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OZET
YUKSEK LiSANS TEZIi

SARKI SOZLERINDEN YENi SARKI TURETME: DERIN OGRENME
YONTEMLERI iLE SANATSAL URETIM

Fatma GEZER
Batman Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgi Teknolojileri Ana Bilim Dah
Damisman: Dog¢. Dr. Yilmaz KAYA
2025, 77 Sayfa

Sarki1 s6zii yazimi yaratici bir siirectir. Geleneksel olarak bu siire¢ ilham, sezgi ve bireysel
yaraticiliga dayanir. Ancak yapay zeka teknolojilerinin gelismesiyle birlikte bu siire¢ yeni bir
doneme girmistir. Son yillarda, 6zellikle yaratict metin iiretimi alaninda, Dogal Dil isleme (NLP)
kapsaminda &nemli ilerlemeler kaydedilmistir. Ozellikle GAN mimarileri, dzgiinlik ve
rastlantisallik gerektiren iceriklerin iiretiminde dikkat ¢ekmektedir. Bununla birlikte, GAN'larin
metin liretimine uyarlanmasi, goriintii iiretimine kiyasla daha karmasik bir siiregtir.

Tiirkce gibi sondan eklemeli dillerde hem anlamli hem de yapisal olarak tutarlt metinler
iiretmek daha da zordur. TextGAN, SeqGAN, LeakGAN, RankGAN, MaliGAN ve RelGAN gibi
mimariler, Tiirkge sarki sozii liretimi baglaminda sistematik olarak degerlendirilmemistir. Bu
durum, galigmanin temel problemini olusturmaktadir. Bu tez ¢aligmasinin amaci, mevcut sarki
sOzlerini analiz ederek, 6zgiin ve sanatsal degeri yliksek igerikler iiretebilen en uygun yapay zeka
modelini belirlemektir. Bu kapsamda, derin 6grenme modellerinin yani sira duygu analizi, ritmik
yapi1 analizi ve yaratict metin iiretimi teknikleri kullanilmagtir.

Elde edilen sonuglara gore, diisik BLEU ve Jaccard skorlari, modellerin referans
metinlerle yiizeysel diizeyde benzerlik kurmakta zorlandigini gostermektedir. Buna karsilik,
RelGAN modeli Cosine Similarity metriginde en yiiksek skoru (0.0693) elde ederek, anlamsal
olarak en tutarli ¢iktilari iiretmistir. MaliGAN modeli ise diisiik perplexity degeri (9588.23) ile
dil modelleme agisindan 6ne ¢ikmistir. Ancak, ¢esitlilik metriklerinin (TTR ve Unique Word
Ratio) 1.0 degerine ulasmasi, anlamli tekrarlarin eksikligini ve dogal akisin zayif oldugunu
gostermektedir. Edebi analizlere gore, yalnizca RelGAN modeli tematik biitiinliik ve duygu
yogunlugu agisindan tatmin edici sarki sozleri iiretebilmistir.

Sonug olarak sayisal basar1 ve edebi degerlendirme birlikte ele alindiginda, RelGAN en
dengeli ve basarili model olarak 6ne ¢ikmistir. Tiirk¢e gibi eklemeli yapiya sahip dillerde sarki
iiretimi i¢in GAN modelleri halen sinirli kalmakta olup, gelecekte Transformer tabanli yapilarla
desteklenmesi onerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: GAN, Metin Uretimi, MaliGAN, RelGAN, SeqGAN, TextGAN,
RankGAN



ABSTRACT
MASTER THESIS

GENERATING NEW SONGS FROM LYRICS: ARTISTIC PRODUCTION
USING DEEP LEARNING METHODS

Fatma GEZER
Batman University Graduate Education Institute
Information Technologies Department of Science
Adyvisor: Assoc. Prof. Yilmaz KAYA
2025, 77 Pages

Writing song lyrics is a creative process. Traditionally, this process relies on inspiration,
intuition, and individual creativity. However, with the advancement of artificial intelligence
technologies, this process has entered a new phase. In recent years, significant progress has been
made in the field of Natural Language Processing (NLP), particularly in creative text generation.
GAN architectures, in particular, have attracted attention for generating content that requires
originality and randomness. Nonetheless, applying GANs to text generation remains more
complex than their application in image generation.

In agglutinative languages such as Turkish, generating text that is both meaningful and
structurally coherent is even more challenging. Architectures such as TextGAN, SeqGAN,
LeakGAN, RankGAN, MaliGAN, and RelGAN have not been systematically evaluated in the
context of Turkish song lyric generation. This constitutes the fundamental problem of the study.
The aim of this thesis is to identify the most suitable artificial intelligence model capable of
generating original and artistically valuable lyrics by analyzing existing song lyrics. In this scope,
emotion analysis, thythmic structure analysis, and creative text generation techniques were
employed alongside deep learning models.

According to the results, the low BLEU and Jaccard scores indicate that the models
struggled to establish surface-level similarity with reference texts. In contrast, the RelGAN model
achieved the highest score in Cosine Similarity (0.0693), producing the most semantically
coherent outputs. The MaliGAN model stood out in terms of language modeling with a low
perplexity value (9588.23). However, the fact that diversity metrics (TTR and Unique Word
Ratio) reached 1.0 suggests a lack of meaningful repetition and a weak natural flow. Based on
literary analysis, only the RelGAN model was able to produce song lyrics that were satisfactory
in terms of thematic consistency and emotional depth.

In conclusion, considering both numerical performance and literary evaluation, RelGAN
emerged as the most balanced and successful model. GAN architectures remain limited in
generating poetry in agglutinative languages like Turkish, and future studies are recommended to
incorporate Transformer-based models for improved outcomes.

Keywords: GAN, Text Generation, MaliGAN, RelGAN, SeqGAN, TextGAN,
RankGAN
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1. GIRiS

Miizik, insanligin en eski ve en evrensel ifade bigimlerinden biri olarak, tarih
boyunca bireylerin duygusal diinyasini sekillendirmis, topluluklarin kiiltiirel kimligini
yansitmis ve medeniyetlerin iletisim aracina doniismiistiir. Ritmik yapilar, melodiler ve
sozler araciligtyla insanlar kendilerini ifade etmis, topluluklarla bag kurmus ve ortak
duygular etrafinda birlesmistir. Evrensel bir dil olarak kabul edilen miizik, farkli
cografyalardan gelen bireylerin birbirini anlamasini kolaylastirmis; sanatin yani sira
toplumsal ve kiiltiirel bir etkilesim alan1 yaratmistir (Levitin, 2006).

Tarihsel siiregte miizik, medeniyetlerin diisiinsel ve dini sistemleriyle i¢ ice
gecmistir. Cin'de Konfiicyiis'iin (M.O. 551-479) gretilerinde ahlaki egitimin bir parcasi
olan miizik, Hindistan'da Vedik ritiiellerin temel 6gelerinden biri olarak kutsal kabul
edilmistir (Kaufmann, 1967). Zamanla miizik, yalnizca estetik bir ugras degil, aym
zamanda toplumsal doniisiimlerin, teknolojik gelismelerin ve insanin ¢evreyi algilayis
biciminin bir yansimasit haline gelmistir. Bu doniisiim, miizik iiretiminin temel
unsurlarindan biri olan sarki s6zii yaziminda da kendini gostermektedir. Sarki sozleri,
yalnizca bireysel duygularin ifadesi degil, ayn1 zamanda toplumsal olaylara kars
duyarliligin, kiiltiirel mirasin ve sanatsal yaraticiligin da bir tasiyicisidir (Levitin, 2006).
Gilintimiizde, miizik endiistrisinde sarki sozlerinin 6nemi yalnizca sanatsal degil; ticari
acidan da belirleyici bir konuma sahiptir (Herremans ve ark., 2017).

Geleneksel olarak bireysel yaraticiliga dayanan sarki sozleri yazim siireci,
glinlimiiz yapay zekanin sundugu biiyiik teknolojik olanaklarla yeniden sekillenmektedir.
NLP ve GAN gibi derin 6grenme yontemleri, ritmik ve anlamsal agidan tutarli sarki
sOzleri liretme potansiyeli sunmakta; sanatgilar i¢in bir ilham kaynagi ve iiretim araci
olarak kullanma firsat1 sunmaktadir (Briot ve ark., 2020; Yu ve ark., 2017). Bu sistemler,
ilham eksikligi yasayan sanatgilara yaratic1 baglangi¢ noktalar1 saglayarak iiretkenligi
artirmaktadir (Colton ve ark., 2015). Teknolojinin sanatla kesistigi bu noktada, yapay
zeka yalnizca bir arag degil, ayn1 zamanda sanatin iiretim siireglerine dogrudan katki
sunan bir bilesen haline gelmistir. Beste yapimindan sarki sozii liretimine kadar birgok
asamada aktif rol oynayan yapay zekd modelleri, armoni ve ritmik analiz gibi teknik

gorevlerin yani sira, duygusal ve tematik tutarliligin saglanmasinda da kullanilmaktadir



(Herremans ve ark., 2017). GAN gibi yapay zeka sistemleri, sanat¢inin iiretim siirecini
hizlandirmakla kalmayip, yeni estetik anlayislarin gelismesine de olanak tanimaktadir
(Boden, 2016). Bununla birlikte, yapay zeka tarafindan iiretilen sanat eserlerinin
Ozgiinliigli, duygusal derinligi ve etik boyutlari, sanat kuramcilar1 arasinda tartisilmaya
devam etmektedir. Insan sezgisinin yerini alip alamayacagi, iiretim siirecinde insan ile
makine arasindaki sinirin nasil tanimlanacagi gibi sorular hem felsefi hem de pratik
acidan 6nem tasimaktadir (Sturm ve ark., 2019). Ancak bir¢ok sanat¢i, yapay zekay1 bir
tehditten ziyade yaratici siireci zenginlestiren bir ortak olarak degerlendirmektedir.

Yapay zeka ile metin iiretimi, 6zellikle sentetik metin iiretimi alaninda dikkate
deger bir ilerleme gdstermektedir. NLP teknikleri, biiylik veri setlerinden &grenerek
anlamli, baglama uygun ve dilbilgisel olarak tutarli igerikler olusturabilmektedir
(Jurafsky & Martin, 2021). Bu sayede Transformer, RNN, LSTM ve GAN gibi modeller,
insan diline yakin ve estetik deger tasiyan metinlerin iiretiminde etkin bigimde
kullanilmaktadir (Vaswani ve ark., 2017; Goodfellow ve ark., 2014). NLP teknolojileri;
edebiyat, diyalog sistemleri, haber yazimi ve yaratici icerik {iretimi gibi bir¢cok alanda
kullanima sahiptir (Ghazvininejad ve ark., 2019).

Ozellikle GAN modelleri, sanat ve edebiyat alanlarinda sunduklar1 olanaklarla
dikkat ¢ekmektedir. ki bilesenli yapilar1 (iiretici ve ayirt edici aglar) sayesinde,
baglamsal tutarlilig1 ytliksek, 6zgilin ve stilize metinler iiretme kapasitesine sahiptir
(Elgammal ve ark., 2017; Yu ve ark., 2017). SeqGAN gibi modeller, belirli bir temaya ya
da duyguya uygun sarki sozleri iiretmede basar1 saglamaktadir.

GAN tabanl sarki sozii liretimi, iiretkenlik, zaman tasarrufu, kisisellestirilmis
igerik olusturma ve sanatsal ¢esitlilik agisindan miizik endiistrisine 6nemli katkilar
sunmaktadir. Bu sistemler, farkli miizik tiirlerinden Ogrenerek tarzlara ozgii sozler
tiretebilmekte; kisisel tercihlere, duygu durumlarma veya tematik isteklere uygun
icerikler olusturabilmektedir (Sturm ve ark., 2019). Bu durum hem bireysel sanatcilar
hem de biiyiik 6l¢ekli prodiiksiyonlar i¢in yeni firsatlar sunmaktadir. Biitiin bu firsatlara
ragmen Tiirk¢e gibi sondan eklemeli dillerde, sarki sozii iiretimi ayrica zorluk
tagimaktadir. Hem anlamli hem de bi¢imsel olarak uyumlu metin iiretmek, 6zel bir
problem haline gelmistir. GAN’larin sundugu tiim olanaklarin yaninda; duygusal
derinlik, baglam biitiinliigii ve Ozgiinlik gibi baz1 alanlarda insan yaratimiyla
kiyaslandiginda sinirhiliklari da bulundugu géz ardi edilmemelidir. Ayrica yapay zeka
tiretimi igeriklerin telif haklari, etik sinirlar1 ve sanatsal sahipligi konular1 da halen netlik

kazanmamis olmast bir problemdir (Riedl, 2014; Colton ve ark., 2015). Bu problemlerin
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yani sira TextGAN, SeqGAN, LeakGAN, RankGAN, MaliGAN ve RelGAN gibi
mimarilerin Tiirk¢e sarki sozii iretiminde performans, yap1 ve anlam agisindan sistemli
bicimde degerlendirilmemis olmasi bu ¢alismanin hareket noktasi ve temel problemini
olusturmaktadir. Ayrica GAN mimarilerinin Tiirkge sarki sozii tiretimindeki etkinligi alan
yazinda yeterince aragtirilmadigi goriilmiistiir. Bununla beraber bu modellerin {iretim
cesitliligi, yapisal biitlinliik ve anlamsal yakinlik gibi Olgiitler bakimindan
karsilastirilmasina dair herhangi bir ¢alisma olmamasi bu ¢alismasnin gerekliligini ve
ithtiyacinin ortaya koydugu sdylenebilir.

GAN tabanli yapay zeka sistemleri, miizik ve yaratict metin {iretimi alaninda
yenilik¢i olanaklar sunarken, insan yaraticiligi ile biitiinleserek daha anlamli ve estetik
acidan tatmin edici eserlerin ortaya ¢ikmasina katkida bulunma potansiyeline sahiptir.
Gelecekte, bu teknolojilerin etik ve sanatsal sinirlarinin daha net ¢izilmesiyle birlikte,
yapay zeka destekli sanatsal {iretim siireglerinin daha da gelisecegi ve alan yazima katki
sunacagi disliniilmektedir.

Bu tez ¢alismasinin temel amaci, sarki sozlerini analiz ederek 6zgiin ve sanatsal
degeri yiiksek yeni sarkilar tiireten bir yapay zekd modeli gelistirmektir. Bu temel amag
kapsaminda ¢alismanin alt amaglari su sekilde siralanabilir:

1. Derin Ogrenme yontemlerinin yaratict sarki  sozii iretiminde nasil
uygulanabilinir?

2. Sarki sozleri iiretiminde geleneksel yontemlerin yani sira, yapay zeka tabanli
yaklagimlarla yeni sanatsal tirtinler olusturulabilinir mi?

3. Miizik endistrisinde sarki yazimi siireglerini hizlandiracak ve cesitlendirecek
yenilik¢i bir ¢6ziim sunmak miimkiin mii?

4. Sarki sozleri, yalnizca dilsel bir yap1 degil, ayn1 zamanda duygusal bir baglama
sahiptir. Bu tez, yapay zeka ile duygusal acidan tutarli ve anlamli metinler
iretmeyi hedefleyerek dilsel ve duygusal liretim arasinda bir kopri kuracaktir.
Buna uygun en 1yi tiretim yapacak model hangisidir?

5. Miizik endiistrisi, igerik iiretimi ve reklamcilik gibi sektorlerde, hizli ve 6zgiin
sarki sOzii iiretimi biiyiik bir ihtiyagtir. Bu ¢alisma, bu ihtiyaci karsilayacak
teknolojik bir ¢6ziim Onerisi sunarak profesyonel yaratici siireclere katkida
bulunabilecek mi?

6. Elde edilen ciktilar, dilsel dogruluk, anlam biitiinliigi ve duygusal tutarlilik
acisindan degerlendirilecek olup en iyi sonu¢ hangi modele ait oldugu

anlasilabilinecek mi?



1.1. Cahismanin Kapsam

Bu tez calismasi, mevcut sarki sozlerinden 6grenilen dilbilimsel ve duygusal
Oriintliler temelinde, yeni ve anlamli sarki sozleri iiretebilen yapay zeka modelini bulmay1
amaglamaktadir. Bu kapsamda, sarki sozlerinin hem s6zdizimsel hem de duygusal
yapilari, biiylik 6l¢ekli veri setleri iizerinden incelenecek ve NLP ile derin 6grenme (DL)
teknikleri kullanilarak dilin anlamsal 6zellikleri modellenecektir.

Calismada kullanilacak veri setleri, tematik acidan ¢esitlilik gosteren ve popiiler
miizik tiirlerine ait sarki sozlerinden olusacaktir. Bu veri setleri {izerinden, generatif
modeller egitilecek ve dilin yapisal 6zelliklerini igeren yeni sarki sozleri iiretilecektir.
Elde edilen ciktilar, dilsel dogruluk, anlam biitiinliigii ve duygusal tutarlilik acisindan
degerlendirilecektir.

Bu yoniiyle tez c¢alismasi, hem yapay zeka destekli yaratici tiretim siireglerine
katki saglamay1r hem de sarki sozii yaziminda dilin yapisal ve duygusal boyutlarimi

biitiinciil bir yaklasimla ele almay1 hedeflemektedir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde, derin 6grenme yontemleri kullanilarak gerceklestirilen metin {iretimi
ile ilgili ¢alismalar 6zetlenmektedir.

Gill, Lee ve Marwell (2020) tarafindan gerceklestirilen ¢calismada, miizikal tiirlere
0zgl sarki sozleri tiretebilen bir yapay zeka modelinin gelistirilmesi amaclanmigtir.
Geleneksel dil modellerinin diizyazi {iretiminde basarili olmasina ragmen, sarki sozleri
kendine 6zgii yapisal ve stilistik 6zellikler barindirmaktadir. Calismada, belirli miizik
tirlerine 6zgli sarki sozleri tiretebilmek icin kelime seviyesinde bir Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM) ag1 kullanilmistir. Model, her giris dizisinde 16 kelimelik bir pencere ile
sonraki kelimeyi tahmin edecek sekilde tasarlanmig ve sarki sozlerinin stilistik
ozelliklerini yakalayabilmesi i¢in belirli miizik tiirlerinde egitilmistir. Modelin basarisini
degerlendirmek amaciyla ortalama dize uzunlugu, sarki kelime c¢esitliligi, tiir kelime
cesitliligi, bakis acis1 (I vs. You) ve kelime tekrar orani gibi bes temel metrik
kullanilmistir. Calismada kullanilan veri seti, Kaggle MetroLyrics ve Genius Lyrics
API'den elde edilen yaklasik 297.876 sarkidan olusmakta ve rap, rock, pop, metal,
country ve jazz tiirlerini kapsamaktadir. Deneysel sonuglar, modelin 6zellikle rap, pop ve
rock tiirlerinde basarili sarki sézleri iiretebildigini, ancak kafiye olusturma ve ritmik yap1
olusturma konusunda eksiklikleri bulundugunu gostermektedir. Alternatif yontemler
incelendiginde, GPT-2 ve BERT gibi transformer tabanli modellerin miizikal baglamda
yeterli performans gosteremedigi belirlenmis, bunun yerine tiirlere 6zgili daha biiyiik dil
modellerinin kullanilmasinin faydali olabilecegi 6ne stiriilmiistiir. Gelecekte, kafiye ve
ritim algilama yeteneklerine sahip modellerin gelistirilmesi, farkl tiirler i¢in daha genis
veri setleriyle egitilmesi ve alternatif yontemlerin (GRU, Markov Modelleri)
degerlendirilmesi Onerilmektedir. Bu baglamda, calisma miizik alaninda yapay zeka
tabanl sarki sozli iiretimi iizerine Onemli bir katki sunmakta ve tiirlere 6zgii dil
modellerinin gelistirilmesine yonelik gelecekteki arastirmalara 151k tutmaktadir. (Gill ve
ark., 2020)

Wang, Luo, Wang ve Xing (2016) tarafindan yapilan ¢aligmada, geleneksel Cin

siiri tiirlerinden biri olan Song iambics (5R18)) iiretimi i¢in yapay zeka tabanli bir model

gelistirilmistir. Song iambics, kati ritmik ve yapisal kurallara sahip olup, geleneksel dil
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modelleri bu kompleks yapiy1r 6grenmekte zorlanmaktadir. Caligmada, bu tiir siirlerin
tiretimi i¢in dikkat (attention) mekanizmasina dayali bir LSTM ag1 onerilmistir. Model,
bir c¢ift yonlii (bi-directional) LSTM agimi kullanarak giris dizisini kodlamakta ve
ardindan dikkat mekanizmasiyla desteklenen bir LSTM modeli araciligiyla siirin geri
kalan kismin1 iiretmektedir. Modelin 6grenme siirecini iyilestirmek i¢in kiiresel baglam
entegrasyonu, hibrit stil egitimi ve karakter vektorii baslangic degerleme teknikleri
kullanilmistir. Modelin basarisin1 degerlendirmek amaciyla BLEU skoru, siirsellik
(poeticness), akicilik (fluency) ve anlamlilik (meaningfulness) gibi metrikler
kullanilmistir. Veri seti olarak, toplamda 15.689 Song iambics siiri i¢eren bir veri kiimesi
olusturulmus ve model 15.001 siirle egitilip 688 siirle test edilmistir. Deneysel sonuglar,
onerilen modelin geleneksel Istatistiksel Makine Cevirisi (SMT) ve RNN dil
modellerinden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur. Ozellikle Attention-
ALL olarak adlandirilan model, siirsellik ve anlamlilik agisindan yiiksek puan alarak
insan yazimi siirlerle rekabet edebilecek bir seviyeye ulagmistir. Ancak, insan yazimi
siirlerin hala {istlin oldugu ve modelin duygusal ifadeler ile tematik tutarliligi koruma
konusunda gelistirilmesi gerektigi belirtilmistir. Gelecekte, modelin daha genis bir veri
setiyle egitilmesi, farkli siir tiirleri tizerinde test edilmesi ve 6zellikle Tang siiri, Han Fu
ve Yuan Qu gibi diger Cin edebi formlarina uygulanmasi 6nerilmektedir. Calisma, yapay
zekanin sanatsal igerik iiretme kapasitesini arastirmak acisindan onemli bir katki
sunmaktadir. (Wang ve ark., 2020)

Fan, Wang, Zhuang, Wang ve Xiao (t.y.) tarafindan yapilan ¢alismada, Cince
sarki sozleri liretimi i¢in baglama duyarli bir model gelistirilmistir. Geleneksel dil {iretim
modelleri kelime bazli sirali iiretim yaparken, sarki sozlerinde ciimleler arasindaki
baglamin korunmasi ve anlatim biitiinliiglinlin saglanmas: gerekmektedir. Bu nedenle,
calismada hiyerarsik dikkat mekanizmasina (hierarchical attention) sahip bir Seq2Seq
modeli Onerilmektedir. Model, kelime diizeyinde ve ciimle diizeyinde baglam
kodlamasini birlestirerek sarki sozlerinin anlam biitiinliigiinii korumakta ve konular arasi
tutarliligi artirmaktadir. Modelin egitimi icin biiyiik 6l¢ekli bir Cince sarki sozii veri
kiimesi kullanilmistir. Caligmada modelin basarisin1 degerlendirmek i¢in konu biitlinliigii
(topic relevance), akicilik (fluency) ve anlamsal tutarlilik (semantic coherence) gibi insan
degerlendirme kriterlerinin yani sira BLEU skoru gibi otomatik degerlendirme metrikleri
kullanilmistir. Modelin egitildigi veri seti, 100.000 Cince pop sarki sdziinden olusmakta
ve 5.045 kelimelik bir sozliik icermektedir. Deneysel sonuglara gore, dnerilen hiyerarsik

Seq2Seq modeli, geleneksel Seq2Seq modeline kiyasla daha 1yi performans gostermistir.
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Ozellikle, dikkat mekanizmas: eklenen model, hem insan degerlendirmelerinde hem de
BLEU skorlarinda en iyi sonuglar1 elde etmistir. Calisma, hiyerarsik kodlama ve dikkat
mekanizmalarinin, uzun metinlerin baglam biitiinliiglini koruyarak iiretiminde onemli
katkilar sundugunu gostermektedir. Gelecekte, bu yontemin farkli dogal dil iiretimi
(NLG) uygulamalarinda, 6zellikle hikdye ve diyalog iiretiminde kullanilabilecegi 6ne
stirilmektedir. (Fan ve ark., 2020).

Bir diger ¢alismada, Ma, Wang, Kan ve Lee (2021) tarafindan gelistirilen Al-
Lyricist, belirli bir kelime dagarcigi ve MIDI dosyasi girdisi kullanarak anlamli ve
miizikal uyumlu sarki sozleri liretmeyi amaglayan bir sistemdir. Sarki sdzlerinin yaratici
ve miizikle uyumlu olmasinin yani sira, kelime dagarcigi kisitlamalarina uygun olmast,
melodik hizalanmay1 saglamasi ve belirli bir temaya bagl kalmas1 gerekmektedir. Bu
calismada, sarki sozi tiretimi i¢in dort modiilden olusan bir sistem Onerilmektedir: (1)
Miizik yap1 analizorii, MIDI dosyasindaki melodi yapisini ve hece sablonlarini
cikarmaktadir. (2) SeqGAN tabanli sarki sozii lreticisi, metin kalitesini ve hece
hizalamasini 1iyilestirmek i¢in ¢ift ayristiricili (twin discriminator) ¢oklu diisman
egitimine (multi-adversarial training) dayanmaktadir. (3) Derin eslenik miizik-sarki s6zii
gomme modeli (deep coupled music-lyrics embedding model), iiretilen sarki sozleri ile
miizik arasinda anlam ve stil bakimindan uyumluluk saglamak i¢in her iki 6geyi ortak bir
uzaya yansitmaktadir. (4) Polisher modiilii, kelime kisitlamalarini yerine getirmek i¢in
maskelenmis kelime se¢imleri ve kelime degistirme stratejilerini uygulamaktadir. Model,
7.000'den fazla miizik-sarki szl ¢iftinden olusan bir veri seti ilizerinde egitilmis ve
tematik, duygusal ve tiirsel etiketlerle zenginlestirilmistir. Deneysel sonuglar, hem nesnel
hem de 6znel degerlendirmelerde Al-Lyricist’in mevcut yontemlere kiyasla akicilik,
biitiinliik, anlamlilik, siirsel estetik, hece hizalamasi ve miizikle uyum ag¢isindan iistiin
performans gosterdigini ortaya koymustur. Gelecekte, sistemin daha biiytik veri setleriyle
egitilmesi, ¢ok dilli sarkr sozii liretimi i¢in genisletilmesi ve daha sofistike dil tiretimi
teknikleriyle gelistirilmesi onerilmektedir. (Ma ve ark., 2020)

Manjavacas, Karsdorp ve Kestemont (2019) tarafindan yapilan ¢alismada ise ,
hip-hop sarki sozleri iiretimi i¢in kosullu sablonlar (conditional templates) ve hiyerarsik
dil modelleri kullanilarak yeni bir yontem gelistirilmistir. Geleneksel dil modelleri, sarki
sOzlerinin yapisal 6zelliklerini yakalamakta zorlanirken, bu ¢alisma 6zellikle kafiye ve
ritim gibi temel 6zellikleri dogrudan modelleyebilen bir sistem sunmaktadir. Calismada,
karakter, hece ve kelime seviyelerinde dil modelleme yaklagimlar1 karsilagtirilmis ve

hiyerarsik bir modelin en basarili sonucu verdigi belirlenmistir. Onerilen model, kosullu
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sablonlar yardimiyla sarki sozlerinin sozdizimsel ve fonetik 6zelliklerini koruyarak
gercekei ve tiirline uygun metinler iiretebilmektedir. Modelin basarisin1 degerlendirmek
icin biiylik ol¢ekli bir kullanic1 degerlendirme testi gergeklestirilmis ve sonuglar,
gelistirilen modelin insan tarafindan yazilan sarki sozlerinden ayirt edilmesini
zorlastirdigini ortaya koymustur. Calismada kullanilan veri seti, Original Hip-Hop (Rap)
Lyrics Archive (OHHLA)'dan alman 64.542 sarkidan olugmaktadir. Modelin
performansi, rolatif kafiye basarisi, kelime c¢esitliligi, climle uzunlugu ve stilistik
uyumluluk gibi 6l¢iitler lizerinden degerlendirilmistir. Deneysel bulgular, hiyerarsik dil
modelinin (HLM), geleneksel karakter ve hece tabanli modellerden daha basarili
oldugunu, ancak kosullu sablon mekanizmasinin hiyerarsik model iizerinde tam
potansiyelini gerceklestiremedigini gostermektedir. Gelecek c¢aligmalar i¢in, modelin
daha biiylik olcekli veri kiimeleriyle egitilmesi, hip-hop disindaki miizik tiirlerine
genisletilmesi ve sarki sozlerinin anlatim biitiinliigiinii artiracak yeni yOntemlerin
uygulanmasi onerilmektedir. (Manjavacas ve ark., 2020)

Ferreira, Limongi ve Favero (2023) tarafindan gerceklestirilen calismada, derin
o0grenmeye dayali dil modellerinin miizik {iretimi {izerindeki etkileri incelenmistir.
Calismanin temel amaci, Transformer tabanli modellerin sembolik miizik tiretiminde ne
kadar basarili oldugunu insan algisi iizerinden degerlendirmektir. Miizik tiretiminde kalite
degerlendirmesi genellikle diisiik seviyeli matematiksel metriklere dayanirken, bu
calismada insan merkezli bir yaklasim benimsenmis ve 117 katilimcidan olusan bir grup
tizerinde kor testler uygulanmistir. Calismada kullanilan dort farkli model arasinda
PerformanceRNN, Music Transformer, MuseNet ve 6zel olarak gelistirilen bir GRU
modeli yer almaktadir. Veri seti olarak, Maestro, JSB Chorales ve MuseData kullanilmis
olup, klasik piyano miizigine odaklanilmistir. Model performanslarint karsilagtirmak
amaciyla insan bestesi ile yapay zeka tarafindan iiretilen besteler yan yana sunulmus ve
katilimcilardan kompozisyonlarin insana m1 yoksa yapay zekaya m1 ait oldugunu tahmin
etmeleri istenmistir. Kor test sonucglari, Transformer mimarisine dayali modellerin,
ozellikle MuseNet ve Music Transformer'in, insan bestelerine kiyasla daha yiiksek
miizikal begeni kazandigini gostermistir. Buna karsin, RNN tabanli modellerin
(PerformanceRNN ve Custom GRU) insan bestelerinden daha diisiik puan aldigi
goriilmiistiir. Ayrica, klasik miizik bilgisine sahip katilimcilarin ve miizikal duyarlilig
yiiksek bireylerin, yapay zeka tarafindan iiretilen miizikleri insan bestelerinden daha

dogru sekilde ayirt edebildigi belirlenmistir. Gelecek calismalar i¢in ¢ok sesli miizik



tiretimi, duygusal uyumlulugun artirilmasi ve daha genis veri setleriyle egitilmis biiyiik
6lcekli modellerin gelistirilmesi onerilmektedir (Ferreira ve ark., 2020).

