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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

TRANSFORMATOR PARAMETRELERININ OTOMATIK KONUSMA TANIMA
PERFORMANSINA ETKILERI
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Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Anabilim Dali
Damisman: Dog. Dr. Celal Onur GOKCE
Ikinci Damisman: Dr. Ogretim Uyesi Ebru AYDOGAN

Yapay zeka ve derin 0grenme teknolojilerinde kaydedilen hizli gelismeler, 6zellikle
dogal dil isleme ve otomatik konusma tanima alanlarinda 6nemli doniisiimlere yol
acmistir. Transformer mimarisi, uzun baglamli verileri etkili bir bicimde isleyebilme
yetenegi sayesinde klasik yapay sinir aglarina kiyasla hem yiliksek dogruluk hem de
islem verimliligi saglamaktadir. Bu 0Ozellikleriyle, baslangicta metin tabanh
uygulamalarda kullanilan bu mimari, giiniimiizde konusma tanima sistemlerinde de

yaygin sekilde tercih edilmektedir.

Bu arastirmada, Transformer tabanli otomatik konusma tanima modellerinin
performansin1  belirleyen baslica hiperparametreler incelenmistir. ileri beslemeli
aglardaki noron sayisi, gizli katman sayist ve egitim dongiisii gibi parametrelerin
modele etkileri deneysel olarak degerlendirilmistir. Model gelistirme siireci Python
programlama dili ve Keras kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir. Egitim

islemleri ise hem yerel ortamda hem de bulut tabanli platformlarda ytiriitiilmiistiir.

Deneylerde, tek bir konusmaciya ait genis kapsamli bir Ingilizce ses ve metin veri seti
tercih edilmistir. Farkli parametre kombinasyonlariyla gergeklestirilen testler sonucunda

elde edilen performans Olgiimleri detayli sekilde analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar,



transformer mimarisi temelinde gelistirilen konusma tanima sistemlerinin

optimizasyonu ac¢isindan énemli bilgiler sunmaktadir.

Sonug olarak, bu ¢alisma, hiperparametre ayarlamalarinin Transformer tabanli konugma
tanima modellerinin bagarisina etkisini ortaya koyarak, bu alanda arastirma yapanlara ve
uygulayicilara yol gosterici deneysel veriler saglamaktadir. Boylece, daha etkin ve
dogruluk orani yiiksek konusma tanima sistemlerinin gelistirilmesine katki saglanmasi

hedeflenmistir.

2026, xii + 60 sayfa

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, Transformatdr parametreleri, Otomatik konusma

tanima modelleri, Transformer mimarisi, Python.



ABSTRACT
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Rapid advancements in artificial intelligence and deep learning technologies have
brought significant transformations, particularly in the fields of natural language
processing and automatic speech recognition. The Transformer architecture offers
superior accuracy and computational efficiency compared to traditional neural networks
by effectively processing long-context data. Initially developed for text-based

applications, this architecture is now widely adopted in speech recognition systems.

In this thesis, key hyperparameters influencing the performance of Transformer-based
automatic speech recognition models are systematically examined. The effects of
parameters such as the number of neurons in feedforward networks, the depth of hidden
layers, and the number of training epochs are experimentally evaluated. The model
development process was conducted using the Python programming language and the
Keras library, with training performed both in local environments and cloud-based

platforms.

Experiments utilized a large-scale English speech and text dataset sourced from a single
speaker. Performance metrics obtained through various parameter configurations were
thoroughly analyzed. The findings provide valuable insights into optimizing speech

recognition systems developed on the Transformer architecture.



In conclusion, this study reveals the impact of hyperparameter tuning on the success of
Transformer-based speech recognition models and offers practical experimental data to
guide researchers and practitioners in the field. Ultimately, it aims to contribute to the

development of more effective and accurate speech recognition systems.

