denir. Bu 6grencilerden,
yar1y1l sonu sinavlart sonunda basarisiz olduklar tek/cift dersi kalarak bu derslerin devam ve
diger kosullarini saglayanlara tek/¢ift ders sinav hakki verilir. Hi¢ alinmamis dersler i¢in tek/cift
ders sinav hakki verilmez. Tek/cift ders sinav hakki kullanmak durumunda olan 6grencilerin,
yariyil sonu sinavlart sonug¢larinin ilanindan itibaren bir hafta icerisinde dilek¢e ile bolim
baskanligina bagvurmalari gerekir. Tek/¢ift ders sinavindan alinan puanin 100 iizerinden 50 puan
ve daha yukarisi olmast halinde 6grenci basarili sayilir. Ara sinav notu ve diger etkinliklerin
katkist olmadan tek/¢ift ders sinavinin puani, harf notuna ¢evrilir. Basar1 puan1 ve harf notu
belirleme konusundaki diizenlemeler su sekildedir: Ogrencinin; yariyil icindeki calismalari, ara
sinav ve yariyil sonu sinav notlari, derse devami, 6gretim elemaninin yariyil baginda bolim
baskanligina teslim ettigi ders planinda gosterilen sekilde degerlendirmeye alinarak dersin bagari
puant ve harf notu takdir edilir. Bagar1 puanlarina karsilik gelen harf notlar1 ve katsayilari belirli
bir sistem dahilinde belirlenir.

Soru 1

Bagarili sayilmak i¢in ka¢ puan alinmalidir?

Cevap 1

50 puan ve daha yukarisi.

Icerik 14

Agirlikli genel not ortalamas: hesaplama konusundaki diizenlemeler su sekildedir: Agirlikla
genel not ortalamasi (AGNO); derslerin harf notu karsilifi katsayilan ile derslerin kredi
degerleri carpilarak elde edilen toplam sayinin krediler toplamina boliinmesiyle hesaplanir.
DVZ notu alinmig derslerin kredileri de kredi toplamina dahil edilir. AGNO, iki haneli ondalik
say1 olarak belirlenir. Onur ve iistiin onur 6grencileri belirleme konusundaki diizenlemeler
su sekildedir: Dordiincii yilin sonunda, d8retim programlarindaki tiim derslerini almis ve
bagarmis 6grencilerden AGNO’su 2.50 olan Ogrenciler basarili sayilir. AGNO 3.25-3.49
olan 6grenciler onur listesinde, 3.50-4.00 olan 6grenciler iistiin onur listesinde yer alir. Bu
listeler boliimlerin ilan panolarinda en az bir ay siireyle asilir. Notlarda maddi hata ve sinav
sonuglarina itiraz konusundaki diizenlemeler su sekildedir: Not diizeltme islemleri, 6grencinin
sinav sonuclarinin duyurulmasindan itibaren belirli bir siire icinde yapilabilir. Ogrenci, sinav
kagidinin yeniden incelenmesini istemek icin belirli bir siire i¢cinde bagvuruda bulunabilir. Ayrica,
not ortalamalarina iligkin herhangi bir maddi hatanin belirlenmesi halinde, ilgili 6gretim elemani
diizeltme talebinde bulunabilir.

Soru 1

Onur ve iistiin onur listeleri ne kadar siire asilir?

Cevap 1

En az bir ay.
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Cizelge 8.5. (devam) Lisans Egitim—Ogretim ve Sinav Yonetmeligi (Ugiincii Kisim)

Durum

Veri

Icerik 15

Basar1 denetimi konusundaki diizenlemeler su sekildedir: Sekizinci yariyil sonunda biitiin
derslerden bagarili olsalar dahi AGNO’su 2.50’nin altinda olan 6grenciler mezun olamaz,
bu durumdaki 6grenciler AGNO’larin1 2.50’nin iizerine ¢ikartincaya kadar derslere yeniden
kayit yaptirmak, derslerin ara ve donem sonu sinavlarina girmek durumundadir. Meslek
yiiksekokullarina intibak konusundaki diizenlemeler su sekildedir: Lisans programini
tamamlamayan veya tamamlayamayanlar, ilgili yiiksekdgretim kurumlan ile ilisiklerinin
kesildigi tarihten itibaren alt1 ay icinde miiracaat etmek sartiyla meslek yiiksekokullarinin
uygun programlarina intibak ettirilebilirler. Sinav evrakinin saklanmasi konusundaki diizenleme
su sekildedir: Sinavlara itiraz siiresi tamamlandiktan sonra sinav evraklari, 6gretim elemanlar1
tarafindan ilgili boliim bagkanlifina teslim edilir. Siav evraklari, boliim bagkanliginda bir yil
saklanir ve dort yil daha saklanmak {izere ilgili birimin arsivine kaldirilir.

Soru 1

Meslek yiiksekokullarina intibak siiresi nedir?

Cevap 1

Alt1 ay.