Chuang, Hsu, Lee ve Chang (2022) tarafindan gelistirilen ¢alismada ise, RapGAN
adli GAN tabanli bir model kullanarak rap sarki szl iiretimi lizerine odaklanmistir. Rap
sarki sozleri iiretimi, serbest bicimli, uzun ve stilistik olarak tutarli metinler
gerektirdiginden, geleneksel dil {iretim teknikleri bu tiir i¢in yetersiz kalmaktadir.
Calismada, GAN tabanli modellerin klasik LSTM (Long Short-Term Memory)
modellerine kiyasla daha orijinal, akic1i ve c¢esitli sarki sozleri liretebilecegi One
stiriilmektedir. Bu amagla, PRO (Phrase Roll-Out) ve AREGS (Attention Reward at
Every Generation Step) ad1 verilen iki yeni mekanizma gelistirilmistir. PRO, GAN egitim
siirecini hizlandirarak yalnizca anlamli kelime obeklerini ddiillendirirken, AREGS,
dikkat mekanizmasina dayali bir 6diillendirme sistemi ile modelin orijinallik ve ¢esitlilik
diizeyini artirmaktadir. Modelin basarisin1 6lgmek i¢in Sim-EL (mevcut sarki sozlerine
benzerlik), BLEU (dilsel dogruluk), Self-BLEU (cesitlilik) ve RD (ritim yogunlugu) gibi
metrikler kullanilmigtir. Calismada kullanilan veri seti, 160.000 Cince rap sarki soziinden
olugmakta ve genis kapsamli bir egitim saglamak adina 3.214 farkli sanat¢inin eserlerini
icermektedir. Deneysel sonuglar, RapGAN'in Ghost Writer, SeqGAN ve MaliGAN gibi
diger modellerden daha iistiin performans gosterdigini ortaya koymustur. Ozellikle insan
degerlendirme testlerinde, modelin akicilik, orijinallik ve cesitlilik agisindan 6nceki
yontemlere kiyasla daha basarili oldugu belirlenmistir. Gelecekte, modelin farkli dillerde
egitilmesi, miizikal uyumlulugun artirilmas1 ve daha biiylik 6lcekli dil modelleriyle
karsilastirmali analizler yapilmasi 6nerilmektedir (Chuang ve ark., 2020).

Yu, Srivastava ve Canales (2021) tarafindan gerceklestirilen calismada, sarki
sozlerinden melodi iiretimi i¢in kosullu Uzun Kisa Siireli Bellek - Generative Adversarial
Network (Conditional LSTM-GAN) tabanli bir model 6nerilmektedir. Geleneksel miizik
iretim teknikleri, sarki sozleri ve melodi arasindaki iligkileri tam olarak
modelleyemediginden, yapay sinir aglarina dayali bir yaklasim benimsenmistir.
Calismada, LSTM tabanli bir jeneratér ve diskriminatér modeli kullanilarak sarki
sOzlerine dayali melodi tretimi gerceklestirilmistir. Model, 6zellikle hece-melodi
hizalama (syllable-melody alignment) iliskisini Ogrenerek sarki sozleriyle miizikal
yapinin daha iyi eslesmesini saglamaktadir. Modelin basarisini degerlendirmek ig¢in
Maksimum Ortalama Farklihk (MMD), BLEU skoru ve o6l¢ek tutarliligi (scale
consistency) gibi metrikler kullanilmigtir. Calismada, 12.197 MIDI sarkisindan olusan

bliyiik Olgekli bir veri seti olusturulmus ve soz-melodi eslesmeleri otomatik olarak
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¢ikarilmistir. Deneysel sonuglar, Conditional LSTM-GAN modelinin rastgele 6rnekleme
ve Maksimum Olasilik Tahminleme (MLE) yontemlerinden daha basarili oldugunu
gostermektedir. Ayrica, modelin Olgek tutarliligi acisindan insan bestelerine yakin
sonuglar tretebildigi, ancak miizikal anlatim agisindan hala iyilestirme gerektirdigi
belirtilmistir. Gelecekte, modelin ¢ok sesli miizik (polyphonic music) iiretimi, eksik
sOzlerden melodi iiretme ve tersine sarki sdzleri tahmini gibi yeni arastirma alanlarina
genisletilmesi onerilmektedir (Yu ve ark., 2020).

Saeed, Ili¢ ve Zangerle (2019) tarafindan gergeklestirilen calismada, GAN tabanli
yaratict metin liretimi iizerine odaklanilmistir. Geleneksel dil modelleri, genellikle
maksimum olabilirlik tahminine (MLE) dayali oldugundan, yaratici metin {iretimi
konusunda smirlamalar igermektedir; cilinkii iiretilen metinler genellikle tekrarlayici,
ongoriilebilir ve yaratict olmayan icerikler barindirmaktadir. Bu ¢alismada, siir, sark:
sozleri ve metafor iiretimi i¢cin Creative-GAN adli yeni bir GAN tabanli model
onerilmektedir. Modelin amaci, geleneksel dil modellerinin smirlamalarini agarak
cesitlilik, 6zgilinliik ve baglamsal biitiinliigii artirmaktir. Creative-GAN modeli, AWD-
LSTM ve Transformer-XL tabanli dil modellerini kullanarak egitilmis ve ddiillendirme
mekanizmasi ile yaratici kelime segimlerini tesvik eden bir diskriminator igermektedir.
Model, ii¢ farkli veri seti iizerinde test edilmistir: 740 klasik ve ¢agdas Ingilizce siir,
14.950 metafor climlesi ve 1.500 farkli tiirde sarki sozii. Degerlendirme siirecinde,
perpleksite (perplexity), BLEU skoru ve insan degerlendirmesi gibi olgiitler
kullanilmistir. Sonuglar, Creative-GAN’in geleneksel dil modellerinden ve Gumbel GAN
gibi diger jeneratif modellerden daha yaratict ve 0Ozgiin metinler {retebildigini
gostermektedir. Ozellikle, Transformer-XL tabanli versiyonun en diisiik perpleksite
skorunu elde ettigi belirlenmistir. Gelecekte, modelin daha biiyiik veri setleriyle
egitilmesi, farkl kiiltiirel ve dilsel baglamlarda test edilmesi ve yaratici metinlerin anlam
biitiinliiglinti artirmaya yonelik yeni mekanizmalarin gelistirilmesi 6nerilmektedir (Saeed
ve ark., 2020).

Potash, Romanov ve Rumshisky (2015) tarafindan gerceklestirilen GhostWriter
calismasi, rap sarki sozii liretimi i¢cin Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) tabanli bir model
onermektedir. Calismanin temel amaci, belirli bir sanat¢inin stilini taklit ederek orijinal
ancak benzer sarki sozleri liretmek, yani "ghostwriting" slirecini otomatiklestirmektir.
Onceki caligmalar, sarki sdzii iiretimi icin sablon tabanl yaklasimlar kullanirken, bu
model kendi kafiye semasini, satir uzunlugunu ve kita yapisim1 kendiliginden

belirleyebilmektedir. Modelin basarisin1 degerlendirmek i¢in, rélatif kafiye yogunlugu
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(rhyme density), kelime cesitliligi ve metrik benzerlik (cosine similarity) gibi metrikler
kullanilmistir. Model, The Original Hip-Hop (Rap) Lyrics Archive (OHHLA)'dan elde
edilen 14 sanatgiya ait sarki sozleriyle egitilmis ve deneyler 6zellikle Fabolous adli rap
sanatcisinin stilini taklit etmeye odaklanmustir. 219 kita ve her kitada en az 175 kelime
iceren bir egitim kiimesi kullanilmigtir. LSTM modeli, n-gram tabanli bir Markov modeli
ile karsilastirilmis ve orijinal igerik iiretme ve stil taklit etme konusunda daha basarili
oldugu belirlenmistir. Calismada, "<endLine>" ve "<endVerse>" gibi 6zel belirteglerin
kullanimi, modelin kendi kita yapisini olusturmasini saglamis ve kafiye algilama
mekanizmasini iyilestirmistir. Deneysel bulgular, LSTM tabanli modelin geleneksel dil
modellerine kiyasla daha akici, yaratict ve stilistik acgidan tutarli sarki sozleri
tiretebildigini ortaya koymustur. Gelecek calismalar i¢in, modelin farkli sanatcilar
tizerinde test edilmesi, fonetik 6zelliklerin modellenmesi ve ritmik yapinin daha iyi analiz
edilmesi onerilmektedir (Potash ve ark., 2020).

Chu, Urtasun ve Fidler (2017) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, pop miizik
tiretimi i¢in ¢ok katmanli bir Hiyerarsik Tekrarlayan Sinir Ag1 (Hierarchical Recurrent
Neural Network - HRNN) modeli 6nerilmektedir. Geleneksel miizik iiretim modelleri
genellikle tek kanalli melodi liretimine odaklanirken, bu ¢alisma melodi, akorlar ve
davullar1 ayn1 anda {iretebilen ¢ok katmanli bir sinir ag1 tasarimi sunmaktadir. Modelin
tasarimi, miizigin yapisal bilesenleri arasindaki hiyerarsik iligkileri anlamak i¢in miizik
teorisine dayal1 on bilgiler icermektedir. Alt katmanlar melodiyi tiretirken, iist katmanlar
davul ve akorlari olusturarak miizigin tamamlanmasini saglar. Model, dl¢ek (scale) tiiriine
dayal1 bir kosullama yaparak belirli bir miizik 6l¢ceginde 6grenmeyi saglar ve miizikal
kurallar1 g6z Oniinde bulundurarak &grenme siirecini iyilestirir. Modelin basarisini
degerlendirmek amaciyla 100 saatlik pop miizik MIDI verisi iizerinde egitim yapilmis ve
sonuglar, Google''ln Magenta projesi tarafindan gelistirilen modele kiyasla insan
katilimcilar tarafindan daha yiiksek begeni oram1 elde ettigini gOstermistir.
Degerlendirmeler, miizigin akiciligi, ritmik uyumu ve melodik tutarliligi gibi kriterlere
dayanmaktadir. Calismada, 6nerilen modelin "Neural Dancing and Karaoke" ve "Neural
Story Singing" gibi iki farkli uygulama alaninda kullamlabilecegi gosterilmistir. ik
uygulama, miizige eslik eden dans hareketleri ve sarki sozleri liretmeye yonelik bir sistem
sunarken, ikinci uygulama, goriintiilerden otomatik olarak pop sarkilari olusturmayi
amaglamaktadir. Deneysel sonuglar, cok katmanli hiyerarsik bir yapinin, tek katmanl
geleneksel modellerden daha basarili oldugunu ve miizikal bilesenler arasindaki uyumu

artirdigin1 gostermektedir. Gelecek c¢alismalar i¢in, modelin enstriiman ¢esitliliginin
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artirtlmasi, farkli miizik tiirlerine uyarlanmasi1 ve yapay zeka destekli besteleme
sistemlerinin daha biiyiik veri kiimeleriyle egitilmesi onerilmektedir (Chu ve ark., 2020).

Fukayama, Nakatsuma, Sako, Nishimoto, Ono ve Sagayama (2010) tarafindan
gergeklestirilen ¢alismada, Japonca sarki sozlerinden otomatik olarak sarki besteleme
yontemi gelistirilmistir. Geleneksel miizik tiretim yontemleri genellikle belirli kurallar
cergevesinde c¢aligirken, bu ¢alismada sarki s6zii prosodisine dayali bir otomatik beste
algoritmas1 onerilmektedir. Onerilen sistem, Japonca sarki sdzlerinin tonlama (pitch
accent) Ozelliklerini analiz ederek, bu bilgilere dayali olarak melodi iiretimi yapmaktadir.
Caligmada gelistirilen Orpheus adli sistem, kullanicilarin girdigi Japonca sarki sdzlerini
analiz ederek, uygun ritmik yap1 ve akor dizisi ile uyumlu bir melodi olusturabilmektedir.
Model, dinamik programlama (dynamic programming) yontemiyle en uygun melodi
dizisini belirleyerek prosodiye uygun miizikal yap1 olusturmaktadir. Modelin basarisini
degerlendirmek amaciyla bir klasik miizik bestecisi tarafindan 59 iiretilmis sark1 tizerinde
degerlendirme yapilmis ve bu sarkilarin %83,1’inin klasik miizik teorisine uygun oldugu
belirlenmistir. Ayrica, kullanici deneyimi degerlendirmeleri kapsaminda, Orpheus
sisteminin iki y1l boyunca yaklasik 87.000 sarki tirettigi ve 1.378 kullanicinin %70,8’inin
tiretilen sarkilar1 ¢ekici buldugu rapor edilmistir. Calismada, yontemin yalnizca Japonca
gibi "pitch accent" dillerine uygulanabilecegi, ancak gelecekte Ingilizce gibi "stress
accent" dillerine genisletilerek metrik yapinin da dikkate alinmasi gerektigi belirtilmistir.
Bu ¢aligma, amator miizisyenlerin sarki yazim siirecine katilimini artirabilecek yaratici
bir miizik {iretim sisteminin temelini atmaktadir (Fukayama ve ark., 2020).

Lee, Fan ve Ma (2019) tarafindan gelistirilen iComposer, Cince pop miizigi i¢in
otomatik sarki yazma amaciyla tasarlanmig interaktif bir web tabanli sistemdir.
iComposer, verilen bir metne uygun melodi iiretme ve tersine, belirli bir melodiye uygun
sarki sozleri olusturma yetenegine sahip iki yonlil bir sarki yazma modeli sunmaktadir.
Modelin temel bilesenleri, melodi, ritim ve sarki sdzlerini ayr1 ayr1 tahmin eden ii¢ farkl
siral1 (sequence-to-sequence) modelden olusmaktadir. LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek)
tabanli bir sinir ag1 yapisi kullanilarak, sistemin ge¢mis verilerden 6grenmesi saglanmis
ve bu dogrultuda melodi ve sarki sozii tahminleri yapilmistir. Veri seti, 1000 Cince pop
miizik parcasindan elde edilen MIDI dosyalar1 ve 300.000 karakter-not eslesmesi iceren
bir sozliik kullanilarak olusturulmustur. Deneysel sonuglarda, iComposer’in iirettigi
sarkilar, insan yapimi ve rastgele olusturulan miiziklerle karsilastirilmis ve 30 katilimct
tarafindan degerlendirilen anket sonuglarmma gore, iComposer tarafindan {iretilen

miiziklerin, insan bestelerine yakin kalitede oldugu belirlenmistir. Katilimcilar, sarkilarin
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melodik akicilik, sarki s6zlerinin anlamlilig1 ve melodi-sarki uyumu gibi kriterlere gore
degerlendirme yapmis ve iComposer, 6zellikle sarki sozleri {iretimi konusunda yiiksek
puan almistir. Gelecek c¢alismalar i¢in modelin, Cince tonal sistemle daha uyumlu hale
getirilmesi, nakarat ve kita yapilarmin ayirt edilmesi ve ¢oklu miizik tiirlerine
genisletilmesi Onerilmektedir. Bu sistem, hem profesyonel hem de amatdr miizisyenlerin
sarki yazma siireglerini kolaylastirarak, yapay zeka destekli yaratict miizik tiretiminde
onemli bir adim atmaktadir (Lee ve ark., 2020).

Giiciik (2021) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, Uretken Rakip Aglar GAN
kullanilarak Tiirk¢e metin iiretimi ele alinmistir. NLP alaninda yasanan temel sorunlardan
biri, etiketli veri eksikligi ve belirli siniflardaki dengesiz veri dagilimidir. Bu problem,
haber metinlerinin olumlu veya olumsuz olarak siniflandirilmasinda dogrudan bir
performans kaybina neden olmaktadir. Calismada, bu eksikligi gidermek amaciyla GAN
tabanli bir metin iiretim modeli 6nerilmistir. Model, LSTM tabanli bir iiretici ag1 ve SVM
ile TF-IDF tabanli bir ayirict ag1 kullanarak ¢aligmaktadir. Kullanilan veri seti, 3058
haber metninden olugmakta olup, 2949 olumlu ve 109 olumsuz haber i¢cermektedir.
Olumsuz sinifa ait drneklerin yetersizligi nedeniyle, GAN modeliyle bu smif i¢in 50’den
2750’ye kadar yeni veri iretilmis ve bu veri, siniflandirma basarisini artirmada
kullanilmistir. Modelin basarisini degerlendirmek amaciyla n-gram, TF-IDF, lojistik
regresyon ve destek vektor makinesi gibi farkli makine ©6grenmesi yontemleri
kullanilmistir. Deneysel sonuglar, GAN tabanli veri {iretiminin siniflandirma basarisini
yaklasik %47 oraninda artirdigini ve toplam basar1 oranint %90’ iizerine ¢ikardigini
gostermektedir. Ayrica, modelin konusma diline yakin Tiirk¢e climleler {iiretebildigi
gbozlemlenmistir. Gelecek calismalar i¢in, GAN modellerinin farklit NLP gorevlerine
genisletilmesi, veri artirma siireclerinin optimize edilmesi ve farkli metin tiirleri i¢in test
edilmesi 6nerilmektedir (Giigtik, 2020).

Caglayan (2022) tarafindan gergeklestirilen bu ¢alismada, kontrollii cok konulu
metin tiretimi i¢in derin 6grenmeye dayali yeni bir yaklasim onerilmektedir. Calismanin
temel amaci, GPT tabanli bir dil modeli kullanarak farkli konulara 6zel metinler
tiretebilmek ve metin iiretim siirecini daha kontrollii hale getirmektir. Bu dogrultuda, ii¢
farkl1 yaklasim Onerilmis ve Tiirkce metinler {izerinde kapsamli deneyler
gergeklestirilmistir. Ik yaklasimda, tek katmanli bir GPT modeli kullanilarak konu bilgisi
giris dizisine eklenmis ve modelin belirli bir konuya yonelik metinler iiretmesi
saglanmustir. Ikinci yaklasimda, TF-IDF yontemi ile her konu igin cikarilan anahtar

kelimeler giris dizisine eklenerek modelin konu duyarlili§i artirilmistir. Son olarak,
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ticlincii yaklagimda konu se¢im siniflandiricis (topic selection classifier) igeren yeni bir
ornekleme stratejisi Onerilmis ve tretilen kelimelerin belirlenen konuyla uyumlu olup
olmadig1 dogrulanmistir. Calismada kullanilan veri seti, TC32 adli 32 farkli konudan
olusan 430.000 Tiirk¢e metin i¢eren bir veri kiimesidir. Bu veri kiimesinden, bes farkli
konuyu (finans, saglik, turizm, spor, gida) iceren TCS adli alt veri seti olusturulmus ve
metin iiretim deneylerinde kullanilmigtir. Kontrollii ¢ok konulu metin iiretiminin
basarisimt 6lgmek i¢in BLEU skoru, BERTScore ve insan degerlendirme testleri
kullanilmistir. Ayrica, iiretilen metinlerin istenen konuyla ne kadar uyumlu oldugunu
belirlemek amaciyla Tiirkge igin egitilmis bir Transformer tabanli metin siniflandirma
modeli gelistirilmistir. Deneysel sonuglar, konu se¢im siniflandiricist kullanan 6rnekleme
stratejisinin en iyi performansi gosterdigini ve modelin belirlenen konulara daha iyi
odaklanmasii sagladigini ortaya koymustur. Ancak, modelin bazen genel ifadeler
tireterek belirli bir konunun derinligini tam olarak yakalayamadigi gdzlemlenmistir.
Gelecekte, modelin ¢ok katmanli GPT mimarileriyle gelistirilmesi, Tiirk¢e disindaki
dillerde test edilmesi ve duygusal baglami da icerecek sekilde genisletilmesi
onerilmektedir (Caglayan, 2020).

Ergin (2023) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, derin 6grenme algoritmalari
kullanilarak karakter tabanli bir dil modeli gelistirilmesi ve Tiirkge dil bilgisi kurallarina
uygun anlamli kelime {iretimi amaglanmigtir. NLP alaninda metin {iretimi, bilgisayarlarin
insanlarin iletisim kurma seklini taklit ederek dogal dilde metin olugturmasini saglar. Bu
stiregte, kelimeler ve karakterler arasindaki iliskiler: 6grenmek icin 6zyinelemeli yapay
sinir aglar1 (RNN) kullanilmistir. Calismada, LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek), GRU
(Gegitli Tekrarlayan Birim), Kodlayici-Kod Coziicli ve Dikkat Mekanizmasi igeren derin
o0grenme modelleri karsilagtirllmistir. Kodlayici-Kod Coziicii ve Dikkat modeli, uzun
kelime dizileri liretmede diger modellere gore daha basarili bulunmus ve 6zellikle uzun
giris ve cikis dizelerinde karakterler arasindaki iligkileri daha iyi hatirlayarak en 1iyi
sonuglart vermistir. Modelin basarisin1 degerlendirmek icin farkli epoch degerlerinde
(100, 300, 500) sicaklik 6rnekleme yontemi uygulanmis ve en yiiksek basari orani
Kodlayici-Kod Coziicli ve Dikkat modeliyle %95,7 olarak elde edilmistir. Calisma
sonunda, karakter tabanli gelistirilen modellerin Tiirkge dil bilgisi kurallarmma uygun
kelime ve kelime gruplar {iretebildigi gézlemlenmistir. Gelecek c¢aligmalar i¢in daha
biiyiik veri setleriyle modelin egitilmesi, kelime tabanli liretim yontemleriyle entegrasyon
saglanmast ve daha gelismis NLP tekniklerinin uygulanmasi onerilmektedir (Ergin,

2020).
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Hussein (2024) tarafindan gerceklestirilen ¢calismada, RNN ve LSTM katmanlari
kullanilarak metin tiretimi ele alinmistir. Bu ¢alismanin temel amaci, NLP alaninda
baglamsal anlamayi daha iyi yakalayabilen bir dil modeli gelistirmektir. Modelin
Nietzsche ve Shakespeare metinleri tizerinde egitilerek, farkli edebi tisluplarla baga ¢cikma
yeteneginin degerlendirilmesi amaglanmistir. Calismada, kelime vektorlerinin kiimeleme
teknikleri kullanilarak baglamsal analizinin gili¢lendirilmesi hedeflenmistir. Bu
yaklasimin temel hipotezi, baglamimn daha iyi anlagilmasinin metin {iretiminin
dogrulugunu ve tutarliliini 6nemli Olclide artirabilecegidir. Metodoloji agisindan,
calisma on islenmis veri setleri lizerinde kelime baglam vektorlerini ¢ikaran bir
kiimeleme teknigi uygulamaktadir. Bu baglam vektorleri, geleneksel giris verileriyle
birlestirilerek daha gelismis bir metin liretim modeli olusturulmustur. Modelin basarisi,
Nietzsche ve Shakespeare veri setleri tizerinde egitilerek dl¢lilmiis ve LSTM tabanli RNN
modelinin uzun vadeli bagimliliklar1 koruma kapasitesi sayesinde basarili sonuglar elde
edilmistir. Model, Nietzsche veri setinde %95,21 dogruluk ve 0,25 kayipla, Shakespeare
veri setinde ise %91,25 dogruluk ve 0,3876 kayipla basarili bir performans sergilemistir.
Bu sonuglar, baglam vektorlerinin dil modeli egitiminde kullaniminin etkinligini
dogrulamakta ve modelin farkli edebi stiller ve donemler arasinda ¢ok yonlii oldugunu
gostermektedir. Calisma ayrica, yenilik¢i bir geri bildirim mekanizmasi tanitarak,
modelin siirekli degerlendirilmesini ve ayarlanmasini saglamis, yalnizca yeterli dogruluk
ve giivenilirlik seviyesine ulagtiginda egitimin durdurulmasini garanti etmistir. Gelecek
caligmalar i¢in ¢ok dilli metin iiretimi, Transformer tabanli modellerle karsilastirmali
analizler ve RNN ile diger sinir ag1 mimarilerinin (6rnegin GRU) entegrasyonu
onerilmektedir. Calisma, baglamsal anlamay1 gelistiren dil modeli yaklagimlarina énemli
bir katki sunarak, daha gelismis ve dogru metin {iretim teknolojilerine yonelik yeni
arastirmalara kap1 agmaktadir (Hussein, 2020).

Kirmaci (2015) tarafindan gerceklestirilen bu ¢alismada, Tiirkce sarki so6zlerinden
yola c¢ikarak miizik {ist-verilerini tahmin edebilen bir makine 6grenmesi modeli
onerilmektedir. Giiniimiizde miizik geri getirimi sistemleri, genellikle melodik ve
aranjman Ozelliklerine dayanmaktadir; ancak bu ¢alismada sarki s6zii metinlerinin, miizik
tiirli, s0z yazar1 ve yayn tarihi gibi iist-verileri tahmin etmede ne kadar etkili oldugu
arastirilmistir. Calismada, Naive Bayes ve Destek Vektor Makineleri (SVM) gibi makine
O0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak sarki sozii yazarlarini, sarkinin tiiriinii ve yayin
tarihini tahmin eden bir sistem gelistirilmistir. Modelin basarisini artirmak i¢in kelime

kokleri, karakter n-gramlari, sonek n-gramlari, satir uzunlugu istatistikleri gibi c¢esitli
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Oznitelik ¢ikarim teknikleri uygulanmistir. Kullanilan veri seti, farkli tarzlara sahip genis
bir sarki s6zii koleksiyonundan olugsmaktadir ve 1048 Tiirkce sarki icermektedir. Modelin
performansi, dogruluk orani (accuracy), anma (recall), kesinlik (precision), F1 skoru ve
ROC egrisi gibi metrikler kullanilarak degerlendirilmistir. Sonuglar, sarki sozii
metinlerinin miizik iist-verisi tahmini i¢in kullanilabilecegini ve metin madenciliginin
miizik bilgi geri getirimi sistemlerine dnemli bir katki saglayabilecegini gostermektedir.
Gelecekte, modelin daha biiyiikk veri setleriyle egitilmesi, farkli miizik tiirlerine
uygulanmasi ve NLP teknikleri ile entegrasyonu onerilmektedir (Kirmaci, 2020).

Yi, Li ve Sun (2020) tarafindan gerceklestirilen calismada, Cince klasik siir
tiretimi icin RNN Encoder-Decoder mimarisine dayali yeni bir model gelistirilmistir.
Geleneksel kurallara dayali siir tiretim teknikleri, belirli kaliplara bagl kalirken, bu
calismada derin 6grenme tabanl bir yontem kullanilarak, yapay zekanin ritim, tonalite ve
yapisal kurallar1 kendiliginden 6grenmesi saglanmistir. Calismanin amaci, verilen bir
anahtar kelimeye dayali olarak, klasik Tang siirlerine uygun dort misralik Jueju tiiriinde
siirler liretmek ve bu siiregte hem anlamsal biitiinliik hem de siirsel kurallara uygunluk
saglamaktir. Model, her bir misranin anlam biitlinliigiinii korumasi, dnceki misralarla
tutarlt olmasi ve klasik siir formlarina uygun sekilde tonalite ile ritmik kurallara uyum
saglamasi i¢in tasarlanmistir. Calismada, siir iiretimi i¢in Ug¢ asamali bir RNN Encoder-
Decoder modeli Onerilmistir: (1) Kelime-misra iiretim blogu (Word-to-Line Block-
WPB), anahtar kelimeye dayali ilk misray1 iiretir. (2) Misra-misra tiiretim blogu
(Sentence-to-Sentence Block- SPB), bir onceki misraya dayanarak ikinci misray1
olusturur. (3) Baglamsal siir tiretim blogu (Context-to-Line Block- CPB), siirin geri kalan
misralarin Uretirken onceki iki misray1r baglamsal olarak dikkate alir. Ayrica, dikkat
(attention) mekanizmast kullanilarak karakterler arasindaki iligkilerin daha 1iyi
yakalanmasi saglanmistir. Model, Tang Hanedanligi’ndan giiniimiize kadar 398.391 siir
igeren bir veri seti ile egitilmis ve 10.000 siir igeren bir test kiimesi ile degerlendirilmistir.
Deneysel sonuclara gore, modelin BLEU skoru ve insan degerlendirme testlerinde dnceki
sistemlerden daha yiiksek puanlar aldig1 belirlenmistir. %95 ten fazla iiretilen siirin tonal
kurallara uygun oldugu ve dikkat mekanizmasi sayesinde karakterler arasindaki anlam
iliskilerinin giiclendigi gosterilmistir. Ozellikle, tersten hedef ciimle egitimi (target
inversion training) uygulandiginda, modelin siir iiretim kalitesinin 6nemli 6l¢iide arttig1
gbzlemlenmistir. Gelecekte, modelin diger klasik siir tiirleri (Songci ve Yuefu) {lizerine

genisletilmesi, siirsel anlatim zenginligini artirmak i¢in daha biiylik bir baglamsal anlay1s
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mekanizmasi entegre edilmesi ve farkli dillerde klasik siir {iretimi i¢in uyarlanmasi
onerilmektedir (Yi ve ark., 2020).