2026, xii + 60 pages

Keywords: Artifical intelligence, Transformer parameters, Automatic speech

recognition models, Transformer architecture, Python.
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1. GIRIS

Yapay zeka ve derin 6grenme teknolojilerinde son yillarda yasanan hizli gelismeler,
ozellikle dogal dil isleme (NLP) ve otomatik konusma tanima (ASR) gibi alanlarda ¢igir
acict ilerlemeleri beraberinde getirmistir. Bu ilerlemelerin temelinde yer alan
Transformer mimarisi, klasik yapay sinir ag1 yapilarina kiyasla daha yiiksek dogruluk
oranlar1 ve islem verimliligi sunarak dikkat ¢ekmistir. 2017 yilinda Vaswani ve
arkadaglar1 tarafindan gelistirilen bu yapi, Ozellikle "self-attention" mekanizmasi
sayesinde uzun baglamli verileri etkili bir sekilde analiz edebilmekte ve bdylece bir¢ok
dogal dil isleme gorevinde geleneksel yontemlerin Oniine ge¢mektedir (Vaswani vd.

2017).

Baslangicta metin tabanli uygulamalar i¢in tasarlanan Transformer yapisi, gliniimiizde
konusma tanima sistemlerinde de yaygm bicimde kullanilmaktadir. Insan sesini dijital
metne donlistlirmeyi amaclayan bu sistemler, kullanicilarla daha hizli ve dogal etkilesim
kurabilen akilli uygulamalarin temelini olusturmaktadir. ChatGPT gibi ileri diizey
yapay zeka sistemlerinin basarisi, Transformer mimarisinin yalnizca dil modelleme ile
siirlt kalmayip cok cesitli alanlarda etkin bir sekilde uygulanabilecegini ortaya

koymustur (Brown vd. 2020).

Bu tez calismasinda, Transformer tabanli otomatik konusma tanima sisteminin
performansina etki eden bazi temel parametrelerin rolii incelenmistir. Ozellikle ileri
beslemeli aglardaki noron sayisi, gizli katman sayist ve egitim dongiisli (epoch) gibi
hiperparametrelerin sistem iizerindeki etkileri deneysel olarak degerlendirilmistir.
Uygulama agamasinda Python programlama dili kullanilmis, model gelistirme ve egitim
stirecleri Keras kiitliiphanesi {lizerinden yliriitilmiistiir. Yerel ¢aligmalarda Anaconda
platformu tercih edilmis, bulut tabanli egitimler ise Google Colab ortaminda

gerceklestirilmistir.

Deneysel ¢alismalar i¢in, genis kapsamli ve agik erisimli bir kaynak olan LISpeech veri
seti kullanilmistir. Bu veri seti, tek bir kadin konusmaciya ait 13.100 Ingilizce ciimleden
olusmakta olup konugma tanima sistemlerinin test edilmesi a¢isindan yaygin olarak

tercih edilmektedir (Ito 2017). Farkli parametre kombinasyonlar1 ile gergeklestirilen



deneyler sonucunda elde edilen performans Ol¢limleri analiz edilmis ve

degerlendirilmistir.

Bu calismanin temel amaci, Transformer mimarisine sahip bir konusma tanima
sisteminin farkli yapilandirmalar altinda nasil davrandigini inceleyerek, performansi
artirmaya yonelik yol gdsterici bulgular elde etmektir. Ayrica aragtirmacilar i¢in mimari
tercihler ve hiperparametre ayarlamalari konusunda yonlendirici olabilecek deneysel

veriler sunulmasi hedeflenmistir.



2. LITERATUR BILGILERI
2.1 Yapay Zeka ve Derin Ogrenmenin Gelisimi

Yapay zekad (YZ), insan benzeri diisiinme, 6grenme ve problem ¢ozme yeteneklerini
bilgisayar sistemlerine kazandirmay1 amaglayan disiplinler arasi bir arastirma alanidir.
1950’11 yillarda Alan Turing’in “Makineler diisiinebilir mi?” sorusu ile temelleri atilan
bu alan, sonraki yillarda simgesel yapay zeka yaklasimlar1 ve kural tabanli sistemlerle
sekillenmistir (Turing 1950). Ancak, bu ilk dénem sistemler karmasik veri yapilariyla

basa ¢ikmakta zorlanmis, 6grenme kapasitesi sinirli kalmistir.

1980’11 yillardan itibaren hesaplama giiciindeki artis ve biiylik veri kavraminin
gelismesiyle birlikte yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks — ANN) yeniden ilgi
gormeye baslamigtir. Bu donem, ¢ok katmanli algilayict (Multi-Layer Perceptron —
MLP) mimarisinin tanitilmasiyla derin Ogrenmeye giden siirecin baglangicin
olusturmustur. Sinir aglarinin ¢ok katmanli yapisi, veriden karmasik oriintiileri 6grenme
yetenegini artirarak yapay zekd uygulamalarinda dnemli bir doniim noktas1 yaratmistir

(Rumelhart vd. 1986).