Icerik 16

Mezun olmaya hak kazanmak i¢in 6grencilerin; 6gretim programlarindaki derslere devam
edip tiimiinden bagarili olmalari, AGNO’larinin en az 2.50 diizeyinde olmasi ve diger biitiin
calismalarini tamamlamis olmalar1 gerekir. Mezun olmaya hak kazanan 6grenciye; diploma
ile bagardig1 derslerin isimleri, harf notlar1 ve diger faaliyetlerin basarilmasiyla ilgili bilgilerin
yer aldig1 bir not dokiim belgesi verilir. Bir programin mezunlari arasindan ilk tice girenlerin
belirlenmesinde, AGNO virgiilden sonra ayirt edici basamaga kadar yiiriitiiliir. Mezun olan
ogrenciler arasinda dereceye girenlere, mezuniyet toreninde bagar1 belgeleri verilir. Boliimlerde
dereceye giren 6grencilere de boliim baskanlar tarafindan bagar1 belgeleri verilir. Fakiilte
ve yiiksekokullardan bu Yonetmelik hiikiimlerine gore ogrenimlerini tamamlayarak mezun
olan 6g8rencilere, fakiilte, yliksekokul ve boliim adi ile varsa yan dal ad1 belirtilmek suretiyle
hazirlanan lisans diplomas: verilir. Fakiilte diplomasinda dekan ve Rektoriin, yiiksekokul
diplomasinda miidiir ve Rektoriin imzalarinin olmasi gerekir. Ayrica, diplomanin arka yiiziine,
ogrencinin mezuniyetinin onaylandigina iligkin ibare yazilir ve Ogrenci Isleri Daire Bagkani ve
ilgili boliim bagkani tarafindan imzalanir.

Soru 1

Mezuniyet toreninde ne verilir?

Cevap 1

Basar1 belgeleri.

Icerik 17

Diplomanin sekli, dl¢iileri ve tizerinde yer alacak diger bilgiler Senato tarafindan belirlenir.
Diploma hazirlanincaya kadar 6grenciye bir defaya mahsus olmak iizere boliim bagkani ve
Ogrenci Isleri Daire Bagkaninin imzalarini tasiyan gegici mezuniyet belgesi verilir. Bu belge,
diploma 6grenciye verilirken Universite tarafindan geri alinir ve bir yenisi verilmez. Diploma
bir defa icin verilir. Diplomanin kaybedilmesi durumunda, belirlenen har¢ yatirilarak dilekce
ile bagvurulmasi tizerine ikinci niishast hazirlanir. Bu gekilde verilen diploma lizerinde ikinci
niisha ibaresi konulur. Diploma ile birlikte her 6grenciye tamamlayici bir belge olan diploma
eki verilir. Diploma ekinde; alinan derece ile ilgili bilgiler, derecenin diizeyi, icerigi ve kullanim
alanlari, egitim sistemi ve Universitenin egitim ve degerlendirme sistemi gibi bilgilere yer verilir.
Diploma ekinin dili Ingilizce’dir. Ogrencilerin disiplin is ve iglemleri; 2547 sayili Kanunun 54
tincii maddesi ve Yiiksekogretim Kurumlar1 Ogrenci Disiplin Yonetmeligi hiikiimlerine gore
yuriitiiliir. Okuldan uzaklagtirma cezasi alan dgrencilerin bu siireleri 6grenim siiresinden sayilir
ve bu siireler i¢in katki pay1 6demeleri gerekir. Okuldan uzaklastirma cezasi alan 68renciler,
higbir sekilde Universite binalarina ve tesislerine giremez, bilimsel, sosyal, kiiltiirel ve sportif
etkinliklerde takimlarda yer alamaz.

Soru 1

Diplomanin sekli ve dlgiileri kim tarafindan belirlenir?
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Cizelge 8.5. (devam) Lisans Egitim—Ogretim ve Sinav Yonetmeligi (Ugiincii Kisim)

Durum

Veri

Cevap 1

Senato.

Icerik 18

Asagida sayilan hakli ve gecerli mazeretler nedeniyle ilgili yonetim kurulu tarafindan, 6grencinin
kayit dondurmasina ve 6grenimine ara verilmesine karar verilir: a) Universite hastanesinden
veya diger saglik kuruluslarindan alinan saglik raporlariyla belgelenmis bulunan saglikla ilgili
mazeretinin olmasi, b) Mahallin en biiyiik miilki amirince verilecek bir belge ile belgelendirilmig
olmak kosuluyla dogal afetler nedeniyle 6grencinin 6grenimine ara vermek zorunda kalmasi,
¢) Anne, baba, kardes, eg veya ¢ocugunun oliimii ya da bunlardan birinin agir hastalig1 halinde
bakacak bagka bir kimsenin bulunmamasi sebebiyle 6grencinin 6grenimine ara vermek zorunda
kaldigini belgelemesi, ¢) Belgelendirilmek kaydiyla ekonomik nedenlerle 6grencinin 6grenimine
devam edememesi, d) Tutukluluk hali, e) Tecil hakkin1 kaybetmesi veya tecilin kaldirilmasi
suretiyle askere alinmasi, f) Ilgili yonetim kurulunca kabul edilen diger mazeretlerin ortaya
ctkmasi. Kayit dondurmak i¢in kayit dondurma bagvurular ilgili yariyilda derslerin baglama
tarihinden itibaren en ge¢ 15 giin igerisinde yapilir. Belgelemek kosulu ile ani hastalik ve
beklenmedik durumlar disinda bu siireler bittikten sonra yapilan bagvurular kabul edilmez.
Kayd1 dondurulan 6grenci derslere devam edemez ve sinavlara giremez. Kayit dondurma ile
gecen siireler, 6grenim siiresinden sayilmaz.