Wentink (2023) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, yiiksek kafiye yogunluguna
sahip rap sarki sozleri liretmek i¢in bir yapay zeka modeli gelistirilmistir. Rap miiziginde,
kafiye yogunlugu ve ¢ok heceli kafiyeler, liriklerin akiciligi ve dinleyici iizerindeki etkisi
acisindan kritik 6neme sahiptir. Bu nedenle, ¢alisma ¢ok heceli kafiyeleri tespit eden ve
climleler arasindaki anlamsal biitiinliigii koruyan bir model gelistirmeyi hedeflemektedir.
Model, girdi olarak verilen bir ciimleye uygun, yiiksek kafiye yogunluguna sahip ve
anlamli bir yanit lireten bir sistem tasarlamaktadir.

Onerilen sistem, Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(BERT) modelini kullanarak, dnceden belirlenen kafiye kelimeleri arasindaki bosluklari
doldurmay1 amaclamaktadir. Modelin temel bilesenleri sunlardir: (1) Veri Kiimesi:
Genius Lyrics’ten toplanan 36 farkli rap sanatgisina ait sarki sozleri ile olusturulmustur.
(2) Bi-gram Modeli: Metinleri iki kelimelik gruplara bolerek kafiye iligkilerini tespit
etmektedir. (3) Kelime Gomme (Word Embeddings) Teknigi: FastText kullanilarak
kelimelerin anlamsal yakinliklar1 hesaplanmaktadir. (4) Kafiye Algilama Modiili: CMU
telaffuz sozliigii kullanilarak kelimeler fonetik olarak analiz edilmekte ve ¢ok heceli
kafiyeler belirlenmektedir. (5) BERT Tabanli Dil Modeli: Maskelenmis kelimeleri
tamamlayarak, climlelerin dilbilgisel dogrulugunu artirmaktadir.

Calismada modelin basarisini 6lgmek icin insan katilimcilar tarafindan yapilan
anketler kullanmilmis ve kafiye kalitesi ile anlam biitiinliigii (coherence) agisindan
degerlendirilmistir. 40 katilimci ile yapilan deneylerde, insan yazimi sarki sozleri
ortalama 5.52 kafiye puani ve 5.0 anlam biitiinliigii puan1 alirken, iiretilen sarki sozleri
3.14 kafiye puan1 ve 3.26 anlam biitiinliigli puan1 almistir. Sonuglar, modelin mevcut
insan yazimi sozlere kiyasla daha diisiikk bir performans sergiledigini, ancak bazi
durumlarda katilimcilart etkileyen yaratici sonuglar iiretebildigini gostermektedir.

Calismada ayrica, sistemin gelistirilmesi gereken yonler tartisilmistir. BERT
modelinin rap sozleri ile 6zel olarak egitilmemesi, dil modeli ¢iktilarinin zaman zaman
anlamsiz veya ritim agisindan uyumsuz olmasina neden olmustur. Ayrica, ¢ok heceli
kafiye tespiti i¢in kullanilan CMU telaffuz s6zliigiinlin bazi rap kelimelerini igermemesi,
modelin eksikliklerinden biri olarak goriilmiistiir. Gelecekte, BERT modelinin rap
miizige 6zgii bir veri kiimesiyle egitilmesi, daha iyi kafiye tespiti i¢in gelismis fonetik
modellerin kullanilmast ve kafiye iceren kelime Onerilerinin daha genis bir veri

tabanindan secilmesi onerilmektedir (Wentink, 2020).
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Mao, Shin ve Cottrell (2018) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, belirli bir
miizik stiline uygun miizik {iretimi i¢in derin 6grenme tabanli bir model olan Deepl
tanitilmaktadir. Geleneksel miizik {iretim sistemleri belirli tiirlerle sinirliyken, bu ¢calisma
farkli bestecilerin tarzlarin1 6grenebilen ve coklu miizik stillerinde kompozisyon
yapabilen bir model gelistirmeyi amaglamaktadir. DeepJ, poli-fonik (¢ok sesli) miizik
tiretimi i¢in Biaxial LSTM tabanli bir mimariye dayanmaktadir.

Modelin temel 6zellikleri arasinda miizikal stilin 6grenilmesi, dinamiklerin (nota
voliimii) modele entegre edilmesi ve stil tutarliliginin saglanmasi bulunmaktadir.
Calismada, modelin 6grenme siirecini iyilestirmek i¢in nota dinamikleriyle (volume)
ilgili yeni bir veri gdsterimi kullanilmig ve modelin stil 6grenme yetenegi artirilmistir.
Veri seti olarak 23 farkli bestecinin eserlerinden olusan bir MIDI veri seti kullanilmistir.
Model, her bir besteciye 6zgii miizikal unsurlar1 6grenmekte ve bunlari bireysel ya da
karisik stillerde yeni miizik parcalari tiretmek i¢in kullanmaktadir.

Modelin performansi, insan katilimcilar tarafindan yapilan degerlendirme anketleri ile
Olciilmiistiir. Amazon Mechanical Turk {izerinden yapilan kullanict testlerinde, Deepl
tarafindan iiretilen pargalarin %70 oraninda Biaxial LSTM modelinden daha iyi oldugu
belirlenmistir. Ayrica, miizikal tarzin korunma yetenegini Olgmek igin yapilan bir
deneyde, katilimcilarin DeepJ tarafindan iiretilen miizikleri dogru sekilde
siiflandirabildigi ve modelin stil uyumunu basariyla yakalayabildigi gosterilmistir.
Gelecekte, Deep] modelinin uzun vadeli miizikal yapilar {iretme yeteneginin
gelistirilmesi, daha fazla miizik tiiriiyle egitilmesi ve yaratici miizik besteleme siireglerine
entegre edilmesi onerilmektedir. Calisma, 6zellikle film yapimecilari, oyun gelistiricileri
ve besteciler i¢in 6zellestirilebilir miizik iiretim sistemleri gelistirilmesine yonelik 6nemli
bir adim olarak degerlendirilmektedir (Mao ve ark., 2020).

Zhang, Mao, Li, Jiang, Chen, Hu, Xi, Fan ve Huang (2020) tarafindan gelistirilen
Youling, yapay zeka destekli etkilesimli bir sarki sozii tretim sistemi olarak
tasarlanmistir. Geleneksel sarki sozii iiretim sistemleri, genellikle tamamen otomatik ve
tek gegisli metin tliretimi yaparken, Youling, miizik yaraticilartyla is birligi i¢inde ¢aligan
bir yapay zeka asistan1 olarak gelistirilmistir. Sistem, hem tam metin {iretim modu hem
de etkilesimli tiretim modu sunarak, kullanicilarin iretilen s6zlerden en uygun olanlarini
segmesine ve diizenlemeler yapmasina olanak tanimaktadir.

Calismada, Youling sisteminin basarisini artirmak i¢in GPT-2 tabanli bir dil modeli
kullanilmis ve model 300.000 sarki soziiyle 6zel olarak ince ayar yapilmistir. Modelin

egitimi, Cince internet romanlarindan olusan 30 GB’lik biiylik bir metin veri kiimesi
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tizerinde gerceklestirilmistir. Sistemde, sarki s6zlerinin igerigini ve bicimini kontrol
etmek igin ¢ok yonlii parametreler bulunmaktadir. Icerik kontrollii 6zellikler arasinda
sarki sOzlerinin metin stili, duygusal tonu, temasi ve anahtar kelimeler yer alirken, bigim
kontrollii 6zellikler ise akrostis kelimeler, kafiye diizeni, satir sayis1 ve kelime sayis1 gibi
faktorleri igermektedir.

Youling, kullanicilarin belirtilen tema, duygu ve anahtar kelimelere uygun sarki
sOzleri tiretmesini saglamak i¢in On isleme ve filtreleme teknikleri kullanmaktadir.
Sistemin tam metin iiretimi ve etkilesimli liretim modlar1 kullanicilarin tercihlerine gore
belirlenebilir. Etkilesimli modda, kullanicilar bir satir yazabilir ve yapay zeka, 6nceki
baglam1 dikkate alarak bir sonraki satir Onerilerini iiretebilir. Ayrica, sistemde sarki
sOzlerini revize etmek icin bir diizeltme modiilii bulunmaktadir. Kullanicilar istenmeyen
kelimeleri veya satirlar1 degistirebilir, sistemin onerdigi alternatifleri degerlendirebilir.
Deneysel sonuclar, Youling’in kullanici dostu bir arayiiz ve ¢ok yonli kontrol
ozellikleriyle geleneksel sarki sozii tiretim sistemlerinden daha fazla esneklik sundugunu
gostermektedir. Yapilan degerlendirmeler, Youling’in iirettigi sarki s6zlerinin, dilbilgisi
dogrulugu, anlamsal biitiinliikk ve stil uyumu agisindan yiiksek puan aldigini1 ortaya
koymustur. Gelecekte, sistemin farkli miizik tiirlerine uyarlanmasi, ¢ok dilli iiretim
kapasitesinin genisletilmesi ve sesli melodi entegrasyonunun saglanmasi 6nerilmektedir
(Zhang ve ark., 2020).

Reddy, Yu, Harscoét, Canales ve Tang (2020) tarafindan gergeklestirilen
calismada, sarki s6zii ve melodi tiretimini otomatiklestiren bir yapay sinir ag1 modeli olan
Automatic Neural Lyrics and Melody Composition (AutoNLMC) oOnerilmektedir.
Geleneksel sarki yazma siiregleri genellikle s6z ve melodinin ayr1 ayr iretilmesiyle
gerceklesirken, bu calismada her iki siireci birlestiren tam otomatik bir sistem
gelistirilmistir. Model, lyric2vec adli bir kelime gomme yoOntemi kullanarak sarki
sozlerini vektor haline getirmekte ve bu vektorleri bir encoder-decoder mimarisinde
kullanarak sarki sozleriyle uyumlu melodiler iiretmektedir. Sistem, hem sifirdan sarki
olusturabilmekte hem de var olan sarki s6zlerine uygun melodiler iiretebilmektedir.
Calismada, modelin egitimi i¢in 12.023 MIDI dosyasindan olusan genis 6lcekli bir veri
kiimesi kullanilmistir. Bu veri kiimesi, Lakh MIDI Dataset ve c¢esitli Reddit miizik
koleksiyonlarindan derlenmistir. Veri, hece, kelime ve cilimle seviyelerinde analiz
edilerek gdmiileme teknikleriyle islenmis ve bu sayede modelin sarki sozlerinin fonetik

ve ritmik yapisin1 6grenmesi saglanmistir. Model, LSTM tabanli bir Encoder-Decoder
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yapisi ile calismakta olup, dikkat mekanizmasi (attention mechanism) kullanarak iiretilen
melodinin sarki sozleriyle daha iyi eslesmesini saglamaktadir.

Modelin basarisini1 degerlendirmek i¢in BLEU skoru, 6zgiin ton aralig1 (tone span)
ve benzersiz nota sayist (unique tones) gibi metrikler kullanilmistir. Oznitelik tabanli
(ASW) kelime gdbmme yOnteminin en yiiksek basariy1 sagladigi, modelin 6zellikle uzun
vadeli melodik tutarlilign  yakalayabildigi  gosterilmistir.  Yapilan  subjektif
degerlendirmelerde, modelin irettigi sarkilar insan tarafindan yazilan sarkilarla
karsilastirilmis ve AutoNLMC’nin, miizikal uyum agisindan yiiksek bir performans
sergiledigi belirlenmistir. Ancak modelin zaman zaman monoton melodiler {iretebildigi
ve belirli ritim kaliplarina bagli kaldig1 goriilmiistiir.

Gelecek caligmalar icin, modelin farkli miizik tiirleriyle egitilmesi, armonik
yapilarin da dikkate alinmasi ve sarki sozlerine duygusal igerik katilmasi 6nerilmektedir.
Bu calisma, film, oyun ve egitim teknolojileri gibi alanlarda yapay zeka tabanli sarki
tiretimi i¢in 6nemli bir adim olarak degerlendirilmektedir Reddy ve ark., 2020).

Castro ve Attarian (2018) tarafindan gerceklestirilen calismada, daha yaratici ve
cesitli sarki sozleri tiretmek icin iki farkli dil modelinin birlestirildigi bir framework
gelistirilmistir. Geleneksel dil modelleri genellikle sarki sézlerinin yapisal biitiinliigiinii
koruyamamakta veya kelime cesitliligi agisindan yetersiz kalmaktadir. Bu ¢alismada,
sarki sozlerinin hem yapisal uyumlulugunu hem de kelime ¢esitliligini artiran bir model
olan "RichLyrics" onerilmektedir.

Onerilen sistem, iki farkli Transformer Language Model (TLM) kullanmaktadir:
LS (Lyric Structure Model) ve LV (Lyric Vocabulary Model). LS modeli, sarki sdzlerinin
dizilim yapisin1 6grenmek i¢in egitilirken, LV modeli daha genis ve zengin bir kelime
dagarcig1 saglamak amaciyla egitilmistir. LS modeli, farkli miizik tiirlerinden olusan
genis bir sarki sozii veri seti ile egitilmis, LV modeli ise Project Gutenberg’den alinan
klasik edebiyat eserlerinden tiiretilmis bir kelime seti kullanilarak egitilmistir. Modelin
ciktilar1, sarki sozlerinde hem anlamsal biitiinliik hem de estetik cesitlilik saglayacak
sekilde harmanlanmaktadir.

(Calismada modelin basarist BLEU skoru, ortalama kelime uzunlugu, satir tekrar
orani ve kelime tekrar orani gibi metriklerle 6l¢iilmiistiir. RichLyrics modeli, yalnizca
sarki sozlerinden egitilen dil modellerine kiyasla daha diisiik tekrar oranina ve daha genis
kelime cesitliligine sahip sonuglar iiretmistir. Ozellikle, PureLyrics modeli (yalnizca sark1
sOzleriyle egitilmis) %67 oraninda satir tekrarina sahipken, RichLyrics modeli bu orani

%48’e diistirerek daha yaratici ¢iktilar elde etmistir.
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Deneysel sonuglar, RichLyrics modelinin daha dogal ve cesitli sarki sozleri
tiretme konusunda dnceki yontemlerden iistiin oldugunu gostermektedir. Ancak, model
hala kafiye yapis1 ve fonetik ritim konusunda iyilestirmeye ihtiya¢ duymaktadir. Gelecek
caligmalar i¢in, modelin daha biiylik edebiyat veri setleriyle egitilmesi, farkli miizik
tiirlerine 6zgii varyasyonlar gelistirilmesi ve fonetik kafiye algilama mekanizmalarinin
entegre edilmesi Oonerilmektedir. Bu ¢alisma, yapay zeka destekli yaratict miizik tiretimi
i¢cin 6nemli bir katki sunmaktadir (Castro ve Attarian, 2020).

Giiciik, Durgut ve Findik (2021) tarafindan gergeklestirilen calismada, Tiirkce
metin Uretimi icin GAN kullanimi ele alinmistir. NLP alaninda yasanan temel
zorluklardan biri, etiketli veri eksikligi ve simiflandirma modellerinde belirli siniflarin
dengesiz dagilimidir. Calismanin amaci, Tiirkce haber metinleri {lizerinde GAN
kullanarak eksik veri siniflarin1 artirmak ve bu yontemin siniflandirma basarisina etkisini
incelemektir.

Calismada, GAN tabanli bir model gelistirilmis ve 6zellikle eksik olan olumsuz
haber metinleri iiretilmistir. Kullanilan veri seti, 2017 yilinda internetten toplanmig 3058
Tiirk¢e haber metninden olusmaktadir. Bu haberler, 2949 olumlu ve 109 olumsuz haber
icerecek sekilde dengesiz bir yapiya sahiptir. Bu dengesizligi gidermek amaciyla, GAN
modeliyle veri artirnmi gergeklestirilmis ve toplam 2750 ek olumsuz haber metni
tiretilmigtir. Uretilen metinlerin anlam biitiinliigii ve dilbilgisi dogrulugu agisindan
degerlendirilmesi i¢in Zemberek NLP aract kullanilarak metinlerin normalizasyonu
saglanmstir.

Modelin basarisin1 degerlendirmek i¢in Destek Vektor Makineleri (SVM), TF-
IDF, lojistik regresyon ve n-gram tabanli teknikler kullanilmistir. Deneysel sonuclara
gore, olumsuz haberleri siniflandirma basarist1 %48'den %95°e c¢ikarilarak yaklasik
%A47’lik bir iyilesme saglanmistir. Olumlu haberlerin siniflandirma basaris1 ise %99
seviyesinde korunmustur. Calismada ayrica, GAN ile iiretilen metinlerin i¢erik agisindan
anlamli ve Tirkce dil yapisina uygun oldugu gézlemlenmistir.

Gelecek ¢alismalar i¢in, GAN tabanli modellerin daha biiyiik veri setlerinde test
edilmesi, farkli metin tiirleriyle uygulanmasi ve Tiirkce dil 6zelliklerine daha uygun metin
iiretimi i¢in 0zel diizenleme mekanizmalarinin entegre edilmesi onerilmektedir. Caligsma,
GAN’larin dogal dil isleme alanindaki potansiyelini ortaya koyarak, 6zellikle etiketli veri
eksikligi bulunan alanlarda etkin bir ¢6ziim sunabilecegini gostermektedir (Giiciik ve

ark., 2020).
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Joanna Krenz (2024) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, Cin’de yapay zeka
destekli siir tiretimi ile geleneksel ve modern siir anlayisi arasindaki ayrim ve birlesme
siirecleri ele alinmaktadir. Yapay zeka tarafindan iiretilen siirler, hem estetik hem de
kiiltiirel kodlarin makine tarafindan yeniden yorumlanmasini igerirken, ¢calismada Cin’de
geleneksel siirin modern yapay zeka modelleriyle nasil iiretildigi, bu siirecte estetik, etik
ve felsefi unsurlarin nasil sekillendigi incelenmektedir.

Calisma, yapay zeka destekli siir iiretiminin kiiresel tarihi ve Cin’deki durumu
tizerine kapsamli bir analiz sunmaktadir. Yapay zeka ile siir tiretiminin iki dalga halinde
gelistigi belirtilmektedir: birinci dalgada insanlar makinelerden ilham alarak siir dili ve
bicimini genisletmeye ¢aligirken, ikinci dalgada makineler insan siirini taklit ederek insan
benzeri siirler iiretmeye ¢alismaktadir. Ozellikle sinir aglart ve NLP tekniklerinin, Cin
siir gelenegi ile nasil biitlinlestirildigi arastirilmistir.

Calismada, Cin’de yapay zeka ile {iretilen siirlerin iki ana gruba ayrildig
belirtilmektedir: klasik siir ve modern siir. Klasik siir iiretimi i¢in gelistirilen sistemler,
geleneksel bicimlere (6rnegin Tang Hanedanligi’na ait bes karakterli veya yedi karakterli
dortliikler) siki sikiya baghdir ve tonalite, ritim ve kafiye kurallarini otomatik olarak takip
edebilmektedir. Modern siir iiretimi ise daha serbesttir ancak anlam biitiinliigli, yaratici
ifade ve duygusal derinlik agisindan zorluklar icermektedir.

Cin hiikiimetinin geleneksel siir tiretimi ve kiiltiirel mirasin korunmasini tesvik
eden bir teknoloji politikasi izledigi belirtilirken, yapay zeka siir projelerinin de bu
politika dogrultusunda gelistirildigi ifade edilmektedir. Ancak, ¢alismada vurgulanan
onemli bir nokta, bu siirlerin miihendisler ve yapay zeka uzmanlar tarafindan
gelistirildigi ve bu nedenle edebi perspektiften ¢ok teknik bir yaklagimla ele alindigidir.
Calisma, yapay zeka siir iretiminin, klasik ve modern siir arasindaki ayrimi
bulaniklastirarak, geleneksel siir bigimlerini dijital ortamda yeniden sekillendirdigini ve
kiiltiirel kodlar1 algoritmalara nasil isledigini incelemektedir. Calisma, yapay zeka siir
tiretiminde ele alinan anahtar unsurlarin dilbilgisel kurallar, metin yapilari, algoritmalarin
egitildigi veri setleri ve bu slirecte ortaya ¢ikan kiiltiirel kodlar oldugunu vurgulamaktadir.
Gelecek calismalar icin, yapay zeka siir modellerinin daha genis kiiltiirel baglamlarla
biitlinlestirilmesi, insan-yapay zeka isbirligiyle iiretilen siirlerin analiz edilmesi ve siir
iiretiminde etik boyutlarin géz oniinde bulundurulmasi 6nerilmektedir. Calisma, yapay
zeka siir Uretiminin, geleneksel siir bigimleri ile modern siir anlayislarini nasil

uzlastirabilecegi lizerine onemli katkilar sunmaktadir (Krenz, 2020).
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Anonymous Authors (2019) tarafindan gergeklestirilen ¢aligmada, diismanca
(adversarial) egitim ile GAN arasindaki iliski incelenmistir. Geleneksel GAN modelleri,
veri dagilimin1 6grenerek gergekci goriintiiler iiretmeye ¢alisirken, adversarial saldirilar,
makine 6grenimi modellerini yaniltmak amaciyla olusturulan manipiile edilmis girdileri
kullanmaktadir. Calismanin temel amaci, adversarial egitim ile GAN modellerinin
birlikte nasil caligtirilabilecegini anlamak ve her iki teknigin birbirini nasil
gelistirebilecegini incelemektir.

Arastirmada, adversarial egitim yontemlerinin sinirlamalar1 analiz edilmistir. Bu

baglamda, mevcut adversarial egitim yoOntemlerinin modelin genelleme yetenegini
siirladiglr ve modelin test seti iizerindeki performansini diislirdiigli gozlemlenmistir.
Calismada, bu sorunu ¢ozmek i¢in, GAN tarafindan liretilen "sahte" verilerle veri artirimi
(data augmentation) yapilarak, modelin daha dayanikli hale getirilebilecegi
onerilmektedir. Ayrica, GAN egitimi sirasinda diskriminatoriin (D) adversarial 6rneklere
kars1 daha dayanikli hale getirilmesi, {iretilen verilerin kalitesini de iyilestirmektedir.
Bu dogrultuda, arastirmacilar AdvGAN adli yeni bir sistem gelistirmistir. AAvGAN, {i¢
temel bilesenden olusmaktadir: (1) Uretici (Generator- G), sahte veriler iiretir. (2)
Diskriminator (Discriminator- D), gercek ve sahte verileri ayirt etmek igin egitilir. (3)
Adversarial saldirgan (Adversarial Attacker), diskriminatoriin zayif yonlerini tespit
etmek ic¢in saldirilar olusturur. Calismada, bu {i¢ bilesenin tek bir ag icinde birlikte
egitildigi ve hem modelin dayanikliligmin artirildigi hem de iretilen goriintiilerin
kalitesinin 1yilestirildigi gosterilmistir.

Deneysel sonuglara gore, AdvGAN'in mevcut adversarial egitim tekniklerine
kiyasla daha iyi genelleme sagladig1 ve daha dayanikli bir siniflandirici olusturdugu tespit
edilmistir. CIFAR-10 ve ImageNet veri kiimeleri iizerinde yapilan testlerde, AdvGAN ile
egitilmis modellerin, geleneksel adversarial egitim tekniklerine gore daha az hassas
oldugu ve yiiksek dogruluk oranlar1 sagladig1 gosterilmistir. Ayrica, AdvGAN'in irettigi
goriintiilerin, mevcut GAN modellerine kiyasla daha yiiksek kaliteye sahip oldugu
belirlenmistir.

Gelecek calismalar i¢in, AdvGAN’in farkli veri kiimelerinde test edilmesi, NLP
gibi farkli alanlara uygulanmasi ve daha biiyiik 6lcekli modellerle karsilagtirilmasi
onerilmektedir. Calisma, adversarial egitim ile GAN teknolojilerinin birbirini
giiclendirebilecegini ortaya koyarak, hem daha dayanikli makine 6grenimi modelleri
gelistirilmesi hem de yiiksek kaliteli iiretken modellerin egitilmesi agisindan énemli bir

katki sunmaktadir (Anonymous Authors, 2020).
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Xu, Wang, Zhuang, Wang ve Xiao (2019) tarafindan gergeklestirilen ¢caligmada,
Cince sarki sozleri tiretimi i¢in hece yapisina dayali ve baglamsal olarak kosullandirilmis
bir model onerilmektedir. Geleneksel sarki sozii liretim modelleri, sarki sdzlerinin melodi
ile olan yapisal ve ritmik iliskisini dikkate almadan ¢alismaktadir. Bu ¢alismada ise, sarki
sOzlerinin melodiyle daha iyi uyum saglamasini saglamak icin iki kanall1 bir Seq2Seq
(Sequence-to-Sequence) modeli gelistirilmistir.

Calismanin temel yaklasimi, sarki s6zlerini yalnizca kelimeler ve anlam agisindan
degil, ayn1 zamanda hece yapilariyla da modellemektir. Bu dogrultuda, iki farklit RNN
(Recurrent Neural Network) kodlayicist kullanilmistir: (1) Hece yapisini kodlayan bir
encoder, sarkinin hece diizenini ve ritmik yapisin1 6grenmektedir. (2) Baglamsal olarak
anlam kodlayan bir encoder, sarki sozlerinin 6nceki climleleriyle tutarliligini saglamak
icin ¢alismaktadir. Model, dikkat mekanizmasi (attention mechanism) kullanarak miizik
ve dil bilesenleri arasindaki iligkiyi 6grenmektedir.

Calismada, modelin egitimi i¢in 160.000 sarkidan olusan biiyiik 6lgekli bir Cince
sarki sOzii veri seti kullanilmistir. Ayrica, modelin melodi ile uyumunu artirmak i¢in
50.000 sarkiya ait miizikal notasyonlar crowdsourcing yontemiyle islenmistir. 4,15
milyon climle-anahtar kelime ¢iftinden olusan bir egitim kiimesi kullanilarak, modelin
sarki sozlerinin semantik biitiinligiinii ve ritmik uyumunu 6grenmesi saglanmstir.
Deneysel sonuglara gore, iki kanall1 Seq2Seq modeli, geleneksel Seq2Seq modellerine
kiyasla daha yiiksek dogruluk orami ve sarki-melodi uyumu saglamistir. Modelin
basarisim1 degerlendirmek ic¢in otomatik ve insan tabanli degerlendirme testleri
uygulanmistir. BLEU skoru ve melodi uyum o6lgiitleri kullanilarak yapilan otomatik
degerlendirmelerde, modelin melodi yapisina uygunluk oraninin %g87,6 oldugu
belirlenmistir. Insan degerlendirmelerinde ise, akicilik (fluency), anlamlilik
(meaningfulness), cesitlilik (diversity) ve biitlinliikk (entirety) agisindan geleneksel
modellere kiyasla ¢cok daha yiiksek puanlar aldig tespit edilmistir.

Gelecek galismalar i¢in, sarki s6zlerinin duygu analizi ile kosullandirilmasi, farkli
miizik tiirlerine yonelik 6zellestirilmis modellerin gelistirilmesi ve modelin ¢ok dilli sark1
iretimi i¢in genisletilmesi 6nerilmektedir. Bu ¢caligsma, otomatik sarki sozii tiretiminde dil
ve miizik unsurlarii entegre eden yenilik¢i bir model sunarak, NLP ve miizik yapay
zekast alanlarina 6nemli bir katki saglamaktadir (Xu ve ark., 2020).

He, Zhou ve Jiang (2012) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, Cince klasik siir
{iretimi igin Istatistiksel Makine Ceviri (Statistical Machine Translation- SMT) modelleri

kullanilarak yeni bir yontem gelistirilmistir. Geleneksel siir liretim sistemleri genellikle
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sablon tabanli yaklagimlara dayanirken, bu ¢alismada SMT modellerinin siir iiretimine
nasil adapte edilebilecegi arastirilmistir. Amag, belirli anahtar kelimelere dayali olarak
klasik Tang siiri formunda dort satirlik siirler (quatrain) olusturabilen bir model
gelistirmektir.

Calismada onerilen sistem, her satirin belirli bir anlam ve yapiya sahip olmasi
gerektigini gbz Oniinde bulundurarak ciimle bazli SMT modelleri kullanmaktadir. Bu
baglamda, her satir icin 6zel olarak egitilmis bir SMT modeli kullanilmis ve boylece siirin
mantiksal tutarlilig1 ve akiciligr artirllmistir. Ayrica, daha once iiretilmis olan satirlarin
baglamina uygun yeni satirlar iiretmek i¢in karsilikli bilgi (mutual information) tabanl
bir model gelistirilmistir. Model, dilin tonal yapisini, uyak diizenlerini ve yapisal
kisitlamalar dikkate alarak siir iiretmektedir.

Calismanin temel veri seti, Tang, Song, Ming ve Qing hanedanliklarindan
derlenmis 3,5 milyon ciimleden olusan biiyiik 6l¢ekli bir klasik Cince siir koleksiyonudur.
Bu koleksiyon, toplamda 1,2 milyon climle ¢ifti icererek SMT modellerinin egitimi i¢in
kullanilmistir. Dil modellerinin daha genis bir baglamda egitilebilmesi i¢in, 12 milyon
climle iceren ek bir Cince metin koleksiyonu da veri setine eklenmistir.

Calismada kullanilan degerlendirme metrikleri, SMT tabanli ¢eviri sistemlerinde yaygin

olarak kullanilan BLEU skoru ve insan degerlendirmeleri icermektedir. BLEU skoru ile

.....

oldugu tespit edilmistir.

Calismanin sonucunda, SMT tabanli siir iiretiminin klasik Cin siir yapisina uygun
sekilde gelisebilecegi ve makine 6grenmesi ile edebi liretimin daha basarili bir sekilde
birlestirilebilecegi gosterilmistir. Gelecek ¢aligmalar i¢in, bu yontemin diger dillerdeki
siir tiirlerine uygulanmasi, kelime se¢ciminde daha yaratici varyasyonlarin iiretilmesi ve
anlam biitiinliigiinii artirmak i¢in daha gelismis dil modellerinin entegrasyonu
onerilmektedir (He ve ark., 2020).