2000’11 yillarin sonlarina dogru, derin 6grenme (Deep Learning) kavrami, sinir aglarinin
katman sayisinin artirilmasi ve gelismis optimizasyon algoritmalarinin uygulanmasiyla
one c¢ikmustir. Ozellikle Geoffrey Hinton ve ekibinin g¢aligmalari, derin 6grenme
mimarilerinin ses tanima, goriintii isleme ve dogal dil isleme gibi karmasik
problemlerde {stlin basarilar gdstermesini saglamistir (Hinton vd. 2006). Derin
O0grenmenin basarisi, biiylik Olgekli veri setlerinin yanit sira GPU tabanli paralel

hesaplama teknolojilerinin gelisimiyle de dogrudan iligkilidir.

Glinlimiizde derin 6grenme, geleneksel makine Ogrenmesi yontemlerinin Otesine
gecerek Ozyinelemeli sinir aglari (RNN), evrisimli sinir aglart (CNN) ve dikkat
mekanizmasi (attention mechanism) gibi alt mimarilerle genis bir uygulama yelpazesi
sunmaktadir. Bu mimariler; konusma tanima, makine g¢evirisi, gorsel algi, otonom siiriis
ve saglik teknolojileri gibi alanlarda yiiksek basari elde etmistir. Ancak 6zellikle uzun
bagimlilikli dizileri islemekte yasanan zorluklar, yeni ve daha verimli mimarilere olan

ihtiyact dogurmustur. Bu ihtiya¢ dogrultusunda gelistirilen Transformer mimarisi, derin



O0grenme alaninda paradigma degisimi yaratmis ve modern yapay zeka arastirmalarinin

merkezine yerlesmistir (Vaswani vd. 2017).

2.1.1 Yapay Zeka Kavraminin Tarihsel Gelisimi

Yapay zeka kavrami, makinelerin insan zekasina benzer bi¢imde diistinme, akil yiiriitme
ve 0grenme slireglerini taklit edebilmesi fikrinden dogmustur (Russell , Norvig, 2021).
Bu disiincenin temelleri 20. ylizyilin ortalarinda Alan Turing’in 1950 yilinda
yayimladigt Computing Machinery and Intelligence adli ¢alismasiyla atilmig, burada
Turing “Makineler diislinebilir mi?” sorusunu sorarak alanin felsefi zeminini

olusturmustur (Turing 1950).

1956 yilinda John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester ve Claude
Shannon’un Onciiliiglinde diizenlenen Dartmouth Konferansi, yapay zekanin bagimsiz
bir bilimsel disiplin olarak kabul edildigi doniim noktasi olmustur (McCarthy vd. 1955).
Bu donemde gelistirilen Logic Theorist ve General Problem Solver (GPS) gibi erken
dénem programlar, bilgisayarlarin belirli mantiksal gorevleri ¢dzme potansiyelini

gostermistir.

1960 ve 1970’11 yillarda sembolik yapay zeka (symbolic Al) ve kural tabanl sistemler,
yapay zeka arastirmalarinin odaginda yer almistir. Bu yaklasim, bilginin agik kurallarla
temsil edilmesine dayanmis; ancak belirsiz veya Ongoriillemeyen durumlarda yetersiz
kalmistir. Beklentilerin karsilanamamasi, bu donemde “Al winter” olarak adlandirilan

durgunluk siireclerine yol agmustir (Crevier 1993).

1980’li yillarda yapay sinir aglar1 ve 6grenmeye dayali sistemler yeniden giindeme
gelmis, backpropagation algoritmasinin kesfi bu alanin yeniden canlanmasini
saglamistir (Rumelhart vd.1986). 1990’11 yillarda bulanik mantik, uzman sistemler ve

genetik algoritmalar gibi yontemler de yapay zekanin alt dallarina katk: saglamistir.

2000’11 yillardan itibaren biiyiik veri ve hesaplama giiciindeki artis, 6grenen sistemler
anlayisini giiclendirmistir (Crevier 1993, Russell ve Norvig 2021). Bu donemde yapay
zeka, yalnizca akademik arastirmalarla siirli kalmayip giinliik yasamin birgok alanina

entegre olmustur (Hinton vd. 2006; Brown vd. 2020). Giliniimiizde yapay zeka; tip,



finans, ulasim, iletisim ve egitim gibi sektorlerde karar destek sistemlerinden otonom

araglara kadar genis bir kullanim alanina sahiptir (Russell ve Norvig 2021).