Soru 1

Kayit dondurma ile gegen siireler ne olarak sayilmaz?

Cevap 1

Ogrenim siiresinden sayilmaz.

Ierik 19

Asagida sayilan hallerde 6grencinin Yonetim Kurulu karariyla Universite ile ilisigi kesilir:
a) Yiiksekogretim Kurumlar1 Ogrenci Disiplin Yonetmeligine gore Universiteden ¢ikarma
cezas1 almis olmasi, b) Kendi istegiyle Universiteden ayrilma talebinde bulunmasi. c) lgili
yonetim kurulu karar1 ve Yiiksekogretim Kurulunun onay1 alinarak dort yil iist tiste katki pay1
veya 0grenim licretinin ddenmemesi ile kayit yenilenmemesi nedeniyle 68rencilerin ilisikleri
kesilebilir. ¢) Azami siiresi sonunda kayitli olduklart programdan mezun olamayan d8rencilerin;
hi¢ almadiklar1 ve alip da devam kosulunu saglamadiklar1 derslerin toplam sayis1 besten fazla
olanlarin kayitlari silinir. d) Derslere devam kosulunu yerine getirdikleri halde, kullandiklar ek
stireler sonunda y1l i¢i ve y1l sonu sinav yiikiimliiliiklerini 26 nc1 maddede belirtilen hiikiimlere
uygun olarak yerine getirmeyenlerin kayitlari silinir. Kaydi silinen ya da kaydini kendi istegiyle
sildiren 6grenciye yatirdig1 68renim katki pay1 iade edilmez.

Soru 1

Kayd: silinen veya kendi istegiyle sildiren 6grenciye ne iade edilmez?

Cevap 1

Ogrenim katki pay1 iade edilmez.

Ierik 20

Ogrenciye her tiirlii tebligat, Ogrenci Isleri Daire Bagkanligina bildirmis oldugu adrese,
ilgili mevzuat hiikiimlerine gore yapilir. Ogrenci adres degisikliklerini Ogrenci Isleri Daire
Bagkanligina bir dilekge ile bildirmek zorundadir. Yeni adres bildirimi yapilmamasi nedeniyle
eski adrese yapilan tebligat gecerli sayilir. Yanlis veya eksik adres bildiren ya da adres
degisikligini bildirmeyen Ogrencilerin mevcut adreslerine tebligat yapilmis sayilir. Bu
Yonetmelikte hiikiim bulunmayan hallerde, ilgili diger mevzuat hiikiimleri ile Yiiksekogretim
Kurulu, Senato ve Yonetim Kurulu kararlari uygulanir. 10/7/2008 tarihli ve 26932 sayili
Resmi Gazete’de yayimlanan Diizce Universitesi Lisans Egitim-Ogretim ve Sinav Yonetmeligi
yiiriirlikten kaldirilmustir.

Soru 1

Yanlis adres bildiren 6grencilerin durumu nasil degerlendirilir?

Cevap 1

Mevcut adrese tebligat yapilmig sayilir.
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Cizelge 8.5. (devam) Lisans Egitim—Ogretim ve Sinav Yonetmeligi (Ugiincii Kisim)

Durum

Veri

Icerik 21

2011-2012 egitim 6gretim yili giiz yariyilinda ilk defa kayit yaptiracak 6grenciler diginda
kalan 6grenciler, 2011-2012 egitim 6gretim akademik y1l1 baglangicindan itibaren bir ay iginde
bagvurmalari halinde bu Yonetmelik hiikiimlerine tabii olurlar. 2006-2007 egitim-dgretim
yilindan &nce kayit olan ogrenciler, istekleri halinde diplomalarim Abant izzet Baysal
Universitesinden almak iizere bagvurabilirler. AKTS kredisi, not degerlendirme sistemi ve
derslerin kredi degerine iligkin hiikiimler, 2013-2014 egitim-6gretim yilindan 6nce kayitli olan
ogrencilere de uygulanir. 2547 sayili Yiiksekogretim Kanununun gecici 67 nci maddesinde
belirtildigi tizere, bu maddenin yiiriirliige girdigi tarihte kayith olan 6grenciler bakimindan
azami siirelerin hesaplanmasinda, daha dnceki 6grenim siireleri dikkate alinmaz. Bu Yo6netmelik
yayinu tarihinde yiiriirliige girer. Bu Yonetmelik hiikiimlerini Diizce Universitesi Rektorii
yiriitiir.

Soru 1

2006-2007 oncesi kayitl 6grenciler diplomalarini nereden alabilir?

Cevap 1

Abant Izzet Baysal Universitesinden
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