Ma, Sharma, Kan, Lee ve Wang (2024) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada,
otomatik sarki sozii liretiminde baglam biitlinliigiinii artirmak amaciyla KeYric adl1 yeni
bir sistem gelistirilmistir. Glinlimiizde sarki sozii iiretiminde kullanilan dil modelleri,
genellikle gramer ve ritim agisindan kabul edilebilir sonuglar verse de, biitiinliik
(coherence) konusunda eksiklikler tasimaktadir. Ozellikle, sarki sozlerinin kelime, ciimle

ve tam metin seviyelerinde tutarlilik gdstermesi ve miizigin duygusal yapisi ile uyumlu
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olmasi beklenmektedir. Calismada, KeYric modeliyle miizikten anahtar kelimeler
cikarilarak, sarki sdzlerinin anlamli bir ¢ercevede iiretilmesi saglanmistir.

KeYric sistemi, denetimsiz Ogrenme (unsupervised learning) yontemiyle
miizikten anlamli anahtar kelimeleri c¢ikaran bir iskelet ¢ikarici (keyword skeleton
extractor) ve grafik tabanli bir genisletici (graph-based skeleton expander)
kullanmaktadir. Model, sarkinin stiline ve duygusuna uygun olarak belirlenen bu anahtar
kelime iskeletini kullanarak, sarki s6zlerini daha tutarli hale getirmeyi amaglamaktadir.
KeYric, miizigi ve sozel yapiy1 li¢ katmanli bir tutarlilik mekanizmasi (word-level,
sentence-level ve full-text coherence) ile biitiinlestirerek, geleneksel modellere kiyasla
baglam biitiinliglinde %35 oraninda, insan degerlendirmelerine gore ise %19 oraninda
tyilesme saglamistir.

Modelin basarisi, nesnel ve 6znel degerlendirme yontemleri kullanilarak test
edilmistir. Nesnel degerlendirmelerde KeYric, Plan2Lyrics ve Al-Lyricist gibi en giincel
sarki sozii iiretim modellerine kiyasla daha iyi baglam biitiinliigii saglamistir. Oznel
degerlendirmelerde ise, dilbilimciler, sarki yazarlar1 ve dil egitmenleri tarafindan yapilan
degerlendirmelerde, KeYric ile iiretilen sarki sozlerinin dil 6grenimi agisindan daha
uygun oldugu belirtilmistir. Ozellikle, modelin miizigin tiiriine uygun 6geleri (6rnegin
perde ve nota siiresi) dikkate alarak sarki sozii iretmesi, anlam biitiinliiglinii giiclendiren
en 6nemli faktorlerden biri olarak gdsterilmistir.

Deneysel analizler sonucunda, pop ve country miizik tiirlerinde tretilen sarki
sOzlerinin en tutarl yapiya sahip oldugu, buna karsin klasik miizik ve punk tiirlerinde
baglam biitlinliigiiniin daha zayif oldugu gozlemlenmistir. Ayrica, miizigin perde (pitch)
bilgisinin kaldirilmasinin baglam biitlinliglinii %13 oraninda diisiirdiigli, nota siiresi
(note duration) bilgisinin kaldirilmasinin ise %7 oraninda olumsuz etkiledigi tespit
edilmistir.

Gelecek calismalar icin, KeYric'in farkli miizik tiirlerinde test edilmesi, ¢ok dilli
sarki sOzii iiretimi i¢in genisletilmesi ve insan-makine ig birligi ile daha kisisellestirilmis
sarki sozleri iiretebilecek sekilde gelistirilmesi Onerilmektedir. Calisma, sarki sozii
tiretiminde baglam biitlinliigiinii artirmaya yonelik yenilik¢i bir yaklagim sunarak, hem
dogal dil isleme hem de miizik yapay zekasi alanina 6nemli katkilar saglamaktadir (Ma
ve ark., 2020).

Nikolov, Malmi, Northcutt ve Parisi (2020) tarafindan gerceklestirilen ¢caligmada,
RAPFORMER adli bir model kullanilarak kosullu rap sarki s6zii iiretimi ele alinmistir.

Geleneksel rap sarki sozii liretim sistemleri genellikle kosulsuz iiretim (unconditional
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generation) yontemlerine dayanmakta ve belirli bir konuya uygun sekilde icerik liretme
yeteneginden yoksun kalmaktadir. Bu ¢alismada ise, bir metin girdisine dayali olarak rap
sOzleri liretmeye olanak taniyan bir Transformer tabanli giiriiltii giderici (denoising)
otomatik kodlayici yaklasimi gelistirilmistir.

Calismada, rap sozlerinin hem igerik hem de bicim acgisindan korunmasini
saglamak amaciyla yeni bir yaklasima yer verilmistir. Bu yontem, orijinal rap sdzlerinden
anahtar igerik kelimelerini ¢ikararak bir modelin bu kelimelere dayanarak rap sozlerini
yeniden olusturmasini saglamaktadir. Model, boylece hem anlam biitiinliiglinii koruyarak
hem de hedeflenen rap tarzini yansitarak yeni sarki sozleri liretebilmektedir. Ek olarak,
BERT tabanl bir kafiye gelistirme mekanizmasi kullanilarak, iiretilen sarki sdzlerinde
kafiye yogunlugu %10 oraninda artirtlmigtir.

Modelin performansi ti¢ farkli metin tiirli izerinde test edilmistir: haber 6zetleri,
film senaryolarimin ozetleri ve mevcut rap sarki sozleri. Deney sonuglarma gore,
RAPFORMER, igerik koruma ile stil doniisiimii arasinda basaril1 bir denge kurarak akici
ve teknik acidan yeterli rap sozleri iiretmektedir. Yapilan Turing testi benzeri bir deneyde,
RAPFORMER tarafindan iiretilen sarki sozleri, rap miizigi konusunda uzman kisileri
%25 oraninda yaniltmay1 basarmistir.

Modelin basarisini degerlendirmek i¢cin BLEU skoru, igerik Ortiisme olgiitleri
(content overlap) ve kafiye yogunlugu (rhyme density) metrikleri kullanilmistir.
Sonuglar, RAPFORMER'in igerik koruma agisindan giiglii bir performans gosterdigini,
ancak Ozellikle haber metinlerinden rap sozleri iiretirken bazi zorluklarla karsilastigin
ortaya koymustur. Ayrica, insan degerlendiriciler tarafindan yapilan incelemelerde,
tiretilen rap sozlerinin hem anlam hem de dilbilgisi acisindan 6nceki modellere gore daha
iistiin oldugu belirtilmistir.

Gelecek calismalar i¢in, farkli miizik tlirlerine uyarlanabilir rap sozleri iiretmek,
rap sozlerinin duygu analizi ile kosullandirilmasini saglamak ve insan-makine is birligi
ile yaratic1 yazim siireglerini gelistirmek onerilmektedir. Calisma, rap miizigi iiretiminde
dogal dil isleme ve derin 6grenme tekniklerinin etkin kullanimina yonelik 6nemli katkilar
saglamaktadir (Nikolov ve ark., 2020).

Zhang, Gan, Fan, Chen, Henao, Shen ve Carin (2017) tarafindan gergeklestirilen
calismada, metin lretimi i¢in Adversarial Feature Matching (AFM) yontemine dayali
yeni bir GAN modeli 6nerilmistir. GAN tabanli metin tiretimi, genellikle kesikli veri
yapilartyla calisma zorluklar1 ve model ¢Okmesi (mode collapse) gibi sorunlarla

karsilagsmaktadir. Bu ¢alismada, geleneksel GAN yaklasimlarinin zorluklarini agmak i¢in,
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metin Uretiminde yiiksek boyutlu gizli 6znitelik dagilimlarini eslestiren bir metodoloji
gelistirilmistir.

Calismada, TextGAN adl1 yeni bir model onerilmis ve metin iiretiminde 6znitelik
uyumunu artirmaya yonelik bir strateji gelistirilmistir. Modelde, LSTM tabanli bir iiretici
(generator) ve CNN tabanli bir ayirt edici (discriminator) kullanilmistir. Geleneksel
GAN’larin  aksine, TextGAN, gercek ve sentetik metinler arasindaki Gznitelik
dagilimlarinmi karsilagtirarak adversarial egitimi kolaylastirmaktadir. Bunu basarmak i¢in,
Cogaltma Cekirdek Hilbert Alan1 (Reproducing Kernel Hilbert Space - RKHS) {izerinde
kernel tabanli bir sapma metrigi (Maximum Mean Discrepancy - MMD) uygulanmustir.
Modelin basarisi, BookCorpus ve ArXiv veri setleri kullanilarak test edilmistir. 1 milyon
climleden olusan egitim kiimesiyle egitilen model, 50.000 test ciimlesi iizerinde
degerlendirilmistir. Performans degerlendirmesinde, BLEU skoru, Kernel Density
Estimation (KDE) ve insan degerlendirmeleri kullanilmigtir. Sonuglara gore, TextGAN,
geleneksel GAN ve Sequence GAN (SeqGAN) modellerine kiyasla daha anlamli ve akici
metinler iiretmistir. Ayrica, MMD tabanh 6zellik eslestirme, model ¢cokmesi problemini
hafifleterek, daha c¢esitli ve dogal goériinen climleler iiretmeyi miimkiin kilmistir.

TextGAN ile tiretilen metinlerin kalitesi, kelime siralamasi ve gramer agisindan
degerlendirildiginde, otomatik metin tiiretimi modellerinde anlam biitinligini ve
akicilig1 onemli 6l¢iide artirdigi gozlemlenmistir. Ancak, modelin uzun metinlerde bazen
anlamsal hatalar yaptig1 ve baglamsal tutarlilig1 tam olarak koruyamadig: belirtilmistir.
Gelecek calismalar i¢in, daha biiylik 61¢ekli metin veri setleri ile modelin egitilmesi, uzun
vadeli baglam bagimliliklarinin daha 1yi ele alinmas1 ve metin {iretiminde stil transferi
gibi ek ozelliklerin gelistirilmesi 6nerilmektedir. Calisma, GAN tabanli metin iiretiminde
adversarial feature matching kullanarak 6nemli bir ilerleme saglamakta ve dogal dil
isleme alanindaki metin liretimi uygulamalarina katkida bulunmaktadir (Zhang ve ark.,

2020).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Bu ¢alismada, Tiirkce dilinde yazilmis, farkli miizik tiirlerine ve donemlerine ait
sarki sozlerinden olusturulan 6zgiin bir veri seti kullanilmigtir. Veri seti, pop, rock, rap,
halk miizigi ve arabesk gibi cesitli tiirlerde; hem genis kitlelerce taninan hem de gorece
daha az bilinen sanatgilara ait sarki sdzlerini icermektedir. Bu tiirsel ve tematik ¢esitlilik,
modelin dilsel zenginlikleri, sdzciik dagarcigi ve anlati farkliliklarin1 6grenebilmesi
acisindan tercih edilmistir. Ayn1 zamanda, veri setinin olusturulmasinda sarki sozlerinin
yazarlarina ait cinsiyet bilgisi de dikkate alinmistir. Kadin ve erkek s6z yazarlarinin
iiretimlerinin dengeli sekilde temsil edilmesi, modelin cinsiyete 6zgii anlatim bigimlerini
ayirt edebilmesine ve toplumsal cinsiyet temelli dil Oriintiilerini 6grenebilmesine katki
saglamaktadir. Bu dogrultuda, veri setinde her bir kayit, ilgili yazarin cinsiyeti ile
eslestirilerek yapilandirilmis; kadin yazarlar "0", erkek yazarlar ise "1" degeriyle
etiketlenmistir. Bu yaklasim, modelin yalnizca tek bir perspektiften degil, farklh
toplumsal ve duygusal tonlari iceren ¢cok boyutlu bir dil liretimini gerceklestirebilmesini

amaglamaktadir.

Veri setinin olusturulmasi siirecinde, sarki sozleri kamuya agik ve yasal olarak
erisilebilir ¢evrim ici platformlardan elde edilmistir. Baslica veri kaynaklar1 arasinda
Sarki So6zleri .com, Genius, LyricsTranslate, Musixmatch ve YouTube gibi platformlar
yer almakta olup, bu kaynaklardan alinan igeriklerin telif hakki tasitmamasina, dogruluk
ve biitlinliik acisindan giivenilir olmasina dikkat edilmistir. Veri toplama siireci boyunca
gozetilen etik ve bilimsel ilkeler kapsaminda; telif hakki ihlali olugturmayacak iceriklerin
secilmesi, miizik tiirleri ve sanatgilar arasinda dengeli bir dagilim saglanmasi, kadin ve
erkek sarki s6zili yazarlarinin esit temsiline 6zen gosterilmesi ve dilin dogal akisini bozan
hatali ya da eksik igeriklerin ayiklanmasi temel kriterler olarak belirlenmistir. Ayrica,
tercith edilen platformlarin gilincel, erisilebilir ve kullaniciya agik olmasi, veri
giivenilirligini destekleyen 6nemli unsurlar arasinda degerlendirilmistir.

Toplamda 3000 sarki sozii iceren bu veri seti, model egitimi ic¢in yeterli

bliyiikliikte ve cesitlilikte 6rnek sunmaktadir. Toplanan sarki sozleri, Microsoft Excel
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yazilim1 kullanilarak sistematik bigimde diizenlenmis ve her bir sarkiya ait bilgiler belirli
basliklar altinda yapilandirilmistir (Sekil 3.1). Excel dosyasinda her satirda bir sarkiya ait
bilgiler yer almakta olup, su alanlar tanimlanmuistir: “sira_no” (her bir 6rnege ait siralama
bilgisi), “cinsiyet” (sarki sozlerini yazan ya da seslendiren kisinin cinsiyeti, kategorik
olarak 0 = kadin, 1 = erkek), “sarki” (sarkinin adi), “kim” (sark: s6zlerinin yazar1 veya
seslendiren kisi), “sozler” (sarkinin tiim s6zleri) ve “albiim yil1” (sarkinin yayimlandigi

yil). Bu yapilandirma, modelin egitimi sirasinda igeriklerin tiirsel, tematik ve dilsel

Ozelliklerinin dogru bigimde analiz edilebilmesine olanak saglamaktadir.

GIRIS | EKLE  SAYFADUZENI FORMOULLER  VERI  GOZDEN GEGIR  GORUNUM
e, Y —
o Kes Calibri A A ==E ®- P Memikaydr Genel - Eﬂ D Normal
EE Kopyala ~ - o
Yapigr KTA- W O-A- === & 3= SbiretirveOrtala ~ - % » 0 9% Kosullu Tablo Olarak| Koti
~ ¥ Bigim Boyacisi - = : : Bicimlendirme ~ Bigimlendir -
Pano ] Yazi Tipi 1 Hizalama ] Sayl ] Stiller
J7 - Jr
A B C D E F G
Albiim
Sira_no cinsiyet sarki kim sozler
1 yili
2 1 1 Abanoz'daki Emine Necati Cumali Abanoz'daki Emine17'sind 1996
3 2 0 Abidin Sibel Algan Yarim kaldi bu sevda bosui 2022
4 3 1 Ablam Asktan Oldi Yildinm Tirker Ablam agktan dldiiHersey - 2002
5 4 1 Acitmigim Canini Sevdikge Yildirim Tirker Hani yangin yerinde sevmi 2011
6 5 0 Adamlarin Adami Sezen Aksu Bu yaz glines biraz daha ek 1994
7 6 0 Adem Olan Anlar Sezen Aksu Ben bu diinyaya bir tirli a 1993
8 7 0 Adi Bende Sakli Sezen Aksu, Meral Okay BoIUn(r sanciyla uykularsi 1998
9 8 0 Adi Menekse Meral Okay Bu sehrin meydanlarinda 1998

Sekil 3. 1. Verilerin toplandig1 ve diizenlendigi Excel dosyasina ait 6rnek bir ekran goriintiisii

3.2. Metot

3.2.1.Generative Adversarial Networks (GANs)

Generative Adversarial Networks (GANs), 2014 yilinda Ian Goodfellow ve
arkadaslar1 tarafindan Onerilen ve derin 6grenme literatiiriinde ¢igir agan bir yapay
ogrenme c¢ercevesidir. GAN’ler, Ozellikle yiiksek boyutlu veri dagilimlarinin
modellenmesinde, yeni Ornekler iiretme (6rnegin gorsel, ses veya metin iiretimi)
yetenekleri ile dikkat cekmis; dogal veri dagilimina yakin sentetik drnekler olusturabilen
giiclii generatif modeller olarak tanimlanmistir (Igbal ve Qureshi, 2022).

GAN vyapist temelde iki bilesenden olusur: iiretici (Generator, G) ve ayirt edici
(Discriminator, D). Bu iki sinir ag1, birbirine karsit hedefler dogrultusunda egitilerek
rekabetci bir oyun oynarlar. Generator, verilen bir rastgele giiriiltii vektoriinden (z) sahte

fakat gercekei ornekler tiretmeye ¢alisirken, Discriminator, kendisine sunulan bir 6rnegin
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gercek veri dagilimindan mi1 (z~pgqtq(x)) yoksa Generator tarafindan mu tretildigini
G(z) ayirt etmeye calisir (Shahriar, 2022).
Bu ¢erceve, sifir toplamli bir oyun teorisi problemi olarak modellenir ve asagidaki

minimax optimizasyon problemi ile ifade edilir (Zhang ve ark., 2017).

mé‘l’l max Vl()D' G) ((Ex~pdata(x) [logD(X)] + EZ~p(Z) [lOg(l — G(Z))])) (3'1)
Burada:

e D(x), girdinin gercek veri dagilimma ait olma olasiligini tahmin eden
diskriminatif fonksiyondur.

e G(2), rastgele bir giiriiltii vektorii tizerinden tiretilen 6rnektir.

o p(2), genellikle ¢cok boyutlu bir Gauss veya uniform dagilimdan gekilen giiriilti

vektoriiniin dagilimidir.
Bu yapy, iki sinir aginin ayni anda ve karsilikli olarak egitildigi bir oyun senaryosudur:

e Discriminator gercek verilerde yiiksek, sahte verilerde diisiik olasilik vermeye
calisir.
e Generator ise, Discriminator’t kandiracak sekilde sahte verileri gergek gibi

gostermek amactyla egitilir (Shahriar, 2022).

Bu siirecin sonunda ideal olarak:

D(x) = 2, Y € {Xgercer G(2)) (3.2)

Genel GAN modellere ait grafiksel gosterim Sekil 3.1°de verilmistir (Igbal ve Qureshi,
2022).
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Sekil 3. 2. GAN semast

Her ne kadar GAN yapilar teorik olarak giiclii ve esnek bir ¢ergeve sunsa da,
pratik uygulamalarda ciddi zorluklar barindirmaktadir. Bu zorluklar, hem aglarin ortak
o0grenme siirecinden kaynaklanan yapisal karmagikliklardan hem de generatif
modellemenin dogasina 6zgii problemlerdendir (Xu ve ark., 2018).

Ik olarak, egitim kararsizlig1 (training instability) problemi, GAN’lerin en sik
karsilasilan ve lizerinde en ¢ok ¢alisilan zorluklarindan biridir. Discriminator ¢ok hizli ve
etkili bir sekilde 6grenirse, Generator’dan gelen sahte drnekleri kolayca ayirt edebilir. Bu
durumda, Generator’a geri donen gradyan sinyalleri zayiflar veya anlamini yitirir,
dolayisiyla Generator’in kendini gelistirme kapasitesi engellenir. Bu asimetrik 6grenme
durumu, sistemin ¢okmesine veya bir tarafin baskin oldugu dengesiz bir optimizasyon
slirecine yol agabilir.

Ikinci olarak, mode collapse ad1 verilen problemde, Generator sinirl sayida veri
modunu dgrenerek siirekli olarak benzer drnekler liretmeye baglar. Bu durum, iiretilecek
verilerin gesitliligini ciddi 6l¢iide sinirlar. Ornegin, metin iiretimi uygulamalarinda model
stirekli olarak benzer ciimle kaliplarini liretmeye baslar; bu da gercekei iiretim kabiliyetini
diistiriir ve modelin yaratici kapasitesini sinirlar.

Ucgiincii yaygin problem ise konverjans (convergence) sorunlaridir. GAN’lerdeki
minimax oyun dogasi, klasik kayip fonksiyonlarina kiyasla daha karmasik bir
optimizasyon siireci gerektirir. Kayip fonksiyonlar1 ¢ogu zaman diizgiin bir sekilde
azalmadig1 gibi, osilasyonlara ve 6grenmenin bir noktada duraksamasina neden olabilir.
Bu durum, 6zellikle hiperparametre ayarlarinin hassas oldugu uygulamalarda modelin

egitilememesine neden olur.
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Bu zorluklarin tistesinden gelmek amaciyla, son yillarda ¢ok sayida alternatif
GAN mimarisi gelistirilmistir. Ornegin, Wasserstein GAN (WGAN), klasik GAN’lerdeki
kayip fonksiyon problemini ¢dzmek lizere Wasserstein mesafesini kullanarak daha
istikrarli ve siirekli bir 6grenme saglar. Least Squares GAN (LSGAN), kareler ortalamasi
kayb1 kullanarak gradyanlarin daha anlamli hale gelmesini saglar. Boundary Equilibrium
GAN (BEGAN) ise Generator ve Discriminator arasindaki dengeyi adaptif bir sekilde
kurarak 6grenmeyi daha dengeli hale getirir.

Ozellikle sirali ve ayrik yapidaki verilerle (8rnegin metin) calisirken, geleneksel
GAN yapilariin yetersiz kaldigr goriilmiistiir. Bu nedenle SeqGAN, RankGAN,
TextGAN gibi mimariler gelistirilmistir. Bu yapilar, metin {iretimi gibi ayrik 6rnekleme
gerektiren alanlara 6zel olarak tasarlanmis olup, 6rnegin SeqGAN takviyeli 6grenme
(reinforcement learning) yaklasimiyla sirali verilerde gradyan yayilimi sorununu asmay1
amaglar. RankGAN ise Orneklerin kalitesini siralamaya dayali bir sekilde
degerlendirmeyi hedefleyerek daha ince ayarli bir degerlendirme metrik sistemine
dayanur.

Sonug olarak, GAN tabanli sistemlerin pratikte etkili bir sekilde ¢alisabilmesi i¢in
hem mimari diizeyde hem de 6grenme stratejileri agisindan ¢esitli diizenlemelere ihtiyag
duyulmaktadir. Bu nedenle ¢alismalarda, kullanilacak GAN mimarisi uygulama amacina
gore dikkatle se¢ilmeli, ilgili zorluklara kars1 literatiirde 6nerilmis ¢oziim stratejileri goz
ontinde bulundurulmalidir.

Simdi bu tez ¢alismasinda metin liretimi i¢in kullanilan TextGAN, LeakGAN,
RankGAN, MaliGAN, SegGan ve RelGAN yontemlerini a¢iklayalim.

3.2.2. TextGAN Yontemi: Metin Uretiminde Derin Temsillerle Adversaryal

Ogrenme

TextGAN, NLP alaninda metin iiretimi gorevleri i¢in tasarlanmis, GAN
paradigmasini izleyen bir modeldir. Diger GAN tabanli metin iiretim ydntemlerinden
farkli olarak, TextGAN, ciimle diizeyinde semantik temsilleri dikkate alan bir yapiy1
benimseyerek hem kelime diizeyinde hem de biitiinsel anlam diizeyinde iiretim kalitesini
artirmay1 hedefler. Model, LSTM tabanli bir Generator ve discriminator tarafindan
yonlendirilen bir encoder-decoder yapisi igerir ve metinlerin hem sentaktik dogrulugunu

hem de semantik uyumlulugunu 6grenmeyi amagclar (Garbacea, 2023).
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TextGAN mimarisi, generatif ve diskriminatif bilesenlerden olusan klasik GAN
cercevesini temel alir; ancak metin iiretimine 6zgii gereksinimleri karsilamak tizere
yapisal olarak ozellestirilmistir. Modelin temelini li¢ ana bilesen olusturur: Generator,
Discriminator ve Latent Feature Matching mekanizmasi.

Generator (Gg), rastgele bir latent vektor z~p-(z) kullanarak sentetik climleler
tiretmek iizere yapilandirilmigtir. Bu tretici ag, genellikle sirali verilerle basa ¢ikma
yetenegi yiiksek olan bir LSTM (Long Short-Term Memory) temelli dil modeli olarak
tasarlanir. Amag, gercek veri dagilimini taklit eden, gramatik agidan tutarli ve semantik
olarak anlamli metin 6rnekleri tiretmektir.

Ote yandan, Discriminator (Dy), kendisine sunulan bir ciimlenin gergek veri
kiimesinden mi yoksa Generator tarafindan mi firetildigini ayirt etmeye calisan bir
siiflandiric islevi goriir. Bu yapinin implementasyonu genellikle LSTM tabanli bir siral1
siiflandiric1 ya da konvoliisyonel (CNN) bir metin smiflayici olarak gerceklestirilir.
Discriminator, yalnizca ikili etiketleme (gercek/sahte) gorevi iistlenmekle kalmaz, ayni
zamanda Generator’in egitimi i¢in gerekli olan gradyan sinyallerini saglar.

TextGAN’in mimarisini 6zgiin kilan ti¢lincii bilesen ise Latent Feature Matching
mekanizmasidir. Bu yaklagim, yalnizca binary siniflandirma ¢iktis1 iizerinden 6grenme
yerine, Discriminator’in ara katmanlarinda elde edilen yiiksek boyutlu semantik
temsillerin de dikkate alinmasini saglar. Boylece Generator, ger¢ek ve sahte climleler
arasindaki anlam diizeyindeki farklar1 da minimize etmeye calisir. Bu yapi, klasik
GAN'lerde sik karsilagilan gradyan yayilimi problemlerini hafifletirken, iretilecek
metinlerin hem anlamsal biitlinligilinii hem de ¢esitliligini artirir.

TextGAN’in temel optimizasyon hedefi, hem klasik GAN kaybin1 hem de ciimle
temsilleri arasindaki semantik mesafeyi minimize etmeye yoneliktir. Kayip fonksiyonu

asagidaki gibi klasik GAN kaybi, agagidaki gibi tanimlanir.

min maxV (D, G)

YD) ((Beepaatacol0g DEOT + By pin[log(1 = G(D)]))  (33)

Ancak bu kayip, ayrik (discrete) dogaya sahip metin verilerinde gradyan yayilimi
problemlerine neden olur. Bu sorunu agmak i¢in TextGAN, feature matching yontemini
de kullanir. TextGAN, yalnizca discriminator’un ¢iktisini optimize etmek yerine, ara

katman (hidden layer) ciktilarinin dagilimlarin1 eslemeye calisir. Yani, gercek ve sahte
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cumlelerin discriminator tarafindan elde edilen semantik temsilleri birbirine

yakinlagtirilir.

2
Lpy = ||Ex~pdata(x)[f(x)] - Ez~pz(z) [f(G(x))]HZ (3.4)
Burada: f(x), Discriminator’un ara katmanindan elde edilen 6zellik vektoridir.

II. 113 L2 normu, yani Oklidyen mesafeyi belirtir. Bu dzellik esleme kaybi, Generator’a
daha kararli ve anlamli gradyanlar saglar.

Modelin toplam kayb1 asagidaki gibi tanimlanir.

Ltoplam = Lgan + ALpy (3.5)

Burada A, iki bilesen arasinda dengeyi saglayan hiperparametredir. Bu yapi,
Generator’un yalnizca discriminator’1 kandirmasina degil, ayn1 zamanda yiiksek kaliteli
ve ¢esitli metinler tiretmesine de olanak tanir.

TextGAN modeli, egitim siirecini iki asamali bir yaklasim c¢ercevesinde
gerceklestirir: 6n egitim (pretraining) ve adversaryal egitim (adversarial training). Bu
yapi, hem {retici hem de ayirt edici bilesenlerin istikrarli bir sekilde optimize
edilebilmesine olanak tanir.

Egitim siirecinin ilk agamas1 olan 6n egitim, hem Generator hem de Discriminator
i¢in bagimsiz olarak uygulanir. Bu agamada, Generator bir dil modeli ya da autoencoder
olarak, gercek climleleri taklit etmeyi Ogrenir; bdylece dil bilgisel yapi, s6zdizimsel
biitiinliik ve temel anlamsal temsiller modelin i¢ine gomiilmiis olur. Discriminator da ayni
sekilde, gergek ciimleleri dogru siniflandirma yetenegi kazanacak sekilde egitilir. Bu 6n
hazirlik, modelin adversaryal 6grenme sirasinda daha anlamli ve kararli gradyanlar
almasini saglar.

Ikinci asama olan adversaryal egitim siirecinde, GAN mimarisine 6zgii iki
oyunculu oyun baglatilir. Generator, latent uzaydan aldig: rastgele vektorleri kullanarak
sahte climleler iiretir ve bu ciimleleri Discriminator’a sunar. Discriminator ise bu
orneklerin gercek mi yoksa sahte mi oldugunu ayirt etmeye calisir. Bu siirecte, yalnizca
ikili siiflandirma c¢iktist tizerinden 6grenme gergeklestirilmez; ayni zamanda latent
feature matching kaybi da hesaplanarak Generator’un semantik agidan daha gercekgi
climleler iiretmesi tesvik edilir. Boylece model, sadece “ger¢ekmis gibi gdriinen” degil,

anlam olarak da tutarli metinler liretmeye yonlendirilir.
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TextGAN, klasik GAN mimarisine kiyasla daha kararli ve kaliteli metin tiretimi
yapabilen 6zgiin bir yapt sunar. Modelin temel avantajlarindan biri, yalnizca binary
siniflandirma sinyali ile 6grenmeye ¢alismak yerine, ciimlelerin gizil temsillerini dikkate
alarak daha =zengin bir 0grenme mekanizmast benimsemesidir. Bu yaklasim,
Generator’un daha anlamli ve semantik olarak gii¢lii metinler tiretmesini saglar.