2.1.2 Derin Ogrenme Mimarilerinin Evrimi

Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli yapilar halinde tasarlanarak veriden
karmagik Oriintiileri 6grenebilmesini saglayan bir yaklasim olarak, 2000°1i yillarin
ortalarindan itibaren yapay zekad arastirmalarinda devrim niteliginde bir doniisim
yaratmistir(Goodfellow vd. 2016, Hinton vd. 2006, Krizhevsky vd. 2012). Temel farki,
ozellik ¢ikariminin insan tarafindan belirlenmek yerine dogrudan veriden 6grenilmesidir.
Bu 6zellik, derin 6grenmeyi klasik makine 6grenmesi yontemlerinden ayiran en kritik

unsurlardan biridir (Goodfellow vd. 2016).

Derin 6grenme mimarilerinin evrimi, biiyiik 6l¢iide veri miktarindaki artis, hesaplama
giiclindeki gelismeler ve yeni optimizasyon algoritmalarmin ortaya ¢ikisiyla paralel
ilerlemistir. Ilk biiyiik sigrama, Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks
— CNN) ile olmustur. LeCun ve arkadaslarinin gelistirdigi LeNet-5 mimarisi, goriintii
verilerinde Oznitelik ¢ikarimi i¢in 6nemli bir adim olmustur. 2012 yilinda Alex
Krizhevsky’nin AlexNet modeliyle ImageNet yarismasinda elde ettigi {istiin basari,

derin 6grenmenin modern donemini baslatmistir(Krizhevsky vd. 2012).

Zaman bagimli verilerin islenmesi gereksinimi ise Ozyinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent
Neural Networks — RNN) ve bu mimarinin gelistirilmis versiyonu olan Uzun Kisa
Siireli Bellek (Long Short-Term Memory — LSTM) modellerinin ortaya ¢ikmasina yol
acmistir. RNN tabanli aglar, sirali verilerdeki baglam iliskilerini yakalayabilmeleri
sayesinde konusma tanima ve dogal dil isleme uygulamalarinda 6nemli basarilar

saglamistir (Hochreiter ve Schmidhuber 1997).

Ancak RNN tabanli modeller, uzun dizilerde “gradyan soniimlenmesi” (vanishing
gradient) problemi nedeniyle uzun siireli bagimliliklart 6grenmekte zorlanmigtir
(Hochreiter ve Schmidhuber 1997; Goodfellow vd. 2016). Bu simirlamayr asmak
amaciyla gelistirilen dikkat mekanizmasi (attention mechanism), modelin girdi
dizisindeki belirli kisimlara odaklanarak bilgi kaybini azaltmasini saglamistir. Bu

yaklasim, 2017 yilinda Vaswani ve arkadaslarinin 6nerdigi Transformer mimarisiyle



birleserek derin 6grenme tarihinde yeni bir donemin baslamasina neden olmustur

(Vaswani vd. 2017).

Transformer, klasik sinir ag1 yapilarinda bulunan sirali islem kisitin1 ortadan kaldirarak
paralel hesaplamaya olanak tanimis; bdylece hem egitim hizim1 hem de dogruluk
oranlarint 6nemli 6l¢iide artirmistir (Vaswani vd. 2017). Giinlimiizde derin 6grenme
evrimi, BERT, GPT, T5 ve Whisper gibi Transformer tabanli modellerle devam etmekte;
bu modeller, dilin yam1 sira goriintii, ses ve multimodal veriler lizerinde de {istiin

performans gostermektedir (Devlin vd. 2019).

2.1.3 Sinir Aglarindan Giiniimiize: Modern Derin Ogrenme Yaklasimlar

Derin 6grenmenin gelisiminde sinir aglarinin rolii belirleyici olmustur. Ilk donemlerde
stnirli  katman derinligine sahip yapilarla gergeklestirilen caligmalar, donanim
yetersizlikleri ve veri eksikligi nedeniyle karmagik problemlerde istenen basariy: elde
edememistir. Ancak 2000’li yillarin sonlarina dogru artan islem giicti, biiylik dlgekli
veri setlerinin olusumu ve grafik islem birimlerinin (GPU) egitim siireglerine entegre
edilmesiyle, ¢ok katmanli yapay sinir aglari yeniden ilgi gérmeye baslamistir

(Schmidhuber 2015).