Ozellikle kisa ve orta uzunluktaki ciimlelerin iiretiminde, TextGAN’in basar1
orani oldukga yiiksektir. Model, ¢esitlilik (diversity) ve tutarlilik (coherence) arasindaki
dengeyi iyi kurarak, hem birbirinden farkli hem de anlamsal olarak saglam ciimleler
iiretme kapasitesine sahiptir. Bu 0Ozellik, ozellikle dil modeli olarak kullanilacak
sistemlerde onemli bir avantaj saglar.

Son olarak, TextGAN, metinlerin dogasinda bulunan ayrik (discrete) veri yapisi
nedeniyle klasik GAN modellerinde karsilasilan gradyan yayilimi sorunlarini azaltmak
tizere Ozel olarak tasarlanmistir. Feature matching mekanizmasi sayesinde, ayrik veri
alaninda calisirken bile gradyanlarin daha etkili bir sekilde geri yayilmasini saglar. Bu da

egitim siirecinin istikrarini artirir ve 6grenme basarimin yiikseltir.

3.2.3. LeakGAN yontemi: Hiyerarsik yapida bilgi sizintisi ile gelistirilmis
adversarial metin tiretimi

GAN tabanli metin iiretimi, metinlerin ayrik (discrete) yapisindan kaynaklanan
gradyan yayilimi problemleri nedeniyle uzun siire zorluklarla kars1 karstya kalmistir. Bu
sorunlar1 ¢6zmeyi amaglayan LeakGAN, klasik GAN mimarisini, hiyerarsik bir yapay
zeka ajan1 modeli ve bilgi sizintis1 (information leakage) ilkesiyle gelistirerek, 6zellikle
uzun metinlerin tiretiminde 6nemli basarilar elde etmistir. LeakGAN, tiretilen her kelime
sirasinda Discriminator'dan daha fazla bilgi edinmeye ¢alisan bir yapiya sahiptir; bu da,
sahte orneklerin kalitesini artirmak i¢in Generator’a daha ayrintili rehberlik saglar (Guo
ve ark., 2018).

LeakGAN, klasik GAN yapilarindan farkli olarak daha karmasik ve ¢ok katmanl
bir mimariye sahiptir. Bu yapinin temel ayirt edici 6zelligi, hiyerarsik bir Generator
mimarisine sahip olmasidir. Generator, metin iiretim silirecini daha etkili bir sekilde
yonlendirebilmek i¢in iki alt modiilden olusur: Manager (Y onetici) ve Worker (Calisan).
Bu iki alt modiil, birlikte calisarak daha uzun, daha anlamli ve baglamsal olarak tutarh

metinler tiretilmesine olanak tanir.

Generator G={Manager, Worker} (3.6)
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Generator: Her kelime iiretim adiminda iki asamali bir siire¢ uygular. Ilk asamada
Manager, Discriminator tarafindan iiretim siireci boyunca saglanan ve "sizdirilmis"
olarak adlandirilan yiiksek boyutlu semantik 6zellikleri kullanarak bir hedef vektor (goal
vector) iiretir. Bu hedef vektor, ilgili zaman adiminda Worker modiiliine rehberlik edecek
olan yonlendirici bir temsildir. Yani Generator artik sadece geg¢mis kelimelere degil,
Discriminator’un "gorlisii" araciligiyla elde ettigi bilgiye de eriserek daha bilingli {iretim
yapabilir.

Bu siirecin matematiksel ifadesiyle, ttt. adimda Manager tarafindan olusturulan

hedef vektor su sekilde tanimlanir.
g¢ = Manager (f, ht’,) (3.7)

Burada f;, Discriminator’dan gelen sizdirilmis semantik temsil iken,
h¥ Manager’in bir 6nceki gizil (hidden) durumudur. Bu hedef vektdr, bir sonraki
kelimenin iiretilmesinde Worker modiiliine yon gdsterici olur.

Ikinci asamada, Worker bu hedef vektdrii kullanarak iiretilecek bir sonraki
kelimeye karsilik gelen olasilik dagilimini olusturur. Worker, énceki gizil durumu h{’ ;,
bir onceki kelime xi ve hedef vektor gtg tgt bilesenlerini kullanarak bir karar

fonksiyonu iiretir. Bu siireg, asagidaki sekilde formiile edilir.
P(x¢ | x1.0—1) = softmax(W.Worker(hi’ 1, %, g¢)) (3.9)

Bu yap1 sayesinde Generator, sadece ge¢mis ciktilara degil, gelecege dair
semantik hedeflere de odaklanarak daha stratejik metin iiretimi gergeklestirebilir.

Discriminator : LeakGAN’in  Discriminator  bileseni, klasik GAN
yaklasimlarindan farkl bir islevsellik sergiler. Discriminator yalnizca climlelerin ger¢ek
mi sahte mi oldugunu belirleyen bir siniflayici degildir; ayn1 zamanda iiretim siirecinin
her adiminda Generator’a yiiksek boyutlu semantik geri bildirim saglayan bir bilgi
kaynagidir. Bu geri bildirim yalnizca ciimle tamamlandiktan sonra degil, her liretim adimi
sirasinda Generator’a “sizdirilir”. Bu yaklagim, Generator’un sadece sonug odakli degil,
siire¢ odakli optimize edilmesini saglar ve iiretimin her asamasinda daha hassas
yonlendirme yapilmasina olanak tanir. Boylece, liretim siireci boyunca Discriminator’dan
gelen zengin temsiller, Generator’un 6grenmesini derinlestirir ve metinlerin hem anlam

biitiinltiglinli hem de iiretim kalitesini artirir.
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3.2.4. RankGAN yontemi: Siralama temelli adversarial metin iiretimi

Klasik GAN mimarilerinde Discriminator, Generator tarafindan iiretilen
orneklerin gergek mi sahte mi olduguna dair ikili (binary) bir karar verir. Ancak bu
yaklagim, Ozellikle metin iiretiminde ayrik (discrete) yapilarla calisirken yetersiz
kalabilmekte ve gradyan yayilimi zayif olabilmektedir. RankGAN (Ranking-based
Generative Adversarial Network), bu simirlamalar1 asmak amaciyla Onerilmis bir
modeldir. RankGAN’in temel yeniligi, ikili siniflandirma yerine siralama 6grenimi
(learning to rank) yaklagimini benimseyerek Discriminator’t gergek ve sahte ornekleri
siralama temelli degerlendirmeye zorlamasidir. Bu sayede, Generator ¢ok daha ince
ayritilar lizerinden yonlendirilir ve metinlerin anlamsal kalitesi belirgin sekilde artar
(Juefei ve ark., 2019).

RankGAN’in mimarisi, diger GAN tiirevlerinde oldugu gibi bir Generator (Gyp) ve
bir Discriminator yerine gegen Ranker (Ry) bilesenlerinden olusur. Ancak Ranker, klasik
anlamda bir “discriminator” degildir; bunun yerine, verilen bir referans 6rnege gore diger
ornekleri siralamakla (rank etmekle) gorevlidir. Modelin yapisal farki ve basarimi, bu
siralama temelli degerlendirme mekanizmasindan kaynaklanir.

Generator (Ge) : Generator , rastgele bir latent degiskenden (z~p.(z)) metin
ornekleri iiretir. Bu yapi, genellikle LSTM veya GRU tabanli bir dil modeli bigiminde
yapilandirilir.  Generator’un temel hedefi, Ranker tarafindan yiiksek siralara
yerlestirilecek nitelikte metin 6rnekleri tiretmektir.

Ranker (Ry): Ranker, bir referans 6rnege gore diger metin orneklerinin goreli
kalitesini siralamak tizere egitilir. Bu baglamda, Ranker’in gorevi iki farkli 6rnegi (biri
gercek, digeri sahte) bir referansa gore kiyaslamak ve hangisinin referansa daha yakin
oldugunu belirlemektir. Ranker’in ¢iktisi, iki metin arasinda bir siralama skorudur ve

asagidaki bigimde tanimlanabilir.

exp (y.a(s,u))
< exp (v.a(s’u)) (39)

R(b(slu)zZ

Burada:
s: karsilastirilan 6rnek (6rnegin sahte metin),

u: referans 6rnek (6rnegin gergek metin),
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a(s,u) : s ve u arasindaki benzerligi dlgen bir fonksiyondur (genellikle cosine similarity),
v: sicaklik (temperature) parametresi, skorlarin keskinligini kontrol eder.

RankGAN, Generator ve Ranker arasinda siralama temelli bir oyun tanimlar.
Generator’un hedefi, sahte metin 6rneklerini ger¢ek orneklerle benzer olacak sekilde
tiretmek ve Ranker’in referans siralamasinda yukarilara yerlesmektir. Egitim sirasinda

kullanilan policy gradient temelli kayip fonksiyonu asagidaki gibidir:

VoEs-y[Ro(s,w)] = X VologGa(se | s1.e-1). Ro(s,1) (3.10)

Bu yap1, Reinforcement Learning ortaminda, Ranker tarafindan verilen siralama
skorunu bir 6diil (reward) olarak kullanir. Boylece Generator, her adimda metin tiretimi
stratejisini bu siralama bilgisinden 6grenerek gelistirir.

RankGAN’in egitim siireci, klasik GAN mimarilerinden farkli olarak siralama
temelli karsilastirmalara dayanmaktadir. Modelin egitimi iki ana asamada gergeklestirilir:
On egitim (pretraining) ve adversaryal egitim (adversarial training).

On egitim asamasinda, Generator bir dil modeli olarak, Ranker ise siralama yapan
bir degerlendirici olarak ayr1 ayri egitilir. Bu asama, her iki bilesenin de yapisal
ogrenmeye baslamasini ve iiretim-siralama iliskisini temellendirmesini saglar. Ozellikle
Generator, baglangicta gramatik olarak dogru ve dogal climleler iiretmeye, Ranker ise
climlelerin goreli kalitelerini ayirt etmeye odaklanir.

Adversaryal egitim asamasinda ise Generator, rastgele giiriiltii vektorlerinden
sahte metinler iiretir. Bu tretilen ciimleler, Ranker tarafindan gercek metinlerle birlikte
degerlendirilerek siralama skorlar1 elde edilir. Ranker, referans bir climleye gore hangi
metnin daha benzer veya daha nitelikli oldugunu belirler. Bu siralama skoru,
Reinforcement Learning (6zellikle policy gradient) ilkeleri dogrultusunda Generator’a
odiil olarak geri verilir. Boylece Generator, yiiksek siralama skoru elde edebilecek
nitelikte metinler liretmeye yoOnlendirilir ve parametre giincellemeleri bu dogrultuda
gerceklestirilir. Bu yapi, gradyanlarin dogrudan hesaplanamadig1 ayrik veri yapilarinda
dahi 6grenmenin siirdiiriilebilmesini saglar. RankGAN’in en dikkat ¢ekici yoni, klasik
GAN'lerde kullanilan ikili smiflandirma mekanizmas1 yerine goreli kalite 6lgiimiine
dayali siralama temelli bir 6grenme yaklagimi sunmasidir. Bu sayede sahte metinler
yalnizca “gercek mi/sahte mi” seklinde kati bigimde degerlendirilmez; bunun yerine,

gercek Orneklere gore ne kadar benzer veya anlamli olduklar1 agisindan siralanir. Bu
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niansh degerlendirme yoOntemi, benzer yapiya sahip ama kalite agisindan farklilik
gosteren climlelerin ayirt edilmesini miimkiin kilarak daha hassas bir yonlendirme saglar.
Buna ek olarak, RankGAN o6zellikle uzun metinlerin lretiminde klasik GAN
mimarilerine kiyasla daha basarili sonuglar verir. Discriminator yerine siralama yapan
Ranker bileseninin kullanilmasi, liretim kalitesine dair daha ayrintili geri bildirim saglar.
Bu sayede Generator, hem dil bilgisel hem de anlamsal olarak daha rafine metinler liretme
egilimine girer.

Son olarak, RankGAN’in Reinforcement Learning ile biitiinlesik yapisi, ayrik veri
tiretimiyle ¢alisirken ortaya ¢ikan gradyan yayilimi sorunlarini1 6nemli 6l¢iide azaltir. Bu
ozellik, modelin egitilebilirligini artirir ve farkli tiirdeki metin verilerine daha iyi
genellenebilmesine imkén tanir. Dolayisiyla RankGAN, hem teknik hem de dilsel agidan

istikrarl1 ve etkili bir metin iiretim modeli olarak 6ne ¢ikmaktadir.

3.2.5. MaliGAN yontemi: Maksimum benzerlik tabanh dogrultulmus adversarial
metin iiretimi

GAN mimarileri, 6zellikle gorsel verilerde bagarili uygulamalara imza atmis olsa
da, metin verilerindeki ayrik (discrete) doga nedeniyle Ogrenme siirecinde cesitli
zorluklarla karsilasmaktadir. Bu zorluklarin basinda, gradyan yayilimimin bozulmasi ve
yuksek varyansh 6diil sinyalleri gelmektedir. Bu problemleri hedef alan MaliGAN
(Maximum-Likelihood Augmented GAN), klasik GAN yapisinin i¢ine maksimum
benzerlik (maximum likelihood) temelli bir iyilestirme mekanizmasi entegre ederek daha
stabil ve verimli bir eitim siireci sunmay1 amag¢lamaktadir. MaliGAN, 6zellikle yiiksek
varyansa sahip 6diil sinyallerinin normalize edilmesi ve egitimin daha 1yi yonlendirilmesi
yoniinde yenilikler getirmistir (Che ve ark., 2017).

MaliGAN, yapisal olarak klasik GAN bilesenlerini korur: bir Generator (G6) ve
bir Discriminator (D¢). Ancak esas fark, 6grenme siirecindeki 6diil normalizasyonu
stratejisi ve maximum likelihood ilkesi ile yoOnlendirilmis gradyan gilincellemeleri
araciligiyla ortaya cikar.

Generator (G6) : Generator, rastgele giiriilti vektorlerinden ya da Onceki
kelimelerden hareketle ciimle {iretimi yapar. Standart bir LSTM veya GRU tabanli dil
modeli olarak yapilandirilan bu ag, klasik GAN'lerde oldugu gibi sahte 6rnekler iiretmeyi
hedefler. Ancak egitim sirasinda odiil sinyali olarak dogrudan D(G(z)) degeri
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kullanilmaz. Bunun yerine, normalize edilmis bir olasilik dagilimi iizerinden maksimum
benzerlik temelli beklentisel bir gradyan hesaplanir.

Discriminator (D¢): Discriminator, klasik GAN’lerde oldugu gibi bir metnin
gercek mi sahte mi olduguna karar vermeye calisir. Ancak MaliGAN’de
Discriminator’un ¢iktist dogrudan Generator’a aktarilmaz; 6nce normalize edilir ve log-
likelihood benzeri bir 6grenme hedefiyle yeniden sekillendirilir.

MaliGAN’in temel Onerisi, Generator icin asagidaki gradyan beklentisini

minimize etmektir.

rp(x)—b

VoEs~o |5, rptenb

VslogGg(x) (3.11)

Burada:

x: Generator tarafindan iiretilen metin 6rnegidir.

e 1p(x): Discriminator’dan tiiretilmis 6diil skorudur.

e b: varyanst azaltmak i¢in kullanilan bir baseline degeri (6rnegin, orneklerin
ortalamast).

e V4logGg(x): maksimum benzerlik ilkesine dayanan log-olasilik tiirevidir.

Bu yaklasim, GAN’lerde sik goriilen yiiksek varyans ve kararsiz gradyan
problemlerini yumusatarak, daha kararli bir 68renme siireci saglar. Ayrica, bu
formulasyon sayesinde Generator, daha etkili ve ¢esitli 6rnekler iiretme yoniinde tesvik
edilir.

MaliGAN’in egitim siireci iki asamalidir. ilk olarak, Generator klasik bir dil
modeli gibi egitilir (pretraining), ardindan adversaryal egitim baslatilir. Adversaryal
asamada, Generator tarafindan flretilen climleler Discriminator’a sunulur ve D(x)
c¢iktilarindan tiiretilen normalize edilmis skorlar elde edilir. Bu skorlar, 6rneklerin log-
olasiliklarina agirlik verilerek gradyan hesaplamasinda kullanilir. Onemli bir fark olarak,
bu yaklagim sample reweighting mekanizmasiyla her 6rnegin egitime katkisin1 dikkatli
sekilde kontrol eder.

Bu reweighting yontemi, klasik GAN'lerdeki gibi yalnizca "iyi" 6rneklerin etkili
olmasimi degil, ¢esitli drneklerin dengeli sekilde katki saglamasini miimkiin kilar.
Boylece hem 6grenme siirecinin kararliligi korunur hem de mode collapse gibi olgulara

kars1 diren¢ artar. MaliGAN’in en belirgin avantaji, yiiksek varyansli ve zayif sinyal
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tastyan klasik GAN 6diil fonksiyonlarini normalize ederek daha kararli ve yonlendirici
bir 6grenme siireci sunmasidir. Discriminator’dan dogrudan gelen skorlar yerine, log-
olasilik bazli normalize edilmis 6diil dagilimi kullanildiginda, modelin istikrar1 6nemli
Olgiide artar.

Ayrica MaliGAN, maximum likelihood prensibini GAN c¢ercevesiyle
biitiinlestirerek, klasik dil modellemenin gii¢lii yonlerini adversaryal Ogrenme
avantajlariyla birlestirir. Bu sayede, metin iiretiminde hem ¢esitlilik hem de anlamsal
dogruluk daha iyi saglanabilir.

Son olarak, sample reweighting ve baseline dengelemesi gibi stratejiler, ayrik veri
ortamlarinda egitimin daha verimli ilerlemesini saglar. Bu yapi, 6zellikle sinirli veriyle
calisan uygulamalarda 6nemli avantajlar sunar ve klasik GAN'lere kiyasla daha diisiik

hesaplama maliyetiyle daha etkili sonuglar elde edilmesini miimkiin kilar.

3.2.6. SeqGAN yontemi: Ayrik sirali veri iizerinde takviyeli 6grenme tabanh

adversarial metin tiretimi

Metin verilerinin ayrik (discrete) dogasi, geleneksel GAN mimarileri i¢in ciddi bir
zorluk teskil etmektedir. Gorsel verilere basartyla uygulanan GAN yapilari, metin
tiretiminde gradyan yayilimi problemleri ve ayrik alanlarda optimizasyon giicliikleri
nedeniyle dogrudan uygulanabilir degildir. Bu sorunu ¢6zmeyi hedefleyen SeqGAN
(Sequence GAN), metin lretimini bir ardil karar siireci olarak ele alir ve takviyeli
ogrenme (Reinforcement Learning, RL) cercevesiyle birlestirir. Boylece, metin iiretim
stireci boyunca gradyanlarin etkili bir bicimde aktarilmas1 saglanir. SeqGAN, 6zellikle
sirali yapidaki metin liretimi gorevlerinde siir, oyki, altyazi liretimi gibi yiiksek kaliteli
ve anlamli ¢iktilar tiretmek tlizere gelistirilmistir (Wu ve ark., 2020).

SeqGAN, temel olarak iki ana bilesenden olusur: bir Generator (Gg) ve bir
Discriminator (D¢). Ancak klasik GAN’lerin aksine, Generator burada bir ajan (agent)
olarak modellenir ve gevresiyle etkilesime girerek bir politika dgrenir. Uretim siireci, her
adimda bir kelime (veya token) se¢imi olarak tanimlanir.

Generator (Go) : Generator, climleleri kelime kelime (ya da token token) olusturan
bir sirali modeldir. Genellikle LSTM veya GRU tabanli bir RNN olarak yapilandirilir.
Her adimda onceki kelimeleri dikkate alarak bir sonraki kelimenin olasilik dagilimim
tiretir. Bu yap, takviyeli 6grenmedeki bir politika fonksiyonu gibi davranir.

Her t. adimda iiretilen kelimeye iliskin olasilik dagilimi soyle ifade edilir.
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P(xe | X1.0-1) = Go(x¢ | X1.0-1) (3.12)

Burada x;.;_4, 0 ana kadar tiretilmis kelimeleri temsil eder.

Discriminator (D¢): Discriminator, tamamlanmig bir ciimleyi gercek mi yoksa
Generator tarafindan iretilmis mi oldugunu belirlemeye calisan bir smiflayicidir.
Genellikle CNN veya RNN tabanli bir metin siniflandiricisidir. Ancak en 6nemli fark,
Discriminator’in  yalnizca tam ciimleler {izerinde c¢alisabilmesidir; bu nedenle,
tamamlanmamig ciimlelerdeki kelimeler i¢in ara degerlendirme yapilamaz.

SeqGAN’in temel amaci, Generator’in bir eylem politikasin1 optimize etmesidir.
Takviyeli 6grenme ¢ercevesinde, her iiretilen kelime bir eylem (action), 6nceki kelimeler
bir durum (state), ciimlenin tamami ise bir episode olarak degerlendirilir. Bir 6diil
fonksiyonunu kullanir. Odiil fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilir. Discriminator,
tamamlanmis diziler igin Dgy(xq.r)degerini verir. Ancak tretim siireci heniiz
tamamlanmadan ara adimlar i¢in dogrudan bir 6diil sinyali elde edilemez. Bu nedenle
SeqGAN, ara adimlardaki durumlarin degerini tahmin etmek i¢in Monte Carlo Rollout

yontemini kullanir.
R, = Ext+1:T~G9 [Dg (x1.7)] (3.13)

Yani, mevcut Xt durumundan itibaren farkli tamamlanma 6rnekleri olusturulur ve
bu orneklerin Discriminator puanlarinin ortalamasi alinarak o adim igin 6dil degeri
belirlenir.

RL ¢ergevesinde Generator’in parametre giincellemesi REINFORCE algoritmasi

kullanilarak ger¢eklestirilir:
Vgj(0) = ?:1 Ex1;t~c;9 [R:-Vglog Go(x¢ | x1:¢-1)] (3.14)

SeqGAN’in egitim siireci, li¢ temel asamadan olusan sistematik bir yap1 izler: 6n
egitim, adversaryal egitim ve iteratif giincelleme. Bu siire¢, hem metinlerin anlamli ve dil
bilgisel olarak dogru bigimde {iiretilebilmesini saglar hem de takviyeli 6grenme ile
adversaryal ¢ercevenin birlesmesini miimkiin kilar.

[Ik asama olan pretraining (6n egitim) siirecinde, Generator geleneksel bir dil

modeli gibi ele alinarak gercek metinler {izerinden maksimum benzerlik (maximum
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likelihood estimation - MLE) ilkesine gore egitilir. Bu egitim, Generator’in baglangigta
anlamsiz ve yapisal olarak hatali climleler iiretmesini engeller ve modelin temel dil
yapisint 6grenmesine katki saglar. Aym1 zamanda Discriminator da ger¢ek ve sahte
climleleri ayirt etmeyi 68renmek tizere egitilir ve bu sayede rekabet¢i yapinin kurulmasi
icin gereken altyapi olusturulur.

Ikinci asama olan adversaryal egitim siirecinde, Generator artik bir takviyeli
O0grenme ajani olarak degerlendirilir. Generator’in irettigi ciimleler, tamamlandiktan
sonra Discriminator’a sunulur ve sahte olup olmadiklarina dair skorlar alinir. Ancak bu
siiregte yalnizca tamamlanmis ciimleler degil, liretim sirasinda olugsan tamamlanmamis
diziler i¢in de 6diil tahmini yapilmasi gereklidir. Bu amagla, Monte Carlo Rollout teknigi
kullanilarak mevcut kismi dizilerden ¢oklu tamamlama oOrnekleri olusturulur ve bu
orneklerin Discriminator skorlarinin ortalamasi alinarak ara adimlar i¢in dolayli 6diil
sinyalleri iiretilir. Bu ddiiller, REINFORCE algoritmasi ile Generator’in parametrelerinin
giincellenmesinde kullanilir.

Son asama olan iteratif gilincelleme boliimiinde, Generator ve Discriminator
strastyla giincellenir. Her biri digerini iyilestirmeye calisarak rekabet¢i bir dongii icinde
O0grenmeyi slrdiiriir. Discriminator daha iyi ayirt ettikce, Generator daha gergekei
metinler tiretmeyi 6grenir. Bu karsilikli 6grenme dongiisii, modelin tiretim kalitesini adim
adim artirir ve metinlerin dil bilgisel tutarliligini derinlestirir. SeqGAN’in en temel
avantaji, ayrik ve sirali veri yapilarinda gradyan yayilimi problemini ¢ézmek iizere
takviyeli o6grenmeyi GAN c¢ergevesiyle birlestirmesidir. Bu biitiinlesik yaklasim
sayesinde, kelime tiretimi gibi asamali siire¢ler boyunca adim adim geri1 bildirim alinabilir
ve Ogrenme yalnizca son c¢iktiya baghh kalmaksizin sekillendirilebilir. Bu, klasik
GAN’lerin dogrudan uygulanamadig1 metin {iretimi problemleri i¢in 6nemli bir ¢6ziim
sunar.

Ozellikle Monte Carlo Rollout stratejisi, iiretim siirecindeki ara adimlarda 6diil
sinyallerinin tahmin edilmesini miimkiin kilar. Boylece model yalnizca nihai climle
tamamlandiginda degil, her kelime iiretimi sirasinda da dolayl olarak degerlendirilir. Bu
durum, hem 6grenmenin yonlendirilebilirligini artirir hem de erken agamalarda meydana
gelebilecek hatali oriintiilerin olusmasini engeller.

Sonu¢ olarak, SeqGAN yalnizca teknik olarak uygulanabilirligi yiiksek bir
yontem olmakla kalmaz; ayni1 zamanda diyalog iiretimi, siir yazimi, otomatik hikaye
olusturma ve metin tamamlama gibi alanlarda da pratik olarak oldukg¢a basarili sonuglar

iretir. Dil bilgisel dogruluk, semantik uyum ve iiretim ¢esitliligi bakimindan tatmin edici
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ciktilar saglayarak, metin {retiminde adversaryal yaklasimlarin giiclinii sirali veri

ortamlarinda da ortaya koyar.

3.2.7. RelGAN yontemi: iliskisel 6zelliklerle zenginlestirilmis adversarial metin

uretimi

Klasik GAN tabanli metin iiretiminde karsilasilan en onemli sorunlardan biri,
mode collapse (liretim cesitliliginin kayb1) ve gradyan yayilimi sorunlaridir. Bu tiir
problemler, Generator’'un benzer ya da tekrarlayicit drnekler iiretmesine neden olarak
modelin tretim kabiliyetini sinirlar. Bu sorunlara ¢oziim olarak gelistirilen RelGAN
(Relational Generative Adversarial Network), kelime iiretiminde iligkisel dikkat
mekanizmasi (relational attention) kullanarak daha ¢esitli, baglamsal olarak daha tutarl
ve semantik olarak zengin metinler liretmeyi amaglar. ReIGAN, hem mimari hem de
O0grenme stratejileri agisindan bir dizi iyilestirme sunar: iliskisel dikkat katmanlari, goklu
discriminator yapisi ve takviyeli 6grenmeye dayali egitim cercevesiyle klasik GAN'lere
gore daha {istiin performans gosterir (Ni eve ark., 2018).

RelGAN, iki ana bilesenden olusur: bir Generator (G6) ve bir Discriminator (D¢).
Ancak bu bilesenler, klasik GAN'lerden farkli olarak iliskisel yapilar ve ¢oklu
degerlendirme basliklar igerir. Bu yap1, 6zellikle uzun metin iiretimi ve igerik cesitliligi
agisindan dikkat ¢eker.

Generator (GO) : ReIGAN’in Generator bileseni, geleneksel sirali dil modellerine
benzer sekilde calisir ancak iiretim siirecinde iliskisel dikkat (relational self-attention)
mekanizmasiyla giliclendirilmistir. Her adimda {iretilen kelimenin, daha once iiretilmis
kelimelerle olan baglamsal iliskileri dikkate alinir ve bu baglam iizerinden bir sonraki
kelime segilir. RelGAN Generator'l, kelime {tretimini yalnizca kelime gomme
(embedding) ve LSTM katmanlariyla degil, aym1 zamanda attention-based relational
memory mekanizmasi ile ylriitiir. Bu yapi, kelimeler arasindaki iligkisel baglar agikca
modelleyerek hem daha tutarli hem de daha ¢esitli metinler iiretir.

Discriminator (D¢) : Discriminator bileseni, klasik GAN’lerde oldugu gibi sahte
ve gercek metinleri ayirt etmeye c¢alisir. Ancak RelGAN’de ¢oklu baglik (multi-head)
degerlendirme prensibi uygulanir. Yani, birden fazla “goriis agisi” ile metinler
degerlendirilir. Bu ¢oklu degerlendirme bagliklari, farkli semantik boyutlarda metinleri
analiz ederek daha giivenilir 6diil sinyalleri iiretir. Discriminator ¢iktilar1 daha sonra

birlestirilerek Generator’a daha dengeli ve bilgilendirici gradyanlar olarak geri gonderilir.
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RelGAN’in Generator bileseni, kelime iiretimini bir politika (n0\pi_\thetan) olarak ele
alir. Takviyeli 6grenme baglaminda, her kelime bir eylem (action), ciimledeki konum bir
durum (state) olarak degerlendirilir. Amag, ciimle tamamlandiginda en yiiksek odiilii
saglayacak eylemler dizisini 6grenmektir. Discriminator tarafindan hesaplanan 6diil

degeri, her tamamlanmis 6rnek icin sdyle ifade edilir.

R(xir) = = Zk_y Dy (ar) (3.15)
Burada:

K: Discriminator’da kullanilan degerlendirme basliklarinin sayisidir.

Dy: k. baghiga ait degerlendirme sonucu.

xq.7:T: tam bir ciimle.

Generator parametreleri, takviyeli 6grenme algoritmalar1 (6rnegin REINFORCE)

ile agsagidaki gibi giincellenir:
Vgj(8) = Exl:tNGe [R(x1.7). 2?:1 Volog Go(x; | Xq.4-1)] (3.16)

RelGAN’in egitim siireci, ii¢ asamada gergeklestirilir. Ilk olarak, pretraining (6n
egitim) asamasinda Generator, ger¢gek metin verileri iizerinden maksimum benzerlik
(MLE) ilkesine gore egitilir. Bu asama, modelin temel dil yapisin1 6grenmesini ve
baslangigta anlamli climleler iiretmesini saglar. Discriminator da bu siiregte gercek ve
sahte ciimleleri ayirt etme konusunda egitilir. ikinci olarak, adversaryal egitim siirecinde
Generator, takviyeli oOgrenme ajam1 olarak degerlendirilir. Urettigi ciimleler
Discriminator’a sunulur ve her iiretim adimi i¢in gradyanlar, REINFORCE algoritmasi
ile hesaplanur. Iliskisel dikkat katmanlar1 sayesinde, model yalnizca dil bilgisel degil, ayni
zamanda anlamsal agidan da gii¢lii ciimleler iiretme egilimindedir. Son asamada, multi-
head discriminator sayesinde elde edilen 6diil sinyalleri, 6rneklerin farkli semantik
boyutlardaki degerlendirmelerini igerdiginden, Generator’a zenginlestirilmis ve daha
yonlendirici geri bildirimler sunulur. Bu siire¢, metin iiretiminde hem c¢esitliligi artirir

hem de tekrarlayan yapilar1 (mode collapse) engeller.
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RelGAN’in en gii¢lii yonlerinden biri, kelimeler arasindaki baglamsal iligkileri
dikkat mekanizmasiyla modellemesidir. Bu yaklagim, siradan sirali modellerin
kacirabilecegi semantik iliskileri yakalayarak daha tutarli ciimleler iiretmeyi miimkiin
kilar. Ayrica, ¢coklu degerlendirme basliklar1 sayesinde Discriminator’dan gelen sinyaller
yalnizca “gercek/sahte” ayrimi degil, anlamsal zenginlik, baglamsal uyum ve gramatik
dogruluk gibi farkli boyutlarda geri bildirim saglar. Bu durum, Generator’un daha esnek
ve gliclii metinler iiretmesine olanak tanir. Son olarak, RelGAN, mode collapse sorununu
onemli dl¢giide azaltarak farkli tiirde ciimlelerin {iretimini tesvik eder. Bu yoniiyle, metin
tiretiminde hem ¢esitlilik hem de kalite a¢isindan 6nceki GAN mimarilerine gore daha

basarili sonuglar ortaya koyar.

3.2.8. Performans metrikleri

GAN tabanlt metin {retiminde, yalnizca gorsel ya da sezgisel degerlendirme
yontemleri kullanmak, iiretilen metinlerin gramatik dogrulugu, anlamsal biitiinligi,
cesitliligi ve referans metne benzerligi gibi ¢cok boyutlu kalite kriterlerini nesnel olarak
degerlendirmek agisindan yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle, metin {iretim modellerinin
basarimint 6lgmek amaciyla cesitli sayisal performans metriklerinin kullanilmasi
zorunludur.

Bu metrikler sayesinde, hem iiretilen metnin referans metinle ne kadar ortiistiigii
(6r. BLEU, Jaccard, 2-gram Coverage gibi n-gram tabanli benzerlik metrikleri) hem de
modelin igerik liretiminde gosterdigi dilsel cesitlilik (6r. TTR, Unique Word Ratio),
anlamsal yakinlik (Cosine Similarity) ve dil modeli basarimi (Perplexity) gibi farkl
yonlerden performansi objektif bicimde Olciilebilmektedir. Bu metriklerin ¢ok yonlii
olarak kullanimi, yalnizca ¢iktinin dogrulugunu degil, ayn1 zamanda dilsel zenginlik,
ifade giicli ve anlam derinligi gibi daha incelikli dil 6zelliklerinin de degerlendirilmesini
miimkiin kilar.

Dolayistyla, ¢caligmada hem geleneksel hem de igerik-odakli metin degerlendirme
metriklerine yer verilmis, model performansi ¢ok boyutlu olarak analiz edilmistir.
Boylece, yalnizca teknik dogruluk degil, ayn1 zamanda insana yakinlik agisindan dilsel

kalite de sistematik bir sekilde 6l¢iilmiistiir.
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3.2.8.1. BLEU (Bilingual Evaluation Understudy Score)

Uretilen ciimlenin referans (ger¢ek) ciimleye ne kadar benzedigini olcer.

Genellikle makine ¢evirisi ve metin iiretiminde kullanilir (Chollampatt ve ark., 2025).
BLEU = BP.exp(XN_, wy.logp,) (3.17)
Burada;

Pn : n-gram dogruluk orani (6rnegin, 1-gram, 2-gram, ...)

w,, : her nnn-gram i¢in agirlik (genellikle esit dagitilir: w,, = %

BP: Brevity Penalty (kisalik cezast), uzunluk farkini telafi eder.

1 egerc>r
BP = {exp (1 — E) egerc <r (3.18)

c: iiretilen ciimle uzunlugu; r: referans ciimle uzunlugunu belirtir.
BLEU, referans metinle eslesen n-gram’larin logaritmik ortalamasimi alir ve
climlenin fazla kisa tiretilmesini cezalandirir. 0 ile 1 arasinda deger alir (genellikle yiizde

olarak 0-100).
3.2.8.2. Jaccard similarity

Uretilen ve referans metinlerin kelime kiimeleri arasindaki benzerligi 6lger (Bag

ve ark., 2019).

|ANB|
|AUB|

Jaccard(A,B) = (3.19)

A: iretilen cimledeki kelimeler kiimesi; B: referans ciimledeki kelimeler kiimesini

belirtir.
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I’e yakinsa yiiksek benzerlik vardir. Yalnmizca kelime diizeyinde c¢alisr,

sOzdizimsel siralamay1 dikkate almaz.
3.2.8.3. Perplexity (PP)

Bir dil modelinin bir metni ne kadar iyi 6ngorebildigini dlger. Diisiik perplexity
degeri, modelin metni daha iyi tahmin ettigini gosterir. Ozellikle RNN, Transformer gibi

modellerin ¢iktilarinda siklikla kullanilir (Vychegzhanin ve ark., 2023).
. 1 onN
Perplexity = exp (_ﬁ i—1 logP (w; | Wl:i_l)) (3.20)

N: toplam kelime sayisi; P(w; | wy.;_1): her kelimenin baglamsal olasiligini (dil modeli

c¢iktis1) belirtir.
3.2.8.4. TTR (Type-Token Ratio)

Metindeki sozciik gesitliligini olger. 0 ile 1 arasinda deger alir. TTR degeri
yiiksekse, metin daha ¢esitli kelimeler icermektedir. Kisa metinlerde dogal olarak daha

yuksektir, bu nedenle sabit uzunlukta degerlendirme onerilir (Matlach ve ark., 2021).

Type (benzersiz kelime sayis1)

TTR =

(3.21)

Type (toplam kelime sayis1)

3.2.8.5. Unique word ratio

Uretilen metindeki benzersiz kelimelerin oranini dlger. TTR ile benzerdir fakat
daha genis bir metin toplulugu (6rnegin tiim iiretilen metinler) tizerinden hesaplandiginda

daha genel ¢esitlilik 6l¢iimii saglar (Imperial ve Madabushi, 2022).

Type (benzersiz kelime sayisi)

Unique Word Ratio = (3.22)

Type (toplam kelime say1s1)
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3.2.8.6. 2-gram coverage

Uretilen metindeki 2-gram’larin referans metindeki 2-gram’larla ne kadar
ortiistiigiinii dlger. Uretilen metindeki ardisik kelime ¢iftlerinin ne kadarinin referansla
ortlistiiglinii belirler. BLEU nun 6zel bir durumudur; sézdizimsel yapiy1 yansitir (Novais

ve ark., 2010).

IMatched 2—grams|

2 — gram Coverage = (3.23)

|Total 2—grams in reference|

3.2.8.7. Kosiniis benzerligi (TF-IDF tabanl)

Uretilen ve referans metinlerin TF-IDF temsilleri arasindaki aciy1 dlgerek metin
benzerligini degerlendirir. 1’e yaklastikca metinler daha benzerdir. TF-IDF, sozciiklerin
Oonemini (frekans ve ayrim giicii) hesaba kattig1 i¢in igerik bazli benzerlik 6l¢imiinde
oldukea etkilidir (Zhu ve ark., 2018).

A-B
lAILI1BI]

Cosine(A,B) = (3.24)

A, B: metinlerin TF-IDF vektorleri; A-B: vektorlerin noktasal ¢carpimi (dot product) ve

IAll: A vektoriiniin normunu belirtir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. Genel Bulgular

Miizik, tarih boyunca insanligin duygularinmi ifade etme, toplumsal olaylara
taniklik etme ve kiiltiirel kimlikleri aktarma araglarindan biri olmustur. Sarkilar, yalnizca
melodi ve ritimden ibaret degildir; icerdigi sozlerle duygusal bir derinlik, tematik bir yap1
ve anlatisal bir biitlinliik sunar. Sarki s6zleri, kimi zaman bireyin i¢ diinyasin1 yansitirken,
kimi zaman da kolektif bilincin bir yansimas1 haline gelir. Bu baglamda sarki s6zii yazimi,
hem sanatsal hem de kiiltiirel bir liretim siirecidir. Geleneksel anlamda sarki sozleri,
bireysel yaraticilikla, ilhamla ve sezgiyle {retilitken; glinimiizde yapay zeka
teknolojilerinin gelisimiyle birlikte bu siire¢ yeni bir ddneme girmistir.

Yapay zeka, ozellikle NLP ve derin 6grenme alanlarindaki ilerlemeler sayesinde
yaratici yazarlik siireclerine entegre edilmeye baglanmistir. Bu dontisiimde GAN 6nemli
bir rol oynamaktadir. GAN’lar, iiretici (generator) ve ayirt edici (discriminator) olmak
tizere iki sinir aginin karsilikli etkilesimiyle 6grenen bir yapi sunar. Bu yapi, metin
iiretiminde hem gercgeklige yakin hem de anlamli, baglamsal olarak tutarl icerikler
liretme potansiyeline sahiptir. GAN mimarileri, basta gorsel sanatlar olmak {izere son
yillarda miizik ve edebi iiretim alanlarinda da yayginlik kazanmuis, 6zellikle 6zgiinliik, stil
tutarlilig1 ve igerik ¢esitliligi agisindan umut vaat eden sonuglar ortaya koymustur.

Bu tez ¢alismasmin amaci, GAN modellerinin sarki sozii iiretimi 6zelindeki
performansini ortaya koymak; hem dilsel tutarlilik hem de duygusal ve sanatsal derinlik
bakimindan elde edilen sonuglar1 degerlendirmektir. Bu kapsamda 6zellikle SeqGAN,
RankGAN, RelGAN gibi metin iiretimine odaklanan GAN mimarileri incelenmis; model
ciktilarinin hem nesnel hem de 6znel agilardan analiz edilmesi hedeflenmistir. Bu analiz
yalnizca teknik bir basar1 6l¢iimii degil, ayn1 zamanda {iretilen sozlerin sanatsal yeterliligi
ve duygusal etkisi iizerine bir degerlendirme niteligi tagimaktadir.

Bulgularin degerlendirilmesinde birden fazla performans ol¢iitii kullanilmistir.
Her biri, metin iiretiminin farkli yonlerini degerlendirmek iizere secilmistir:

Modelin performansin1 degerlendirmek amaciyla bu ¢aligmada hem dilsel
dogruluk hem de c¢esitlilik odakli ¢esitli metrikler kullanilmistir. BLEU (Bilingual

Evaluation Understudy) skoru, iiretilen sarki sozlerinin referans sozlerle olan yiizeysel
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benzerligini Slgmekte kritik bir rol iistlenmistir. BLEU, 6zellikle n-gram diizeyinde
ortiismeleri dikkate alarak, modelin dilbilgisel olarak dogru ve anlamli yapilar iiretip
iiretmedigini degerlendirir. Bu metrik sayesinde, modelin 6grenme siireci boyunca gercek
veriye ne derece yakin ¢iktilar iirettigi gézlemlenmis, boylece dilsel kalite dlgiilmiistiir.
Ozellikle tekrarlayan yapilar, gramatikal dogruluk ve metinsel akis gibi unsurlar, BLEU
puani araciligiyla yakindan takip edilmistir.

Bunun yaninda, Self-BLEU metrigi, modelin ¢esitlilik kabiliyetini analiz etmek
icin 6nemli bir ara¢ olarak kullanilmistir. Self-BLEU, ayn1 modelin farkli ¢iktilarinin
birbirine benzerligini olgerek, tiretimdeki tekrar egilimini ortaya koyar. Diisiik Self-
BLEU degerleri, modelin monoton yapilar iiretmek yerine daha yaratici ve cesitli
dizilimler olusturdugunu gosterir. Bu sayede, modelin yalnizca egitildigi veri kiimesinin
kaliplarmi taklit etmedigi, ayn1 zamanda yeni varyasyonlar sunabildigi anlasilir. Bu
cesitlilik, ozellikle sarki sozii gibi sanatsal metinlerde, duygusal zenginlik ve tematik
farklilik yaratabilmek agisindan oldukga degerlidir. Ayrica, Perplexity (sasirticilik)
metrigi, modelin bir sonraki kelimeyi tahmin etme kabiliyeti lizerinden dilsel yetkinligini
6lemek i¢in kullanilmistir. Diistlik perplexity degeri, modelin dilin istatistiksel yapisini iyi
kavradigini, anlamli ve dogru ciimleler kurabildigini gosterir. Bu baglamda, sarki
sOzlerinin duygusal ve yapisal biitlinliigli, bu metrik ile nesnel olarak degerlendirilmistir.
Cosine Similarity ise, liretilmis ve gercek sarki sozlerinin vektor temsilleri arasindaki
anlamsal benzerligi 6l¢mek i¢in tercih edilmistir. Bu sayede modelin yalnizca bigimsel
olarak degil, anlamsal diizeyde de referans sozlerle ne kadar uyumlu igerikler sundugu
analiz edilmistir. Son olarak, n-gram kelime frekansi karsilastirmasi, modelin siklikla
tercih ettigi kelimelerin gercek sarki sozlerindeki kullanim siklhigiyla  Ortiistip
ortiismedigini inceleyerek, dilsel stil ve igerik benzerligini daha somut bicimde ortaya
koymustur. Tiim bu metrikler bir araya geldiginde, modelin hem dilsel dogruluk hem de
sanatsal ¢esitlilik agisindan performansi ¢ok boyutlu olarak degerlendirilmis ve optimize
edilmistir.

Tiim bu metrikler hem model ¢iktilarinin nicel olarak karsilastirilmasini saglamis,
hem de geleneksel sarki s6zli yazimiyla yapay zeka iiretimi arasindaki farklari nesnel bir
zeminde analiz etmeyi mimkiin kilmistir. Ayn1 zamanda, grafiksel analizlerle gercek ve
sentetik sozlerin yapisal karsilastirmalar1 yapilmis; 6zellikle en sik kullanilan kelimeler
ve s0zdizimi oriintiileri incelenmistir.

Bu boéliimde, elde edilen bulgular tizerinden GAN tabanli metin liretiminde hangi

mimarilerin daha basarili oldugu, hangi tematik veya stilistik zorluklarda basarisizliklar
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yasandig1 ve model ¢iktilarinin sanatsal gecerliligi detayli olarak tartigilacaktir. Bu
baglamda, yapay zeka ile lretilen sarki sozlerinin yaratict endiistrilerdeki potansiyel
kullanimlar1 da g6z oniine alinarak, hem akademik hem de sektorel bir perspektifle
degerlendirilecektir.

Loss (kayip) grafiklerinin incelenmesi, derin 6grenme modellerinde &zellikle
GAN (Generative Adversarial Networks) tabanli sistemlerde modelin 6grenme siirecini
degerlendirmek i¢in kritik bir aractir. GAN’larda iki temel bilesen olan iirete¢ (generator)
ve ayristirict (discriminator veya ranker), birbirine karsilikli olarak 6grenir. Bu siirecte
her bilesenin ne kadar iyi 6grendigini ve denge saglayip saglayamadiklarini belirlemek
icin her epoch sonunda hesaplanan kayip degerleri gorsellestirilir. Generator kaybi,
iretilen orneklerin ne kadar gergekci oldugunu; discriminator veya ranker kaybi ise bu
orneklerin gergcek veriden ne derece ayirt edilebildigini gosterir. Amag, iki tarafin da
birbirine yakin performans sergilemesi, boylece modelin ne agir1 6grenmis (overfit) ne de
zayif kalmig (underfit) olmasidir. Asagida TextGAN, SeqGAN, LeakGAN, RankGAN,
MaliGAN ve RelGAN modellerine ait adversarial 6grenim siireglerinde kaydedilen loss
(kayip) egrileri karsilagtirmali olarak verilmistir. Bu tiir GAN tabanli metin iiretim
modellerinde hem generator loss hem de discriminator veya ranker loss egrileri modelin
dengeleme basarisini, 6grenme stabilitesini ve iiretim kalitesini degerlendirmek igin
kullanilir. Her bir modelin performansi, loss egrisinin seyrine, diisiis egilimi olup

olmamasina, kararliliga ve 6grenme sirasindaki salinimlara gére analiz edilmistir.

Sekil 4. 1. Loss(Kayip) performans grafikleri
Sekil 4.1°te verildigi gibi Adversarial (¢cekismeli) 6grenme yaklagimina dayanan

metin liretim modellerinde, egitim siirecinin basarisint degerlendirmek icin kullanilan en
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onemli araclardan biri loss (kayip) grafikleridir. GAN tabanli yapilarda, iki ana bilesen
olan Generator (lirete¢) ve Discriminator ya da Ranker (ayirt edici ya da siralayic),
birbirine karsilikli olarak egitilir. Bu siirecte her bilesenin ne kadar iyi 0grendigini
gozlemlemek i¢in epoch basina diisen kayip degerleri izlenir. Generator kaybi, modelin
ne kadar gergekgei ornekler tirettigini, Discriminator veya Ranker kaybi ise bu drneklerin
gercek veriden ayirt edilme derecesini ifade eder. Ideal durumda bu iki bilesen dengeli
bir sekilde ilerlemeli, biri digerine karsi ¢ok baskin hale gelmemelidir. Aksi halde model
ya agir1 glivenli (asir1 6grenmis) ya da yeterince {iretken olmayan bir yapiya doniisebilir.
Ozellikle metin iiretimi gibi zorlu gorevlerde, bu dengeyi saglamak oldukga kritiktir.
Ayrica, bu grafiklerin yaninda cesitli metrikler (BLEU, Cosine benzerligi, ROUGE,
Distinct, Perplexity vb.) de modelin iiretim kalitesini nesnel olarak dlgmekte kullanilir;
ancak 6grenme siirecinin dinamigini anlamada loss egrileri gorsel ve sezgisel olarak
temel referans noktasidir.

[lk grafikte TextGAN modeli gézlemlenmektedir. Burada generator kayba siirekli
dalgalanmakta ve giderek artan bir egilim gdstermektedir. Buna karsin discriminator
kaybi sifira yakin diizeyde sabitlenmistir. Bu durum discriminator’in asir1 giiglii hale
geldigini ve generator’in anlamli geri bildirim alamadigini gosterir. SeqGAN modelinde
ise generator kaybi ¢ok yiiksek baslamakta, hizlica azalarak daha kararli bir seviyeye
inmektedir. Discriminator sabit kaldig1 i¢in modelin kontrollii bir sekilde 6grenmeye
devam ettigi anlagilmaktadir. LeakGAN’da generator (worker) kaybi yliksek diizeyde
baslamakta ve olduk¢a yavas bir diisiis gostermektedir; bu da Ogrenmenin etkili
olmadigint  ve  modelin  generator-discriminator  etkilesiminden  yeterince
faydalanamadigint gosterir. MaliGAN’da da benzer sekilde generator kaybi oldukca
yiiksek baslamakta ve azalma orani oldukga diisiiktiir; discriminator ise hizla 6grenmekte
ve baskin hale gelmektedir. Bu da tiretim kalitesini sinirlayan bir 6grenme siirecini
yansitir. Bu modellere kiyasla RankGAN ve RelGAN modelleri daha dengeli grafikler
sergilemektedir. RankGAN’da ranker kayb1 istikrarli sekilde diiserken, generator kaybi
negatif seviyelere inip toparlanarak dalgali bir dengeye ulasmaktadir. Bu yapi, modelin
hem gergeklik hem cesitlilik agisindan tiretkenligini destekledigini gosterir. RelGAN’da
ise generator ve ranker kayiplar1 birbirini izleyerek zaman ig¢inde uyumlu bir sekilde
dengelenmektedir. Bu model, adversarial yapimin en saglikli isledigi ve dgrenmenin
istikrarl siirdiigii 6rneklerden biridir.

Tiim bu degerlendirmeler 15181nda, adversarial metin iiretiminde en istikrarli ve

dengeli performansi sergileyen modelin RelGAN oldugu goriilmektedir. Hem generator
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hem ranker bilesenleri arasinda kurulan dinamik denge, bu modelin hem g¢esitli hem
anlamli metinler {retmesini saglamaktadir. RankGAN da benzer sekilde yiiksek
performans gostermekte ve yapay Orneklerin gergek veriye yakinligini1 bagarili sekilde
optimize etmektedir. Buna karsin TextGAN, LeakGAN ve MaliGAN gibi modellerde
discriminator’in ¢ok erken gii¢ kazanmasi nedeniyle generator etkisiz kalmakta, bu da
metinlerin ¢esitliligi ve dogallig1 agisindan smirlayict bir faktdr olusturmaktadir.
Dolayisiyla, 6zellikle siralayici tabanli (Ranker) yapilarin kullanildigi GAN modelleri,
metin lretimi gibi incelikli ve hassas alanlarda daha etkili sonuglar sunmaktadir.

Asagidaki Tablo 4.1°de, farkli metin iiretim GAN modellerinin sarki sdzi liretimi
tizerindeki dilsel dogruluk, cesitlilik, anlamsal benzerlik ve yapisal uygunluk gibi cesitli
Olciitlere gore karsilagtirmali performansi verilmistir. Her bir satirda bir model yer
almakta ve siitunlar sirastyla kullanilan degerlendirme metriklerine karsilik gelen sayisal
degerleri sunmaktadir. Bu tablo, 6zellikle GAN tabanli metin tiretim modellerinin ger¢ek
sarki sozlerine olan yakinligi, icerik gesitliligi ve anlamsal kalitesi gibi boyutlar1 ¢ok
yonlii bicimde analiz etmeye olanak tanir. Model performansini degerlendirmek i¢in
kullanilan metrikler, hem dilsel dogruluk hem de c¢esitlilik acisindan 6nemli i¢gdriiler
sunmaktadir. BLEU ve Jaccard skorlari, {iretilen dizelerin referans yani gercek sarki
sOzleriyle olan yiizeysel benzerligini ve ortaklik oranini 6lgmektedir. Tablodaki tiim
modellerin bu iki metrikte sifira yakin degerler almasi, model ¢iktilarinin bigimsel olarak
referans metinlerle neredeyse hi¢ ortiigmedigini gdstermektedir. Bu durum, modellerin
dilin yapisal kaliplarin1 yeterince 6grenemedigini ve gercek metinlere benzer ciktilar
tiretemedigini ortaya koyar.

Bir diger 6nemli metrik olan Perplexity, modelin bir sonraki kelimeyi tahmin etme
basarisin1 gosteren bir dlciittiir. Diigiik perplexity degerleri, modelin dil yapisini1 daha iyi
ogrendigini ve gramatikal olarak gecerli, tutarli climleler iiretebildigini ifade eder. Bu
baglamda, MaliGAN (9588.23) ve RankGAN (10945.70) modelleri, diger modellere
kiyasla daha iyi dilsel dogruluk sergilemis ve daha akici diziler iiretme potansiyeli
gostermistir. Ancak bu basariya ragmen metinlerin igerigi hala disiik diizeyde
kalmaktadir. Ayrica TTR (Type-Token Ratio) ve Unique Word Ratio degerlerinin tiim
modellerde 1.0 ¢ikmasi, her kelimenin yalnizca bir kez kullanildigin1 ve modelin
ciktilarinda asir1 gesitlilik (over-diversity) bulundugunu gdésterir. Bu durum, tutarlilig
azaltarak metinlerin anlam biitlinliiglinii zay1flatabilir.

Yapisal oriintiilerin incelendigi 2-gram Coverage metriginde ise tiim modellerin

0.0 degeri almasi, tiretilen metinlerin gergek sarki sdzlerinde sikca rastlanan ikili kelime
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yapilarindan yoksun oldugunu gostermektedir. Bu, modelin sézdizimsel kaliplar
ogrenememesiyle iligkilidir. Cosine Similarity (TF-IDF) metrigi, iiretilen ve gercek
metinlerin semantik benzerligini dlger; bu metrikte yalnizca RelGAN anlamli bir fark
yaratmistir (0.0693). Bu sonug, RelGAN’1n bicimsel olarak yetersiz olsa da anlamsal
diizeyde daha tutarli ¢iktilar sundugunu gostermektedir. Son olarak, Word Distribution
degeri tim modellerde yalnizca 0.0002 seviyesinde kalmistir. Bu diisiik oran, iiretilen
kelimelerin dagiliminin gercek sarki sozlerindeki dagilimla neredeyse hig¢ 6rtlismedigini
ve sOzciik kullaniminda ciddi bir sapma oldugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 4.1 genel olarak, incelenen modellerin (TextGAN, SeqGAN, LeakGAN,
RankGAN, MaliGAN, RelGAN) sarki sozii tliretiminde olduk¢a sinirli bir basar
gosterdigini ortaya koymaktadir. BLEU, Jaccard, 2-gram coverage gibi yiizeysel
dogruluk o6l¢iitleri acisindan neredeyse sifir sonuglar alinmistir. RelGAN, semantik
benzerlik dl¢iitii olan Cosine Similarity degerinde anlamli bir fark yaratmis tek model
olarak One g¢ikmaktadir. Ayrica perplexity agisindan MaliGAN ve RankGAN, diger
modellere gore daha akici ve dilsel olarak dogru metinler iiretme potansiyeli
gostermektedir. Ancak, tiim modellerde TTR ve Unique Word Ratio'nun 1.0 olmasi,
yapay olarak yiiksek cesitlilik icerdigini ancak bu c¢esitliligin gercek bir metinsel
tutarliliga donlismedigini gostermektedir. Sonug olarak, en tutarli ve semantik olarak en
anlamli model RelGAN olarak degerlendirilebilir, ancak tiim modellerin performansi
genel olarak gercek sarki sozleri iiretimi agisindan heniiz istenen diizeyde degildir. Bu
sonuclar, modellerin daha fazla veriyle egitilmesi veya karma model mimarileriyle

desteklenmesi gerektigine isaret etmektedir.

Tablo 4.1. Farkli Metin retim GAN modellerin performans Tablolar1

Model BLEU | Jaccard | Perplexity | TTR | Unique | 2-gram Cosine Word
Word Coverage | Similarity | Distribution
Ratio (TF-IDF)
TextGAN | 0.0 0.0 16614.35 | 1.0 1.0 0.0 0.0 0.0002
SegGan 0.0 0.0 2011533 | 1.0 1.0 0.0 0.0 0.0002
LeakGAN | 0.0 0.0 10957.26 | 1.0 1.0 0.0 0.0 0.0002
RankGAN | 0.0 0.0 10945.70 | 1.0 1.0 0.0 0.0 0.0002
MaliGAN | 0.0 0.0 9588.23 1.0 1.0 0.0 0.0 0.0002
RelGAN | 0.0 0.0152 | 18071.58 | 1.0 1.0 0.0 0.0693 0.0002

Simdi her model i¢in iiretilen ¢iktilarin yapisal ve duygusal degerlendirmesini
inceleyelim.
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4.2. TextGAN Model Ciktisinin Siirsel ve Yapisal Degerlendirmesi

Tablo 4. 2. TextGAN Model Ornek 1

korpe indireyim batsin gérmek bambagska
veriyorum demlensin koptum bagindan dagin
disim cemalinden saatlerde ¢ira gececekti
sOzciikleri gene donsen sendeymis diisecegim

Verilen dort dizelik sarki sozii, ylizeyde yogun bir imge diinyasi yaratmaya calissa da
hem dilsel hem de anlamsal diizeyde tutarsizliklar barindirmaktadir. "Korpe indireyim
batsin gormek bambaska" dizesi, yiiklem-6zne uyumu agisindan anlamsal bir bosluk
yaratmakta ve gramatikal olarak tamamlanmamis goriinmektedir. Dize sanki bir
metafora ya da betimlemeye aciliyor gibi basliyor, fakat anlam netlesmeden kesiliyor.
"Veriyorum demlensin koptum basindan dagin" satiri, ikinci tekil sahistan bir fiille
(veriyorum) baslayip aniden birinci tekil anlatima gegiyor; bu anlatim kaymasi siirsel
akis1 zedeliyor. “Digim cemalinden saatlerde ¢ira gececekti” dizesi ise hem anlamsal
hem de dilbilgisel olarak ¢oziilmesi gii¢ bir yapidadir; "cemalinden saatlerde ¢ira" gibi
ifadeler arasindaki iliski belirsizdir. Son dize olan "sozciikleri gene donsen sendeymis
diisecegim" daha yapisal bir biitiinliik izlenimi veriyor, ancak bu defa da sdzdizimi
acisindan yiiklem bulanik kaliyor ve "sendeymis diisecegim" gibi alisilmadik bir
kullanim igeriyor.