Bu donemde, Convolutional Neural Network (CNN) mimarileri gorsel verilerin
islenmesinde devrim niteliginde bir ilerleme saglamistir. Ozellikle LeCun ve
arkadaslarinin LeNet-5 modeli ile baslayan bu siireg, 2012 yilinda Krizhevsky ve
ekibinin AlexNet mimarisiyle biiylik bir atilim yapmasiyla hiz kazanmistir. CNN’ler,
yerel Oznitelik ¢ikarimi ve agirlik paylasimi gibi mekanizmalar sayesinde goriintii
tanima, nesne tespiti ve siiflandirma alanlarinda yiliksek dogruluk oranlarina ulagsmistir

(Krizhevsky vd. 2012).

Ayn1 donemde Recurrent Neural Network (RNN) ve oOzellikle Long Short-Term
Memory (LSTM) mimarileri, ardisik veri islemede 6ne ¢ikmistir. Bu modeller, zaman
serileri, konugsma ve dil verilerinde uzun vadeli bagintilarin 6grenilmesine imkan
tanimigtir. Ancak, RNN tabanli sistemlerde uzun sekanslarda karsilasilan gradyan
sonlimlenmesi ve bilgi kaybi1 sorunlari, aragtirmacilari alternatif ¢oziimler aramaya

yoneltmistir (Hochreiter ve Schmidhuber 1997).



Bu ihtiyactan dogan Transformer mimarisi, ardisik verileri paralel bicimde
isleyebilmesi ve “self-attention” mekanizmasiyla uzun menzilli bagintilar1 etkili sekilde
yakalayabilmesi sayesinde derin 6grenmede yeni bir ¢ag baslatmistir. Transformer,
yalnizca dogal dil isleme alaninda degil; konusma tanima, bilgisayarli gorii ve
biyoinformatik gibi ¢ok cesitli alanlarda da uygulanabilir hale gelmistir (Vaswani vd.
2017).

Modern derin Ogrenme yaklagimlari, bu {ii¢ temel mimarinin (CNN, RNN ve
Transformer) farkli giliglii yonlerinden faydalanarak hibrit modellerin gelisimini de
tesvik etmistir. Giliniimiizde pek ¢ok derin Ogrenme sistemi, belirli gorevlerin
gereksinimlerine gore Ozellestirilmis bu mimari kombinasyonlarint kullanmaktadir
(Schmidhuber 2015, LeCun vd. 2015), (Goodfellow vd. 2016). Bu evrimsel siirec,
yapay zeka uygulamalarinin dogruluk, hiz ve genelleme kabiliyetlerinde kayda deger bir

ilerleme saglamistir (Young vd. 2018, Deng ve Yu 2014).

2.2 Dogal Dil isleme (NLP) Teknolojilerinin Gelisimi

2.2.1 Dogal Dil islemenin Temel Kavramlar

Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing — NLP), bilgisayarlarin insan dilini
anlamasi, yorumlamas: ve iliretmesini saglayan bir yapay zeka alt dalidir. NLP,
sO0zdizimi (syntax), anlambilim (semantics), baglam (context) ve pragmatik gibi dil
unsurlarini analiz ederek metin ve konusma verilerinden bilgi ¢ikarmayir amaglar
(Jurafsky ve Martin 2023). Bu alandaki temel gorevler arasinda dil modelleme, metin
siniflandirma, makine ¢evirisi ve konusma tanima bulunmaktadir (Manning ve Schiitze

1999).

2.2.2 Kural Tabanh Sistemlerden istatistiksel Modellere Gecis

NLP’nin erken dénemlerinde kural tabanh sistemler 6n plandaydi. Bu yaklasimlar, dil
bilgisinin ve s6zdiziminin elle tanimlanan kurallara dayali olarak islenmesini
gerektiriyordu. Ancak karmasik dil yapilari ve belirsizlikler nedeniyle bu sistemler

sinirlt basar1 géstermistir(Russell ve Norvig 2021).



1990’11 yillarda istatistiksel NLP modelleri ortaya ¢ikmis; n-gram, gizli Markov
modelleri (HMM) ve olasiliksal yontemler, dil verilerini nicel olarak analiz etme imkan
saglamistir. Bu ge¢is, modelin veri odakli 6grenmesine ve daha genel uygulanabilir

sonugclar iiretmesine olanak tanimistir (Koehn 2010).

2.2.3 Derin Ogrenme ile NLP’de Performans Artisi

Derin 6grenmenin NLP’ye uygulanmasi, 6zellikle RNN, LSTM ve GRU gibi
tekrarlayan aglarin kullanimiyla performans artisini beraberinde getirmistir. Bu
mimariler, ardisik verilerdeki baglam iligkilerini 0grenerek makine ¢evirisi, metin
Ozetleme ve konusma tanima gibi gorevlerde dnemli basarilar saglamistir (Hochreiter ve
Schmidhuber 1997).

Ayrica, embedding yontemleri (word2vec, GloVe) ve dikkat (attention) mekanizmalari,

modelin dil bilgisini daha verimli 6grenmesini miimkiin kilmistir (Vaswani vd. 2017).

2.2.4 Transformer Oncesi One Cikan Modeller (RNN, LSTM, GRU)

Transformer dncesi donemde, NLP’de en yaygin kullanilan modeller RNN, LSTM ve
GRU’dur.

RNN (Recurrent Neural Network): Ardisik verilerde baglami 6grenebilme yetenegine

sahip, ancak uzun dizilerde gradyan soniimlenmesi sorunu yagamaktadir (Elman 1990).

LSTM (Long Short-Term Memory): RNN’in gelistirilmis versiyonu olup, uzun
bagimliliklar1 6grenmek i¢in 6zel kapilar (gate) mekanizmas: kullanir (Hochreiter ve

Schmidhuber 1997).

GRU (Gated Recurrent Unit): LSTM’e benzer bir yapiya sahip olup, daha az parametre

ile benzer performans sunar (Cho vd. 2014).

Bu modeller, Transformer mimarisinin gelistirilmesine kadar NLP alaninda temel

referans modeller olarak kabul edilmistir.

2.3 Transformer Mimarisi



2.3.1 Transformer Mimarisi’nin Ortaya Cikisi

Transformer mimarisi, 2017 yilinda Vaswani ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilmis ve
dogal dil isleme alaninda devrim yaratmistir (Vaswani vd. 2017). Onceki RNN ve
LSTM tabanli modellerin uzun dizilerde yasadig1 “gradyan soniimlenmesi” ve paralel
islem smirlamalari, Transformer ile ortadan kaldirilmistir. Bu mimari, ardisik veri
bagimliliklarin1 paralel olarak isleyebilme yetenegine sahip olup, egitim siirecini

hizlandirirken dogruluk oranlarini da artirmistir.

Transformer’in temel ¢ikis noktasi, dikkat (attention) mekanizmasinin modelin
merkezine konumlandirilmasidir. Bu sayede model, bir climledeki tiim kelimeler
arasindaki iliskileri es zamanl olarak degerlendirebilmekte ve uzun baglamli bagintilart

etkili sekilde 6grenebilmektedir (Vaswani vd. 2017, Lin vd. 2017).

2.3.2 Encoder—Decoder Yapisi

Transformer, klasik encoder—decoder (kodlayici—¢oziicli) mimarisi lizerine kuruludur.
Encoder, girdi dizisinden anlamli temsil (embedding) ¢ikarirken, decoder bu temsil
tizerinden ciktiyr tretir. Her iki boliim de ¢ok katmanli yapay sinir ag1 bloklarindan
olusur ve her katman multi-head attention ve feed-forward alt bloklarini igerir (Vaswani

vd. 2017).

Encoder—decoder yapisi, 0zellikle makine cevirisi ve metin 6zetleme gibi gorevlerde
basarilidir. Encoder kismi1 girdi dizisindeki tiim baglam iligkilerini 6grenirken, decoder
kism1 hedef ¢iktiyr iretirken hem kendine hem de encoder ¢iktisina dikkat
mekanizmasiyla erisir. Bu yapi, geleneksel RNN tabanli encoder—decoder modellerine

kiyasla daha yiiksek dogruluk ve egitim verimliligi saglar (Sutskever vd. 2014).