Edebi agidan bakildiginda, dizeler ¢agrisim giicii yiiksek kelimeler igeriyor (6rnegin:
"dagin bast", "sozciikler", "cemal"), ancak bu kelimeler anlamli bir baglam ic¢inde bir
araya getirilememis. Yapay zekd modelinin amaci siirsel bir atmosfer kurmak olabilir,
fakat baglamsal mantik eksikligi, tematik biitliinliikkten yoksunluk ve yapisal
diizensizlik, insan eliyle yazilmis bir sark: sozii arasindaki farki agikca ortaya koyuyor.
Ozetle, dizeler kismen imgesel zenginlik tasisa da anlamli bir edebi yap: kurma
konusunda bagarisizdir. Bu da modelin sarki s6zii liretiminde yalnizca sozciik bazli
rastlantisalliga dayandigini, dilsel mantik ve duygusal akis1 heniiz yeterince

Ogrenemedigini gostermektedir.

Tablo 4. 3. TextGAN Model Ornek 2

bostan varamadim elimizde durana aklin
insanim topragina safaklarda oluruz ellerini
yarin durdular bac1 kahramandir yanagin
gdtiir cira ¢ira melekti sevdamiza

Bu dort dizelik sarki sozii 6rnegi, ilk bakista imgelerle yiiklii bir atmosfer olusturmaya
caligsa da yapisal biitlinlik ve anlamsal tutarlilik agisindan belirgin eksiklikler
tasimaktadir. "Bostan varamadim elimizde durana aklin" dizesi, hem so6zdizimsel
karmaga hem de 6zne-yiiklem iligkisi bakimimndan muglaktir. “Bostan varamadim” gibi
yerel bir anlatima dayali baslangic, ardindan gelen “elimizde durana aklin” ifadesiyle
anlami1 belirsiz bir soyutlamaya doniigiiyor. Bu tiir yapilar, imgesel sarki sozlerde
zaman zaman etkileyici olabilir; ancak burada baglam eksikligi anlam kurmay1
zorlastirmaktadir.

Ikinci dize, "Insanim topragmna safaklarda oluruz ellerini", 6zne ve yiiklem arasinda
kopukluk yaratiyor. "Oluruz ellerini" gibi fiil kullanimi, Tiirkcede alisilagelmis
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yapilarla uyusmuyor; bu da dizenin anlamini bulaniklastirryor. Ucgiincii dize olan
"Yarin durdular baci kahramandir yanagin", tematik olarak agk, aile ve kahramanlik
gibi kavramlari i¢ ice gegiriyor gibi goriinse de bu kavramlar arasinda agik bir baglanti
kurulamiyor. “Yarin durdular” ifadesi belirsiz bir eylem durumunu isaret ederken,
"baci kahramandir" ve "yanagin" gibi sozciikler pargali bir anlam birakiyor. Son dize
olan "Gotiir ¢ira ¢ira melekti sevdamiza" ise kulaga siirsel tinili gelse de, yiiklem ve
nesne iligkisi agisindan tutarsiz ve gramatikal olarak alisilmadik bir yapidadir.

Edebi agidan degerlendirildiginde, dizelerde zaman zaman etkileyici ¢agrisimlar ve
halk sarkilar1 gelenegine yakinlik sezilse de bu c¢agrisimlar genellikle ciimle i¢inde
biitiinlesememektedir. Duygusal yogunluk ve sembolik anlatim arayis1 hissedilmekte,
fakat anlam katmanlar1 birbirine eklemlenemediginden, sarki bir biitiin olarak okura
giiclii bir duygu veya tema iletememektedir. Yapay zekd modelinin burada kelime bazl
orlintiileri rastgele bi¢imde dizdigi, ancak sozciikler arast anlamsal gecisleri ve anlati
mantigini inga edemedigi agiktir. Bu da modelin sarki liretiminde dilin yalnizca
ylizeysel yonlerini 6grendigini, derin yapisal iliskiler ve anlati mantig1 kurmakta
yetersiz kaldigin1 gostermektedir.

Tablo 4. 4. TextGAN Model Ornek 3 (8 satirh)

karanlikta kesildim bahtsizim dermansizim dogar

afet ten duydugum civiyi yillarin

giizdii giizdii doniilmiiyor giilelim sonra

pervane ayrilirken yazdiklarini tutkulu tutkulu

korka azligin1 acitirmi riizgar istemedim

kisligim dudu siitten gecemize olamiyorum
yazildigini yasanacaklar yasanacaklar doniisii ocagina
meyle baglama solmusum yasanacaklar sarp

Bu sekiz dizelik sarki sozli 6rnegi, yapay zekd modelinin dilin sarki sozii liretme
boyutunu yakalama cabalarinin izlerini tagisa da hem anlamsal siireklilik hem de
dilbilgisel dogruluk acisindan ciddi diizensizlikler gostermektedir. ilk dize olan
“karanlikta kesildim bahtsizim dermansizim dogar”, bir duygusal ¢ikisla baglarken
“dogar” fiili cimlenin sonuna ilistirilmis ve dizeyi gramatikal olarak yarim birakmistir.
Bu dize, bireysel aciy1 ve caresizligi sezdirse de fiilin baglami belirsiz kalmaktadir.
“Afetten duydugum c¢iviyi yillarin” ifadesi ise yiiklemi eksik, anlamsal iliskileri kopuk
bir yap1 sunmakta; "¢iviyi yillarin" ifadesi nesne-tiimleg iliskisi a¢isindan sorunludur.

“Glizdii giizdii doniilmiiyor giilelim sonra” gibi dize ise tekrar yoluyla ses estetigi
yaratmaya c¢aligmakta ancak baglamdan yoksun olmasi nedeniyle siirsel etkiyi
azaltmaktadir. “Pervane ayrilirken yazdiklarimi tutkulu tutkulu” dizesi anlamli bir
imgeler dizisi kurma girisimidir; “pervane” metaforu yerindedir ancak “tutkulu
tutkulu” tekrar1 gereksiz ve siirsel akis1 bozacak derecede yapay durmaktadir. “Korka
azligimi acitir mu riizgar istemedim” gibi dizeler duygu yogunlugu agisindan ilging olsa
da, ciimle yapisi tutarsizdir ve siirsel biitiinliik kurulamamaktadir. “Kishigim dudu
slitten gecemize olamiyorum” dizesi ise anlamca pargali ve imgeler arasinda baglanti
kurulamamaktadir. Son iki dize olan “yazildigin1 yasanacaklar yasanacaklar doniisii
ocagmma” ve “meyle baglama solmusum yasanacaklar sarp” tekrarlar ve imgeler
acisindan yogun, ancak icsel bir anlat1 insa edemeyecek kadar daginiktir.
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Sarki sozii arasindaki uyum agisindan bakildiginda, dizelerde zaman zaman anlaml
cagrisim tasiyan kelimeler yer alsa da, bu kelimelerin sarki icinde tematik bir eksende
bulusmasi saglanamamis. "Bahtsizim dermansizim", "pervane", "riizgar", "gecemize",
"solmusum" gibi sozciikler duygu ¢agristirici potansiyele sahiptir; ancak bu potansiyel
anlam biitiinligii olusturacak sekilde yapilandirilamamigtir. Ayrica, gereksiz tekrarlar
(“yasanacaklar  yasanacaklar”, “tutkulu tutkulu”) metnin estetik etkisini
zayiflatmaktadir. Yapay zekd modelinin kelimeleri anlamsal birliktelik gozetmeden
dizdigi, ama derin baglam iligkilerini kurmakta zorlandig1 anlasilmaktadir. Sonug
olarak, bu sarki sozii Ornegi, modelin sozcik diizeyinde giiglii cagrisimlar
yakalayabildigini, fakat bu ¢agrisimlar1 bir anlat1 ya da duygu akisi iginde organize
edemedigini gostermektedir. Bu da sarki s6zii iiretiminde dilin i¢ yapisini 6grenmenin,
kelime seciminden ¢ok daha derin bir beceri gerektirdigine isaret eder.

4.3. SegGan Model Ciktisinin Siirsel ve Yapisal Degerlendirmesi

Tablo 4. 5. SegGan Model Ornek 1

ask giilstin takt1 vurdukca

dolarya enkaz koymus kocaman

gectiler ¢cigne yummadan yelkenden
yasay1p unutmadim kokacaksan tiirkiilerde
golgesine kizin pertek nanay

Bu bes dizelik sarki sozii 6rnegi, yapay zekd modelinin kelime se¢iminde siirsel
cagrisim giicii tasiyan ifadeleri kullanma ¢abasini gosterse de, anlam biitiinliigii ve
tematik tutarlilik agisindan oldukga pargali bir yapr sergilemektedir. Ik dize olan “ask
giilstin takti vurduke¢a”, giiclii bir duygusal tema olan “ask™ ile baslamakta ve
“vurdukea” kelimesiyle i¢sel bir ¢atismay1 ima etmektedir; ancak “giilsiin takt1” ifadesi
anlamsal olarak belirsizdir ve siirsel akis1 bozmaktadir. Ikinci dize “dolarya enkaz
koymus kocaman”, ekonomik ya da metaforik bir felaket imgesi yaratmak istiyor gibi
goriinse de, “dolarya” gibi kelimeler anlam agisindan agik degildir ve okuyucuda
anlamsal kopukluk yaratmaktadir.

“Gegtiler ¢cigne yummadan yelkenden™ dizesi, yapisal olarak diizensizdir. Fiil yiiklem
iligkisi belirsiz olup “cigne yummadan” gibi eylemler arasinda anlam geg¢isi
kurulamamistir. “Yelkenden” kelimesi bir 6zgiirlilk veya uzaklagsma cagrisimi tasisa
da, baglamdan kopuklugu nedeniyle tek basina kalmaktadir. Dordiincii dize “yasayip
unutmadim kokacaksan tiirkiilerde” ise hem ge¢mise dair duygusal bir izlenim tasiyor
hem de “kokacaksan tiirkiilerde” gibi nostaljik ve folklorik bir dokunus sunuyor. Bu
dize, digerlerine kiyasla daha siirsel bir biitiinliik hissi yaratiyor. Son dize olan
“golgesine kizin pertek nanay” ise neredeyse agit ritmi tasiyan bir yapiya sahip.
“Pertek” (cografi bir yer ismi) ve “nanay” (agit ezgisi ¢agrisimi) ifadeleri, geleneksel
ve yerel bir kiiltiirel alt katmanla iliski kurmaya calistyor gibi goriinse de, “gdlgesine
kizin” ifadesi bu yapiy1 tamamlayamiyor.

Genel olarak bakildiginda, bu sarki s6zii iiretim modelin yerel motiflere, nostaljik
kelimelere ve duygusal imgelerle dolu temalara yonelme egiliminde oldugunu
gosteriyor. Ancak yapisal olarak yiiklem-6zne iligkilerinin eksikligi, anlamsal
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gecislerin kopuklugu ve kelimeler arasi baglantilarin zayiflig1 metni biitlinsel bir sarki
haline getiremiyor. Sarki sozii imge giicii tagiyan ogeler (“ask”, “enkaz”, “yelkenden”,
“tirkiilerde”, “nanay”) yer alsa da, bu imgeler anlamsal mantik iginde
oriintlilenemedigi i¢in okurda anlamli bir duygu akis1 olusturmakta yetersiz kaliyor. Bu
durum, modelin sozciikleri se¢mede etkileyici bir estetik kapasiteye sahip oldugunu
ancak bu kelimelerden anlamli, yapilandirilmis ve tematik olarak tutarli dizeler

olusturmakta heniiz yeterince bagarili olmadigini gdstermektedir.

Tablo 4. 6. SegGan Model Ornek 2

ask duymak kara yiikli

hamur ela sahimiz azeh

edemedim sevgilidir tutulmazsam romandir
diistlin bitip kahroluruz sdzlerime

verir rlizgarlara bdylesi kendimce
dudaklarini tanimsiz hicbir hasretler

boyun diiglerimden bulduysan uftkunda
giilmeyecek yaranin edemedim Sptiiglimii
benziyorum tunalida masallah savasla

agla sert yamaglarda tutmayasim

Bu on dizelik sarki sozii 6rnegi, yapay zeka modelinin duygusal yogunluk yaratmaya
calistig1 ancak hem anlamsal biitlinliik hem de dilbilgisel tutarlilik agisindan ciddi
zayifliklar tasiyan bir yapr sunmaktadir. Ilk dize “ask duymak kara yiiklii” sarki sozii
anlaminda bir metaforla aciliyor; “kara yiiklii” ifadesi, askin agirligina dair bir imge
olusturuyor ve anlamli bir baslangi¢ yapiyor. Fakat ikinci dize “hamur ela sahimiz
azeh” gibi anlami belirsiz kelimelerin bir araya geldigi, okuyucunun siirsel baglam
kurmakta zorlanacagi bir yapiya sahiptir. “Ela” ve “sahimiz” kelimeleri bireysel
cagrisimlar barindirsa da, “hamur” ve “azeh” sozciikleriyle bag kurulamayinca sarki
sOzii ahengi bozuluyor.

Ugiincii ve dordiincii dizeler olan “edemedim sevgilidir tutulmazsam romandir” ve
“diistlin bitip kahroluruz sézlerime” bicimsel olarak yogun duygulara isaret etse de,
yiiklem uyumsuzlugu ve kavramsal bulaniklik nedeniyle anlati acik bir sekilde
ilerleyememektedir. “Tutulmazsam romandir” gibi ifadeler yaratict bir niyet
barindirtyor olsa da, anlam baglantis1 zayif kaliyor. “Verir riizgarlara boylesi
kendimce” dizesi bireysel bir i¢ dokiis niteligi tagiyor, ancak baglamdan kopuk kaliyor.

Altinct dize olan “dudaklarini tanimsiz higbir hasretler” siirsel imge acisindan
potansiyel barindirsa da, dilbilgisel tutarsizlik (“hicbir hasretler”) nedeniyle etkisini
yitiriyor. “Boyun diislerimden bulduysan ufkunda” ve “giilmeyecek yaranin edemedim
optiiglimii” dizeleri, bir askin animsanis1 veya pismanlik hissini ¢agristirtyor fakat
ifadeler bir anlati ¢izgisi olusturmakta yetersiz. Ozellikle “edemedim Optiigiimii”
ifadesi, yiliklem-nesne iligkisi agisindan anlamsal bosluk birakiyor. Son iki dize,
“benziyorum tunalida masallah savagla” ve “agla sert yamaglarda tutmayasim”, yerel
ve savas imgesi iizerinden duygu yogunlugu olusturmaya ¢alistyor; ancak bu dizelerin
bir dnceki dizelerle olan bag1 zayif ve metin i¢inde bir baglam yaratilamiyor.

Edebi olarak, bu dizelerde ask, pismanlik, icsel savas, yitiklik ve yerel gondermeler
gibi sarki szl icin giiglii temalar var. Ancak yapay zekd modelinin bu temalari
birbirine baglamada ve yapisal bir biitiinliik yaratmada zorlandig1 goriiliiyor. Dizeler
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hem yiiklem eksikligi hem de anlam baglarinin zayiflig1 nedeniyle parcali kalmakta.
Sarki sozii icin kelime se¢imi etkileyici olsa da, bu kelimelerin sarki igindeki
organizasyonu dinleyici de etkili bir duygu akis1 yaratacak diizeyde degil. Bu durum,
modelin tematik derinligi degil, bigimsel ¢esitliligi 6grenmeye daha ¢ok odaklandigini
diisiindiirmektedir. Bu nedenle ortaya ¢ikan sarki sozleri daha ¢ok ¢agrisim yiginlari
ve soyut kelime kiimeleri olarak kalmakta, siirsel bir evren olusturmakta
zorlanmaktadir.

4.4. LeakGAN Model Ciktisinin Siirsel ve Yapisal Degerlendirmesi

Tablo 4. 7. LeakGAN Model Ornek 1

I glilecektin ¢epik kendine

yedik devlerle kiistii kahreden
alninda nokta yatarim dénmeyisin
dogruldum aldrima bittim ertesi
uyanmasin sopasi degerini karsi

Bu bes dizelik siirsel tliretim, yapay zeka modelinin duygusal yogunluk ve imgesel
cagrisim yaratma istegini slirdiirdiigiinii ancak bi¢imsel biitiinliik ve anlamsal derinlik
acisindan zayif kaldigim gostermektedir. Ik dize ! giilecektin ¢epik kendine”
ifadesiyle linlem isaretiyle baslamak alisilmadik ve dikkat ¢ekici olsa da, “cepik”
kelimesi anlam acisindan belirsizdir ve genel baglamda nereye oturdugu
anlagilamamaktadir. “Gtilecektin kendine” ifadesi ise i¢sel bir ¢atismay1 ya da ironik
bir durumu ima ediyor olabilir ancak destekleyici baglam eksikligi bu dizenin etkisini
azaltiyor.

Ikinci dize “yedik devlerle kiistii kahreden” daha giiclii bir dramatik imge tasimaktadur.
“Devlerle kiismek” epik veya mitolojik bir ¢atigma hissi yaratirken, “kahreden”
kelimesiyle yogun bir duygusal yiik ekleniyor. Ancak 06zne-fiil iligkisi net
olmadigindan okuyucu dizenin 6z anlamini ¢ikarirken zorlaniyor. Ucgiincii dize
“alninda nokta yatarim donmeyisin” metaforik anlam agisindan potansiyel tasiyor.
Ozellikle “alninda nokta” ifadesi kader veya yazgi ¢agrisimi yaratabilir, “donmeyisin”
kelimesi ise 6zlem ve kayipla iliskilendirilebilir. Ancak yiiklemin (“yatarim’) baglami
ile bu imgelerin iligkisi netlestirilememistir.

Dordiincii dize “dogruldum aldrima bittim ertesi” ise gramatikal yapi bakimindan
sorunludur. “Aldrima” kelimesi yerel veya bilin¢li bigimde tiiretilmis olabilir, fakat
anlamu belirsizdir. “Bittim ertesi” ise zaman akis1 sunmaya ¢aligsa da siirsel devamlilik
saglayamamaktadir. Son dize “uyanmasin sopasi degerini kars1” ifadesi anlamsal
acidan oldukca kopuktur. “Sopas1 degerini kars1” gibi bir ifade yapisal ve anlamsal
olarak agik degildir ve 6nceki dizelerle bag kuramamaktadir.

Genel olarak bu sarki sozii {iretimi, kelime se¢iminde dramatik ve duygusal
cagrisimlart hedeflese de hem anlati siirekliligi hem de sozlerdeki denge agisindan
zayiftir. Dizeler arasinda anlam akisi kurulamamakta, imajlar birbiriyle ¢atismakta
veya boslukta kalmaktadir. Bu sarki s6zii, modelin yaratici sézciik birlestirme
yetenegini sergilerken, insan eliyle yazilmig sarki soézlerinde aranan duygusal
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stireklilik, anlamsal derinlik ve yapisal biitiinliik agisindan yetersiz kalmaktadir. Sonug
olarak, modelin iiretimi estetik niyet tagisa da heniiz edebi anlamda giiglii bir yapiya
ulagamamustir.

Tablo 4. 8. LeakGAN Model Ornek 2

I gelirsin iizdiin ugabildigim dolani

sevgilim umudumu kurdu kanaryam yiikiini
balik¢ilarin lara ile yiiregini olursa

sesine baglarmi saplanan bekletme diigar-1
recetesi acist meyle haykirdigim anlatmam
0000 gogtiin dondurabilmek yaza hisler
bitmelerini san arkada kiymetini sevgilerin
kalbini sokaklar1 teninin gogiislerini ayrilmasi

Bu sekiz dizelik siirsel {iretim, bi¢cimsel olarak bir sarki ya da serbest tarzda yazilmis
bir serzenis siirine yaklagmaktadir. Ancak sarki sozleri dizeleri arasinda tutarli bir
tematik ya da duygusal 6rgii kurulamamaktadir. i1k dize “! gelirsin iizdiin ucabildigim
dolan1” ifadesiyle linlemle baslamak dikkat c¢ekici bir baslangigtir. Ancak “gelirsin
iizdiin” ifadesi anlam bakimindan celiskili (gelecegine dair umut ve gecmisteki
kirginlik ayni anda) ve “ugabildigim dolan1” gibi soyut ama baglamsiz bir ifade,
dizenin etkilecilik etkisini zayiflatmaktadir.

Ikinci dize “sevgilim umudumu kurdu kanaryam yiikiinii” ise daha yogun duygusal bir
yapr tagimaktadir. “Sevgilim”, “umudumu kurdu” ve “kanaryam” kelimeleri
geleneksel ask sarkilar1 kodlarini ¢agristirsa da, “yiikiinii” kelimesiyle beklenmeyen bir
kapanis yapmaktadir. Bu, sarkiya bir dramatik vurgu kazandirabilir; fakat
yapilandirilmamis ~ dilsel akis, okuyucuda tam bir anlam yaratilmasim
zorlastirmaktadir. Ugiincii dize “balikgilarm lara ile yiiregini olursa” ifadesi, anlamsal
olarak kopuk ve gramatikal bakimdan sorunludur; “lara ile” ifadesi anlam tasitmamakta
ve dizenin baglamin1 bozmakta, bu da bir tiir anlamsizlik yaratmaktadir.

Dérdiincii ve besinci dizeler “sesine baglarmi saplanan bekletme diigar-1/ regetesi acist
meyle haykirdigim anlatmam” ise daha dramatik bir yapiya sahiptir. “Diigar-1” gibi
eski Tiirkge ya da Osmanlica’dan alinma kelimelerle duygusal derinlik katilmak
istenmigtir. Ancak “recetesi acis1 meyle haykirdigim” gibi yapilarin dilbilgisel
dogrulugu zayiftir ve igerdigi imgeler birbiriyle biitiinlesememektedir. Bu tiir ifadeler,
modelin kelime cagrisim mekanizmasinin giiclii oldugunu ancak yapisal dilsel
biitiinliik iretmede zorlandigin1 gosterir.

Altinct ve yedinci dizeler “oooo gdctiin dondurabilmek yaza hisler / bitmelerini san
arkada kiymetini sevgilerin” ise daha dramatik ve lirik bir havaya sahiptir. Ozellikle
“0000 goctlin” tlinlemli yapist ve “dondurabilmek yaza hisler” ifadesi, bir yaz
mevsimine ait duygularin kalicilastirilmak istenmesi gibi algilanabilir. Bu imgeler
anlamca gii¢liidiir ancak yine dilbilgisel baglam i¢inde net bir yap1 sunulmamaktadir.
Son dize “kalbini sokaklar teninin gogiislerini ayrilmas1” ise duygu yogunlugu yiiksek
ancak yapisal olarak bozuk bir dizedir. Kelimeler giiclii ¢agrisimlar tasimakta (“kalp”,

29 <¢

“sokak”, “ten”, “g6giis”, “ayrilik’), ancak aralarindaki iliski a¢ik degildir.

62



Genel olarak bu sarki 6rnegi, modelin metaforik yogunluklu, duygu temelli, lirik
ifadeler iiretmeye calistigini gostermektedir. Ancak sarki sozii dizeleri arasinda
anlamsal siireklilik, tematik bitiinliikk ve gramatikal dogruluk olduk¢a sinirlidir.
Sarkinin bazi bdliimlerinde geleneksel ask sarkilar1 motiflerine yaklagma cabasi
goriilse de, bu yap1 tutarl bir sekilde siirdiirilememektedir. Sonug olarak, modelin
kelime se¢iminde siirsel ¢agrisim yaratma yetenegi belirgin olmakla birlikte, dizeler
aras1 mantiksal gecis ve anlam orgiisii agisindan hala 6nemli eksiklikler mevcuttur. Bu
durum, modelin estetik iiretimde basar1 potansiyeli oldugunu ancak insan miidahalesi
olmadan anlaml biitiinliik olusturmakta zorlandigin1 gostermektedir.

4.5. RankGAN Model Ciktisimin Siirsel ve Yapisal Degerlendirmesi

Tablo 4. 9. RankGAN Model Ornek 1

ask kaynana diiserde sevsem haramdir
gamzelerin 6blirii kolay koyuyor anandaki
kazan sirr1 deyince cigliklariyla daglarin
yollarimizi saldir girsem dolastyorum paresi

Bu dort dizelik yapay sarki sozii, ask ve yasaklik, doga imgesi ve duygusal yogunluk
gibi geleneksel halk sarkilar1 temalarina goz kirpsa da, yapisal ve anlamsal biitlinliik
acisindan zayif bir kompozisyon sunmaktadir.

Ik dize, “ask kaynana diiserde sevsem haramdir” ifadesiyle bashyor. Burada "ask",
"kaynana", "dliigmek" ve "haram" kelimeleri bir araya getirilmis, ancak mantiksal
iligkileri bulaniktir. “Kaynana diiserse ask haram olur” gibi bir anlam sezinlenebilir
ama bu baglam ac¢ik degildir. Ahlaki ya da geleneksel bir ¢atisma imasi oldugu
hissedilse de, dizenin s6zdizimi oldukca kopuk kalmistir.

Ikinci dize “gamzelerin 6biirii kolay koyuyor anandaki”, bir ask mecazi olan “gamze”
ile baglamakta, ancak “0biirii kolay koyuyor” gibi anlamsal olarak belirsiz bir yapiyla
devam etmektedir. “Anandaki” kelimesi ise ya "anandaki" (zihindeki) ya da “ana”
(anne) gibi baska bir kelimenin yanlis ¢6ziilmiis hali olabilir. Bu, modelin morfolojik
cozlimlemelerde hata yaptigini1 gosterir. Dize genel olarak, dilsel bulaniklik ve
anlamsal tutarsizlik tagimaktadir.

Ucgiincii dize “kazan sirr1 deyince ¢igliklariyla daglarin” ise daha etkili bir imgelem
iceriyor. “Kazan sirr1” ifadesi bir gizem, bir kader sembolii olabilir ve “¢igliklariyla
daglarin” gibi doga-insan iligkisini ¢cagristiran bir yapi, siire lirizm kazandiriyor. Ancak
yine de gramer tamamlanmamis, anlam yarida birakilmis.

Dérdiincii ve son dize olan “yollarimizi saldir girsem dolasiyorum paresi” ifadesi,
eylem merkezli bir dil barindirtyor: "saldir", "girsem", "dolastyorum". Bu fiiller bir
duygu yogunlugu yaratiyor fakat “paresi” kelimesi baglamdan kopuk kaliyor. Tiirk¢ede
yaygin bir sozciik degil; anlam verilemez olusu, dizeyi kapali ve yorumlanamaz hale

getiriyor.
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Genel olarak bu sarki szl iiretimi, yapay zekanin halk siiri motiflerini (yasak agk,
gamze, dag, yollar) ¢agirabildigini; ancak bunlar1 mantiksal ve gramatikal bir yap1
icinde diizenlemekte zorluk yasadigini ortaya koyuyor. Imgeler zaman zaman etkileyici
olsa da, anlam kopukluklari, yapmin eksikligi ve anlamsiz kelime kullanimi, sarki
sOziinii hem edebi hem de yapisal olarak zayif hale getiriyor. Ancak potansiyel bazi
dizeler, insan miidahalesiyle islenmeye uygun bir ham madde gibi goriilebilir.

Tablo 4. 10. RankGAN Model Ornek 2

ask icimdesin biilbiil bulamasaydin girmedi
Olecegim okuyam biiyiisiine sagken bagland1
saglasin zamandan cayir kaldi geregini

avare 0ziimdi nefesin rinna-rinna-nay yillarin
kalanlarini sona eminim eskisi vurussun
mutluysa harfinin ¢6l ayrilir ooo

sakiler bayragini hi¢ligim i¢inde bazen
belimde izin aramakmis bakisan yuvasiz

Bu sekiz dizelik sarki sozii iiretimi, duygusal imgeler, mistik motifler ve geleneksel
halk edebiyatindan ¢agrisimlar tagiyan ifadelerle oriilmiis olsa da, anlam biitiinligi
acisindan parcali ve yer yer soyutlamalarin arasinda kaybolmus bir yap1 sunmaktadir.
Dizelerde yogun bir ask, yalnizlik, zaman, 6liim ve varolugsal sorgulama temasi
islenmeye calisilmig; fakat dizeler arasindaki gegislerde mantiksal siireklilik zayif
kalmugtir.

Ik dize olan “ask i¢imdesin biilbiil bulamasaydin girmedi” ifadesi, “ask icte yasanir”
fikriyle “biilbiil” imgesi arasinda bir bag kurmaya caligir. Biilbiil halk edebiyatinda
sevdanin, agkin semboliidiir. Ancak “bulamasaydin girmedi” yapisi gramer agisindan
muglaktir; yiiklem yerlesimi ve anlam iliskisi kanisiktir. Askin ice yerlesimi ile
biilbiiliin yoklugu arasinda bir kosul gibi kurulmus olsa da, anlatim net degildir.

Ikinci dize “6lecegim okuyam biiyiisiine sagken baglandi” ifadesi, dramatik ve
siirsellik 1ddias1 tagiyan kelimeler icerir. “Biiytisiine sagken baglanmak™ romantik bir
ozveri ya da kadercilik anlamina gelebilir. Fakat “okuyam” ifadesi gramatik olarak
sorunludur ve baglamda acikliga kavusmaz.

Ucgiincii ve dordiincii dizeler ise “saglasin zamandan c¢ayir kaldi geregini / avare
0zlimdii nefesin rinna-rinna-nay yillarin” bi¢iminde sunulmustur. Burada “zamandan
cayir kalmas1”, dogayla zamanin birlesimini ¢agristirir ama yine yapisal bozukluk
anlami bulaniklagtirir. “Rinna-rinna-nay” ise halk tiirkiilerinden alinan bir ezgi kalib1
gibi, sarki s6ziine miizikalite ve folklorik tat katmaktadir. Bu, yapay zekanin kiiltiirel
motifleri ¢cagirma yetisinin bir gdstergesidir.