2.3.3 Self-Attention Mekanizmasi ve Avantajlar

Transformer’in en kritik yeniligi olan self-attention mekanizmasi, bir girdi dizisinin her
0gesinin diger tiim Ogelerle iliskisini 6grenmesini saglar. Bu sayede model, uzun
menzilli bagimliliklart RNN’deki gibi ardisik olarak degil, paralel bicimde isleyebilir
(Vaswani vd. 2017).

Self-attention mekanizmasinin baslica avantajlari sunlardir:



Paralel egitim imkani: Diziler ardisik islenmedigi i¢in egitim siiresi kisalir.
Uzun bagimhiliklart 6grenme: Kelimeler arasindaki uzak baglam iligkileri etkili
sekilde modellenir.

® Hafiza verimliligi: Daha az parametre ile daha fazla baglam bilgisini yakalayabilir

(Shaw vd. 2018).

2.3.4 Transformer’in NLP Uygulamalarinda Kullanimi

Transformer mimarisi, oncelikle makine ¢evirisi (Neural Machine Translation — NMT)
ve dil modelleme gorevlerinde kullanilmaya baslanmistir. Google’in 2017 yilinda
tanmittig1 Tensor2Tensor modelleri ve BERT gibi 6nceden egitilmis dil modelleri,

Transformer tabanli yaklagimlarin performansini kanitlamistir (Devlin vd. 2019).

Konusma tanima, metin 6zetleme, soru-cevap sistemleri ve duygu analizi gibi NLP
gorevlerinde Transformer modelleri, klasik RNN ve LSTM tabanli yontemlere kiyasla
daha yiiksek dogruluk ve genelleme kabiliyeti sunmaktadir. Ayrica, transfer 6grenme
imkan1 sayesinde genis veri setlerinden 6grenilen bilgiler, daha kiigiik veri setlerinde de

etkili bir sekilde kullanilabilmektedir (Wolf vd. 2020).

2.3.5 Transformer Tabanh Modeller: BERT, GPT, TS, Whisper vb.

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers): Cift yonlii encoder
kullanarak kelimelerin baglamint hem soldan saga hem de sagdan sola Ogrenir.
Ozellikle metin siniflandirma ve soru-cevap sistemlerinde yiiksek performans gosterir

(Devlin vd. 2019).

GPT (Generative Pre-trained Transformer): Tek yonli dil modelleme tizerine kuruludur

ve metin tiretimi, sohbet sistemleri gibi gorevlerde basarilidir (Radford vd. 2019).

TS5 (Text-to-Text Transfer Transformer): Tiim NLP gorevlerini “text-to-text” formatinda

yeniden formiile ederek tek bir ¢at1 altinda ¢6zmeyi hedefler (Raffel vd. 2020).

Whisper: OpenAl tarafindan gelistirilen, konusmayr metne doniistiiren modern bir
Transformer tabanli modeldir. Ozellikle sesli veri ile ¢alismada &n plana ¢ikar (Radford

vd. 2022).
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Bu modeller, Transformer mimarisinin esnekligini ve giiglii baglam 6grenme yetenegini
somut drneklerle gostermektedir (Devlin vd. 2019, Wolf vd. 2020). BERT, GPT ve T5
gibi modeller, farkli NLP gorevlerinde yiiksek dogruluk ve genelleme kapasitesi
sunarak, dil anlama ve iiretim uygulamalarinin temelini olusturmustur (Devlin et al.,
2019), (Radford vd. 2019). Giiniimiizde NLP’nin ¢ogu iist diizey uygulamasi, bu
modellerin c¢esitli versiyonlart ve hibrit yaklasimlari iizerine insa edilmekte olup,
transfer 6grenme ve Onceden egitilmis temsil teknikleri sayesinde daha kiigiik veri

setlerinde bile etkili performans saglamaktadir (Wolf vd. 2020, Raffel vd. 2020).

2.4 Otomatik Konusma Tanima (ASR) Sistemleri

2.4.1 Konusma Tanima Sistemlerinin Tarihcesi

Otomatik Konusma Tanima (Automatic Speech Recognition — ASR), insan
konugmasini bilgisayar tarafindan anlasilir bir bi¢cime doniistiirmeyi amaglayan bir
teknolojidir. ASR sistemlerinin ilk ¢aligmalart 1950’11 yillarda basit kelime tanima
sistemleriyle baslamis, sinirli kelime sayist ve islem kapasitesi nedeniyle sadece temel
uygulamalarda kullanilabilmistir (Davis vd. 1952). 1970 ve 1980°’li yillarda daha
gelismis statistiksel modeller ve sinyal isleme teknikleriyle kelime ve kisa climle tanima

sistemleri gelistirilmistir (Itakura 1975).