Devamindaki “kalanlarini sona eminim eskisi vurugsun” dizesi zamanin gegisi ve
degisim temasiyla bag kurmak istese de, “vurugsun” gibi baglam dis1 bir eylem anlam
biitlinliigiinii zedeliyor. “mutluysa harfinin ¢61 ayrilir ooo” ifadesi ise edebi olmaktan
cok soyut ve parcali bir yapr sunar. “Harfin ¢6li” gibi metaforik bir deneme dikkat
cekici olsa da “000” ifadesi dramatik etki yaratmaktan ¢ok yapaylik hissi veriyor.

Son dizelerden “sakiler bayragini higligim iginde bazen / belimde izin aramakmis
bakisan yuvasiz” ifadesi, hem mecaz zenginligi hem de derinlikli ¢agrisim tagimaya
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adaydir. “Sakiler”, tasavvufi siirde askin sunucusu; “bayrak™ ise aidiyet veya zaferin
simgesi olabilir. Ancak bu metaforlarin birbirine baglanmasi eksik kalmis. “Belimde
izin aramakmis” dizesi ise neredeyse anlamli bir i¢sel hesaplasma izlenimi verse de
“bakisan yuvasiz” ifadesiyle biitiinliik zedelenmis.

Genel olarak sarki sozii, sezgisel ve imgesel bir evren kurmaya g¢alismakta; ancak
dizeler arasinda anlam kopriileri kurulmadigr icin okuyucuda parcali, kopuk ve soyut
bir izlenim birakmaktadir. Bununla birlikte, bazi imgeler (“nefesin rinna-rinna-nay
yillari”, “sakiler bayragini hi¢ligim iginde”) 6zgiin ve gii¢liidiir; insan miidahalesiyle
islenerek gercek bir sarki sOziine doniistiiriilebilir potansiyel tasimaktadir. Yapay
zekanin kiiltiirel referanslara ulagsma ve onlar1 uyumlu bigimde yeniden kurma cabasi,

onemli ama heniiz biitlinliikli degildir.

4.6. MaliGAN Model Ciktisinin Siirsel ve Yapisal Degerlendirmesi

Tablo 4. 11. MaliGAN Model Ornek 1

ask kulun boylesine kurtulur ceketi
anlatan selamlayip nikah patlar 6pmeden
karalar kurumus bilenlere hadi riizgar
unutulmaz yalniz neyse senlik seytanin

Bu dort dizelik sarki sozii tiretimi, yiizeyde duygusal ¢agrisimlar icerse de yapisal ve
anlam biitlinliigii acisindan daginik bir kompozisyona sahiptir. “Agsk kulun bdylesine
kurtulur ceketi” dizesi, hem mecaz hem de dil bilgisel agidan yoruma agik bir yap1
sunmaktadir. “Ask kulun boylesine” ifadesiyle tutkusal bir baglilik ya da kaderin
cilvesi vurgulanmak isteniyor gibi goriinse de, “kurtulur ceketi” gibi beklenmedik bir
ifade ile baglam kopmakta; bu da anlami flulastirmakta ve ironi mi yoksa mecaz mi1
kullanildig belirsiz birakmaktadir.

Ikinci dize “anlatan selamlayrp nikdh patlar Spmeden” seklindedir. Burada,
“selamlayip nikah patlamasi” alisilmadik bir metaforik kurgu yaratir. “Nik&hin
patlamas1” ifadesi halk arasinda “beklenmedik sekilde evlenme karar1” anlaminda
kullanilabilir, ancak “Opmeden” ifadesiyle birlikte anlam hem dramatik hem de
celigkili hale gelir. Bu dize, klasik ask anlatilarinin ironik bir ters yiiz edilisi gibi
okunabilir ama yapisal olarak akiskan degildir.

Uciincii dize “karalar kurumus bilenlere hadi riizgar” daha ¢ok melankoliye ve
gecmisin izlerine gonderme yapan bir anlati tagisa da, “hadi riizgar1” ifadesiyle neye
cagri yapildig: belirsizlesir. Karalari kurumast bir hiiziin simgesi olabilir; “bilenlere”
demesiyle de bir tiir i¢sel ya da kolektif hafiza ima edilmeye ¢alisilmis, ancak son parca
ile biitiinliik saglanamamustir.

Dordiincii ve son dize “unutulmaz yalniz neyse senlik seytanin” ise hem melodik hem
de imgesel olarak giicliidiir. “Unutulmaz yalmzlik” klasik bir temadir, ancak bu
yalmzligin “seytanin senligine” baglanmasi, gotik veya karanlik bir metafor yaratma
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potansiyeli tasir. Yine de “neyse” kelimesi bu gii¢lii ¢cagrisimi siradanlastirmakta ve
siirsel tansiyonu diistirmektedir.

Sonug olarak bu dortliik, halk sarkis1 s6zii estetiginden, ironik cagrisimlardan ve
bireysel yalnizlik temalarindan izler tagiyan, ancak bigimsel olarak biitiinliikten uzak
bir tiretimdir. Dizelerde gecen imgeler — agk, nikah, karalar, yalnizlik, seytan — anlam
derinligi vadetse de, yapay zekanin dizeleri baglama oturtma ve anlamsal gecisleri
saglama konusunda hala sinirli oldugunu gostermektedir. Ancak yine de bu pargalar,
yaratici bir insan eliyle diizenlendiginde giiclii bir siirsel metne doniisebilecek dgeler
barindirmaktadir.

Tablo 4. 12. MaliGAN Model Ornek 2

ask izlemek cemali unuttum diyecegim

almis biiyiimiis kondurmam konuklukta aylar
kimsin gengligim kosarsin boylasammi kemenceler
emine yasamadan uyusunda agam olaydi

yoksan men goriinmeden ak giillistinden

kirilmig neyine kendime yerler iimidimdi

zindana kit sondiireyim senelerden solacagim
bilsin toy kurum yavrucugum pozlarin

Bu sekiz dizelik sarki sozii iiretimi, dramatik ¢agrisimlar ve yer yer halk siirine 6zgii
ritmik dgeler tasimasina ragmen, anlam biitlinliigii agisindan pargali ve daginik bir yap1
sergilemektedir. ik dize olan “ask izlemek cemali unuttum diyecegim”, duygusal bir
hesaplasmay1 yansitir gibi goriinse de, “izlemek” ile “cemali unutmak” arasinda
anlamca net bir bag kurulamamaktadir. Bu, siirin zihinsel yogunlugunu artirirken ayni
zamanda okuyucunun algisini belirsizlige stiriiklemektedir.

Ikinci ve iigiincii dizeler olan “almis bilyiimiis kondurmam konuklukta aylar” ve
“kimsin gengligim kosarsin boylasammi kemenceler”, sdzdizimsel olarak oldukca
yogundur. “Kondurmam konuklukta aylar” gibi bir ifade, geleneksel kiiltiirde
misafirligi ve gegiciligi ima edebilir; ancak bu yapi siirde net bir anlam sunmak yerine
cagrisimlara dayali bir izlenim birakmaktadir. “Boylasam mi1 kemengeler” ise
Karadeniz tinis1 tagiyan yerel bir etki yaratmakta, ancak “kosarsin gengligim”
ifadesiyle birlesince anlati bir hikaye biitiinliigii kurmakta yetersiz kalmaktadir.

Doérdiincli ve besinci dizeler olan “emine yasamadan uyusunda agam olaydi” ve
“yoksan men goriinmeden ak giiliisiinden”, bir igsel 6zlem ve keske duygusu
yaratmaktadir. “Uyusunda agam olaydi” halk anlatilarina 6zgii dramatik bir sdylemdir.
“Yoksan men goriinmeden” ifadesi ise bir 6zveri ya da sessiz sevgi temasi tastyor
olabilir ama “ak giilisiinden” kismiyla tamamlandiginda anlam kesintiye ugrar.

Altinc1 ve yedinci dizelerdeki “kirilmis neyine kendime yerler iimidimdi” ve “zindana
kit sondiireyim senelerden solacagim”, metaforik olarak yogun ama yapisal olarak
tutarsiz ifadelerdir. “Kendime yerler {imidimdi” ifadesi umut edilen bir yer ya da
aidiyet duygusu tasiyor olabilir; ancak “kirilmis neyine” gibi baglamsal kopukluklar
bu anlami1 zayiflatmaktadir. “Zindana kit sondiireyim” ise olduk¢a 6zgiin bir imge
sunsa da, siirin genel anlatisi iginde bir yere oturtulamamaktadir.
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Son dize “bilsin toy kurum yavrucugum pozlarin”, daha ¢ok nostaljik bir seslenis gibi
goriinse de, “toy kurum pozlarin” gibi bir ifade hem anlamsal belirsizlik hem de dil
bilgisel kararsizlik icerir. Bu, sarkinin biitiiniindeki imgeler diinyasinin ¢6ziilmesine
engel olmaktadir.

Genel olarak bu sarki, bireysel ac1, gegmise 6zlem ve igsel ¢oziilme gibi giiclii temalar
etrafinda sekillenmekle birlikte, anlamsal gecislerin zayif olmasi ve ifadelerin
bazilarmin baglamsizli§i, edebi biitlinliigli smirlamaktadir. Ancak kullandig
kelimelerdeki yoresel ve duygusal yogunluk, potansiyel bir siirsel doku sundugundan,
bir insan editoriin miidahalesiyle bu dortliikklerden etkileyici siirsel parcalar
iiretilebilecegi izlenimini de vermektedir.

4.7. RelGAN Model Ciktisimin Siirsel ve Yapisal Degerlendirmesi

Tablo 4. 13. RelGAN Model Ornek 1

ask fakiiltesini ikimiz Opiildiik¢e payindan

attin dogruyu yitiriyor icersin veriyorum

dokiil sarmis hergun tilstmin1 demezdim

hayatimda sevildikce kalkiyor sdylerdim istemiyorsan

Bu dort dizelik siirsel iiretim, duygusal derinligi ima eden bazi kelime se¢imlerine
ragmen anlam biitiinliigii ve anlatim netligi agisindan karmasik ve pargali bir yap1
sergilemektedir. Ik dize olan “agk fakiiltesini ikimiz Opiildiikge payindan”, mecazi
olarak giiclii bir potansiyele sahiptir. “Ask fakiiltesi” gibi 6zgiin bir kavram, ask1 bir
ogrenme, egitim veya yapilandirilmis deneyim olarak betimlemektedir. Ancak
“Opitildiik¢e payindan” ifadesiyle birlestiginde anlatim bulaniklagmakta, ciimlede neyin
paylastig1 veya eksildigi acik olarak sunulmamaktadir.

Ikinci dize “attin dogruyu yitiriyor igersin veriyorum”, yapisal olarak tutarsizdir ve
yiiklemler arasinda neden-sonug iligkisi kurmak zorlasmaktadir. “Dogruyu yitirmek”
ile “igmek™ fiilinin baglam1 zayif olup, konusan 6znenin neyi verdigi, kime verdigi ve
icmenin neye baglandigr agik degildir. Bu da dizenin anlam derinligini
golgelemektedir.

Ugiincii dize olan “ddkiil sarmis her giin tilsimini demezdim”, gorsel ve biiyiisel
cagrisimlar yaratmaktadir. “Tilsim” kelimesi siire mistik bir boyut katarken, “her giin
sarmig” ve “dokil” kelimeleriyle birlesince zihinde bulanik bir metaforlar zinciri
olusmaktadir. Ancak “demezdim” yiiklemiyle bu yap1 keskin bigimde kapanmakta,
anlatim bir yere baglanmadan sona ermektedir.

Dérdiincii dize olan “hayatimda sevildikc¢e kalkiyor sdylerdim istemiyorsan”, duygu
yogunlugu tasiyan bir dizedir. “Hayatimda sevildik¢e kalkiyor” ifadesi soyut bir
sekilde olumlu bir doniisiimii ima ederken, sonundaki “sdylerdim istemiyorsan” ifadesi
anlam1 celigkili hale getirmektedir. SOylenmek istenen seyin ne oldugu belirsiz
kalmakta, duygusal ton tamamlanmamaktadir.
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Genel olarak sarki sozii, kelime bazinda oldukga etkileyici ve duygu yiiklii bir atmosfer
olusturma c¢abas1 gostermektedir; ancak dizeler aras1 yapisal gegisler zayif, anlatim ise
cogunlukla soyut ve baglamsiz kalmaktadir. Siirin ¢agrisimsal zenginligi, bir tema
etrafinda toparlanmadig1 i¢in duygusal etki giicii sinirlanmakta, fakat yogun kelime
tercihleri bir edebi is¢iligin izlerini de tasimaktadir. Bir editor esliginde sadelestirme
ve baglam giiclendirmesiyle daha etkileyici bir siirsel yap1 ortaya ¢ikabilir.

Tablo 4. 14. RelGAN Model Ornek 2

ask edildiyse desin yazsan ing

ormanlarda odalar1 6biiriine ormanlarda saksiya
allahtan tanimam silmez efkarland1 nazlar
yorgan kivrak kaybettin gayesizim zerre

dondii carpinca vahim birakmaktan boyadiktan
caninda onunla 1s1klar séyleyelim 6gretildim
istemiyorsan sozlerimde parlak kizgin diistiim
zemheri hlizne kurtulsun bulur izdiraptan

Bu sekiz dizelik sarki szl liretimi, imgelerle ve metaforlarla yiiklii, ancak yapisal
tutarlilig1 dalgali bir metin olarak karsimiza ¢ikmaktadir. ilk dize “ask edildiyse desin
yazsan in¢” kavramsal olarak dikkat ¢ekici bir sekilde baslasa da son kelime olan “ing”
(muhtemelen "ince" yerine yanlis tiiretilmis ya da baglamsiz bir kelime) anlam
biitiinliiglinli zedelemektedir. “Ask edildiyse desin” ifadesi, gizli bir kabullenisi veya
toplumsal bir yankiyr ima etse de, dizenin devamindaki kelimelerle bu etki
stirdiiriilememektedir.

Ikinci ve iiglincii dizelerde tekrar eden “ormanlarda odalari 6biiriine ormanlarda
saksiya” ve “allahtan tanimam silmez efkarlandi1 nazlar” gibi yapilarin ise soyutluk
diizeyi oldukga yiiksektir. Birinci 6rnekte mekan imgeleri (orman, oda, saks1) birbirine
baglansalar da anlamsal olarak birbiriyle yeterince iliskilendirilememistir. ikinci
ornekte ise duygusal yogunluk (“efkarland1”, “nazlar”) giigliidiir fakat yiiklem
belirsizligi nedeniyle anlatim eksik kalmaktadir.

Dordiincii dizedeki “yorgan kivrak kaybettin gayesizim zerre” ifadesi, bigem acisindan
sarki sozline melankolik bir ton kazandirmaktadir. “Gayesizim zerre” ifadesi, 6znenin
icsel boslugunu giiclii bigimde ifade ederken; bu duyguyu “kivrak yorgan” gibi daha
fiziksel bir nesneyle baglamak, imgesel bir derinlik sunsa da, dizenin genelinde uyum
eksikligi hissedilir.

Besinci ve altinct dizeler ise daha biitlinliiklii bir anlatima yaklasmaktadir: “dondii
carpinca vahim birakmaktan boyadiktan” ve “caninda onunla isiklar sdyleyelim
ogretildim”. 1k dize, bir olayin etkisini (“carpinca”, “vahim”) ve ardindan gelen eylemi
(“boyadiktan) anlatmaya caligsa da, dilsel akis agisindan kirilganlik barindirir. Ikinci
dize ise hem mecaz hem de i¢sel cagrisim agisindan giicliidiir. “Caninda onunla 1siklar”

ve “Ogretildim” sozciikleri, siirsel bir yogunluk ve deneyim aktarimi tagimaktadir.

Son iki dize, siirin duygusal tonunu doruk noktasina tagiyan yapilardir: “istemiyorsan
sozlerimde parlak kizgin diistim” ve “zemheri hiizne kurtulsun bulur izdiraptan”.
Ozellikle “zemheri hiizne kurtulsun” ifadesi, kisin soguklugu ile duygusal aciy
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birlestiren etkileyici bir metafordur. “Sozlerimde parlak kizgmn diistim” ise igsel
celigkiyi, hem tutku hem kirginlig1 ayn1 anda barindirarak giiclii bir kapanis saglar.

Genel olarak bu sarki sozii, anlamdan ¢ok duyguya odaklanan, yogun ama pargali
imgelerle Oriilmiis bir yapidadir. Duygusal ¢agrisim acisindan zengin, ancak edebi
baglamda daha net bir tema ve anlati akis1 kazandirilirsa ¢ok daha etkili ve katmanl
bir metne doniigebilir. Bu haliyle, soyut lirik anlatimin 6rneklerinden biridir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Genel Degerlendirme

Bu calismada, Tiirk¢e dilinde anlamli, ¢esitli ve sarki sozii metinler tiretebilen
GAN tabanli dil modellerinin performanslart ¢ok boyutlu olarak incelenmistir.
Gelistirilen sistemin temel hedefi, yalnizca dilbilgisel dogrulukla sinirlt kalmayip, ayni
zamanda estetik, anlam biitlinliigii ve duygu yogunlugu acisindan da giiclii sarki soézii
dizeler olusturabilen bir yapay zeka modeli ortaya koymaktir. Bu dogrultuda alt1 farkl
jeneratif model (TextGAN, SeqGAN, LeakGAN, RankGAN, MaliGAN ve RelGAN)
yapilandirilmis ve ayn1 veri seti lizerinde egitilerek hem sayisal performans metrikleri
hem de iiretilen 6rneklerin edebi analizi yoluyla degerlendirilmistir.

Sayisal degerlendirmelerde kullanilan metrikler, her bir modelin dilsel dogruluk,
anlamsal benzerlik, cesitlilik ve yapisal tutarlilik gibi yonlerini dlgmeye yonelik olarak
belirlenmistir. BLEU ve Jaccard skorlari, modellerin iirettigi metinlerin referans (gercek)
dizelerle olan yiizeysel benzerliklerini géstermekteyken, tiim modellerin bu metriklerde
sifira yakin degerler iiretmesi, mevcut modellerin n-gram temelli benzerlikleri
yakalayamadigini ve 6zgiin dil oriintiilerini 6grenmede zorlandigini ortaya koymaktadir.
Bu durum, modellerin temel ciimle yapilarini bile basariyla taklit edemedigini, 6zellikle
Tiirkge gibi eklemeli dillerde n-gram temelli yiizeysel benzerlik olgiitlerinin tek basia
yeterli olmadigini diistindiirmektedir.

Dil modeli kalitesini 6lgen bir diger 6nemli metrik olan perplexity, liretilen metnin
bir sonraki kelimeyi dogru tahmin etme konusundaki basarisini gdsterir. Bu baglamda
daha diisiik perplexity degeri daha bagarili bir model anlamina gelir. Elde edilen bulgulara
gore MaliGAN (9588.23) ve RankGAN (10945.70) en diisiik perplexity degerlerine sahip
olup, teorik olarak daha tutarli ve dilbilgisel olarak kabul edilebilir dizeler iiretmislerdir.
Diger modellerin perplexity degerleri oldukca yiiksek ¢ikmistir; 6rnegin SeqGAN i¢in bu
deger 20115.33 gibi ekstrem seviyelerde kalmistir. Ancak diisiik perplexity degeri, her
zaman edebi ya da anlamsal derinlik agisindan yiiksek kaliteli igerik anlamina
gelmemektedir.

Cesitlilik olgiitleri olan Type-Token Ratio (TTR) ve Unique Word Ratio

metriklerinin tim modellerde 1.0 olarak c¢ikmasi, her kelimenin yalnizca bir kez
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kullanildig1 ve asir gesitlilige gidildigi anlamia gelmektedir. Bu sonuglar, modellerin
dilin dogal tekrar ve akiskanlik yapisindan uzaklastigini ve gercek metinlerdeki sozciik
dagilimina benzemedigini gdostermektedir. Gergek siirlerde ve sarki sozlerinde belirli
tematik sozciiklerin tekrar kullanimi, duygusal vurgu agisindan 6nemli bir yap1 tasiyken;
bu modellerin hepsi gereginden fazla cesitlilik {iretmis, bu da anlam kurma siirecini
zorlagtirmistir.

Semantik yakinlik agisindan en anlamli sonuglar1 yalnizca RelGAN modelinin
verdigi gorilmiistiir. TF-IDF tabanli Cosine Similarity degerlerine gére RelGAN’1n
0.0693’liik degeri, anlam diizeyinde referans metinlere en ¢ok yaklasan model oldugunu
ortaya koymustur. Diger tim modellerin cosine degerleri ise sifira esit olup, anlam
diinyas1 agisindan ciddi bir bosluk i¢inde olduklarini géstermektedir. n-gram coverage
degerlerinin tiim modellerde sifir olmasi da yine modellerin dogal dil Oriintiilerini
ogrenemedigini desteklemektedir.

Bununla birlikte, bu sayisal bulgular yalnizca model performansinin teknik
boyutunu yansitmaktadir. Edebi {iretim, teknik dogruluktan 6teye gecen bir alandir ve
dilin imgesel, duygusal, kiiltiirel yonlerini de igermektedir. Bu nedenle, modeller
tarafindan iiretilen sarki s6zii dizeleri ayrica insan goziiyle, tematik ve yapisal biitlinliik
acisindan degerlendirilmistir.

Edebi analiz sonucunda, RelGAN tarafindan iiretilen bazi sarki sozlerinin diger

modellere gore daha tutarli ve anlamli bir atmosfer sundugu gdzlemlenmistir. Ornegin:

“ask fakiiltesini ikimiz opiildiikce payindan
attin dogruyu yitiriyor icersin veriyorum
dokiil sarmis hergiin tilsimini demezdim
hayatimda sevildikce kalkvyor soylerdim istemiyorsan”™

Bu dizeler tematik bir birliktelik tagimakta, sevgi, kayip, aidiyet ve pismanlik gibi
giiclii duygular1 yansitan kelimelerle oriilmiistiir. Elbette bazi sozdizimsel kirilmalar
gbzlenmekte, ancak siirsel atmosfer ve metafor iiretimi agisindan diger modellere gore
belirgin bir basar1 ortaya konmustur. Bu 6rnek, yapay zeka modelinin imgesel diisiinceye
ne kadar yaklagabildigini gostermesi bakimindan énemlidir. Ote yandan SeqGAN ve
TextGAN gibi modellerin ¢iktilari, sik¢a dilin anlamli yapisindan sapan ve kelime

yiginlari halinde érgiitsiiz dizeler igermistir. Ornegin:

“bostan varamadim elimizde durana aklin
insamm topragina safaklarda oluruz ellerini
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yarin durdular baci kahramandir yanagin
gotiir ¢ira ¢ira melekti sevdamiza”

Bu dizelerde imgeler hem birbirinden kopuk hem de igsel bir akis sunmaktan
uzaktir. Belirli kelimeler arasindaki iliski rastlantisal bir sekilde kurulmus gibi
goriinmektedir. Bu durum, diisiik BLEU ve Jaccard skorlar1 ile de uyumludur.

Sonu¢ olarak, hem teknik metrikler hem de edebi degerlendirme dikkate
alindiginda, en basarili model RelGAN olarak 6ne ¢ikmistir. Hem anlamsal benzerlik
hem de siirsel yogunluk bakimindan diger modellere iistiinliik saglamistir. MaliGAN ise
dil modelleme basarimi agisindan diistik perplexity degeri ile dikkat ¢ekmis, ancak estetik
tiretim basarimi sinirl kalmistir.

Bu tez calismasi, sarki sOzii metin tretiminde GAN tabanli modellerin
stnirlhiliklarint ortaya koyarken ayni zamanda yeni nesil mimarilerin bu alandaki
potansiyelini de gdzler oniine sermektedir. Ozellikle Transformer tabanli modellerin,
daha uzun baglam iligkilerini kavrayabilme yetenekleri sayesinde sarki sozii iiretimi gibi
karmagik dil gorevlerinde daha basarili olacagi ongoriilmektedir. Tirk¢e gibi yapisal
olarak zengin, agglutinatif dillerde bu tiir modellerin kullanimi, anlaml1 ve sanatsal metin

iiretimi agisindan gelecekte daha umut verici sonuglar doguracaktir.

5.1.1. Cahismanin Eksiklikleri

1. Veri Kiimesinin Smirliligi: Kullanilan sarki s6zii veri kiimesi sinirli tematik
cesitlilige sahiptir ve yalnizca belirli bir tiir (6rnegin halk sarkisi ya da popiiler
miizik) tizerinden secilmistir. Bu durum, modellerin dilin farkli poetik yapilariyla
karsilasmasini engellemis olabilir.

2. Yizeysel Metriklere Asir1 Baghilik: BLEU, Jaccard ve Perplexity gibi metrikler
kullanilmis olsa da, bu metrikler siirsel kaliteyi tam olarak yansitamamaktadir.
Estetik, duygu aktarimi ve imgeler gibi kavramlar bu tir metriklerle
Olciilememektedir.

3. Uzun Baglamlarin Kullanilamamasi: Modellerin ¢ogu kisa dizeler iliretmeye
uygun yapilarla egitilmistir. Daha uzun sarki sozii metinlerinde gerekli olan
baglamsal biitiinliik ve anlat1 derinligi saglanamamustir.

4. Transformer Tabanli Modellerin Dahil Edilmemesi: Calisma yalnizca GAN

temelli mimarilere odaklanmis, son yillarda dil {iretiminde biiyiik basar1 gosteren
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Transformer tabanli (6rnegin GPT, BART) modellerle karsilastirma
yapilmamigtir.

5. Edebi Degerlendirmelerin Sayisal Olmamasi: Sarki orneklerinin edebi analizi
yapilmis olsa da bu analizler nicel olarak kodlanmamis, nesnel oOlgiitlerle
degerlendirilmemistir. insan degerlendirmelerinin daha sistematik hale
getirilmesi gerekirdi.

6. Asir1 Sozciik Cesitliligi ve Tutarsizlik: TTR ve Unique Word Ratio degerlerinin
1.0 ¢ikmasi, asir1 ¢esitlilik ve anlamsal tutarsizlik sorunu yaratmistir. Bu durum
modellerin denetimsiz sekilde kelime iiretmesine neden olmustur.

7. Duygu ve Anlam Yogunlugu Analizi Yapilmamstir: Uretilen dizelerin hangi
duygu spektrumunda yer aldig1 (6rnegin hiiziinlii, neseli, 6fkeli) analiz edilmemis,
anlam derinligi agisindan siniflandirma yapilmamastir.

8. Genis Olgekli Insan Degerlendirmesi Eksikligi: Modellerin ¢iktilar1 uzman
edebiyatgilar veya sairler tarafindan degerlendirilememistir. Bu tiir uzman
degerlendirmeleri, Sarki s6zii niteligin dogrulugunu gii¢lendirebilirdi.

9. Gergek Sarki Sozii Yapilariyla Karsilastirma Yetersizligi: Uretilen sarkilarin
yapisal olarak gercek sarki tiirleriyle (pop, arabesk, serbest) bicimsel
karsilastirmalart yapilmamastir.

10. Metinlerde Tematik Tutarliigin Olgiilmemesi: Her dizenin benzer tema iginde

kalip kalmadig1 degerlendirilmemis, anlam biitiinliigii 6l¢tilmemistir.

5.2 Oneriler

5.2.1. Gelecek Cahsmalar icin Oneriler

1. Transformer Tabanli Modellerin Entegrasyonu: GPT, BART veya TS5 gibi modern
dil modelleri ile GAN tabanl yaklagimlarin karsilagtirmali analizi yapilarak sarki
tiretiminde anlam derinligi ve baglamsal tutarlilik artirilabilir.

2. Anlamsal  Degerlendirme  I¢in  Gelismis  Olgiitlerin ~ Kullanilmas:
Cosine similarity yerine BERTScore, SBERT benzerligi, semantic coherence ve
entailment tabanli metrikler gibi derin anlam analizine dayali Olgiitlerin
uygulanmasi onerilmektedir.

3. Insan Temelli Coklu Degerlendirme Siireci: Edebi degerlendirme igin farkli yas,

meslek ve edebi birikimden gelen katilimcilarla ¢oklu yorumlayici analizler
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(expert judgment) yapilarak sarkilarin estetik degeri daha giivenilir sekilde
Olciilebilir.

. Daha Zengin ve Tematik Veri Setleri ile Egitim: Farkli sarki tiirlerini (halk,
arabesk, pop vb.) igeren genis ve tematik olarak etiketlenmis veri setleri
olusturularak modelin igerik iiretme ¢esitliligi artirilabilir.

. Tiirkceye Ozgii Dil Ozelliklerinin Dahil Edilmesi: Morfolojik analiz ve kok
tabanl dil isleme teknikleriyle Tiirk¢eye 6zgii yapilarin modellenmesi, sarkilarin
daha dogal ve tutarli olmasina katki saglayacaktir.

. Anlamsizlik ve Tutarsizlik Filtreleme Modiilii Gelistirilmesi: Uretilen dizelerde
anlamsiz, baglamsiz ya da tekrar eden kaliplar1 otomatik tespit eden bir filtreleme
sistemi ile ¢ikt1 kalitesi iyilestirilebilir.

. Uzun Sarki Yapilar1 I¢in Baglam Takibi: 4-8 satirhik sarki iiretimi yerine uzun
sarkilar iiretmek i¢in context-aware decoder yapilari veya attention temelli
yapilarin adaptasyonu onerilmektedir.

. Gergek Zamanli Uygulamalar I¢in Optimize Edilmis Modeller: Hafifletilmis
modellerin (TinyGAN, Distil-GAN, MobileBERT gibi) mobil cihazlarda gergek
zamanli sarki iiretimi yapabilecek sekilde optimize edilmesi hedeflenebilir.

. Yaraticilik ve Duygu Analizi Uzerine Odaklanma: Gelecek calismalarda iiretilen
dizelerin yaratici ifade giicli ve duygusal etkisi (affective computing) iizerine 6zel
analizler yapilmasi1 6nerilmektedir.

10. Etkilesimli Sarki Uretim Sistemlerinin Gelistirilmesi: Kullanicinin baslangig
kelimesi, duygu durumu veya temaya gore yonlendirme yapabilecegi interaktif

bir sarki liretim araytizii gelistirilebilir.
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