2.4.2 Geleneksel ASR Mimarileri (HMM, DNN, CNN Tabanh Sistemler)

ASR sistemlerinin erken donemlerinde Hidden Markov Model (HMM) tabanli sistemler
on plandaydi. HMM, konusma sinyalindeki zaman bagimliliklarint modelleyerek,

kelime ve fonem dizilerini tahmin edebilme yetenegine sahiptir (Rabiner 1989).

Daha sonra DNN ve CNN tabanli modeller, HMM ile kombin edilerek hybrid sistemler
gelistirilmistir. Bu yaklasim, sinyalden 6znitelik ¢ikarimi yaparken derin 6grenmenin
giiclii temsil kapasitesini kullanmis, boylece dogruluk oranlarmni artirmistir (Hinton vd.

2012), (Abdel-Hamid vd. 2014).

2.4.3 Derin Ogrenme ile Konusma Tanima Sistemlerinde Gelismeler

11



Derin 6grenme, ASR sistemlerinde ¢igir agict bir degisim saglamistir. LSTM ve GRU
tabanli modeller, konusma sinyallerindeki uzun siireli bagimliliklar1 6grenerek RNN
tabanli sistemlerin 6niine gegmistir (Graves vd. 2013).

Ayrica CNN tabanli sistemler, spektrogram gibi gorsellestirilmis ses verilerinden
onemli Oznitelikleri ¢ikararak performans artisi saglamistir (Sainath vd. 2015). Bu
gelismeler, konugma tanima sistemlerinin 6zellikle giiriiltiilii ortamlarda ve genis veri

setlerinde daha dogru sonuglar iiretmesine imkan tanimistir.

2.4.4 Transformer Tabanhi ASR Sistemlerinin Yiikselisi

Son yillarda Transformer tabanli ASR sistemleri, klasik RNN tabanli sistemlere kiyasla
daha yiiksek dogruluk ve paralel islem avantaji sunmaktadir (Karita vd. 2019). Self-
attention mekanizmasi sayesinde uzun konusma dizilerindeki baglam iliskilerini etkin
bir sekilde 6grenebilmekte, boylece hem konusma tanima hem de konugmadan metin
tiretimi gorevlerinde iistiin performans saglamaktadir (Dong ve Xu 2018; Gulati vd.

2020).

Modern ASR sistemleri, BERT, Whisper ve Conformer gibi Transformer tabanl
modelleri kullanarak konusma verisini hem dogru hem de hizli bir sekilde metne
dontstiirebilmektedir (Radford vd. 2022). Bu gelisme, oOzellikle c¢agri merkezi
otomasyonu, dijital asistanlar ve ¢ok dilli konugma tanima uygulamalarinda yaygin

kullanim alan1 bulmustur.

2.5 Transformer Tabanlh Konusma Tamima Uzerine Yapilan Cahsmalar

2.5.1 Literatiirde Yer Alan Temel Calismalar (6r. Speech-Transformer,
Conformer, Whisper)

Transformer tabanli ASR sistemleri iizerine yapilan ilk kapsamli ¢aligmalar arasinda
Speech-Transformer modeli 6ne ¢ikmaktadir. Dong ve arkadaglar1 (2018), RNN tabanli
sistemlere kiyasla paralel egitim ve yiliksek dogruluk avantaji sunan bir Transformer

mimarisi gelistirmistir (Dong ve Xu 2018).
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Daha sonra Conformer modeli, CNN ve Transformer yapilarint hibrit olarak
birlestirerek hem lokal hem de global baglam bilgilerini 6grenmeyi miimkiin kilmistir.
Bu sayede uzun konusma dizilerinde daha basarili performans elde edilmistir (Gulati vd.

2020).

OpenAl tarafindan gelistirilen Whisper modeli ise, ¢cok dilli konusma tanima ve sesli
veri ile metin iiretiminde Transformer tabanli sistemlerin en giincel 6rneklerinden biridir
(Radford vd. 2022). Bu calismalar, Transformer mimarisinin ASR alanindaki

esnekligini ve iistiin performansini ortaya koymaktadir.

2.5.2 Farkli Hiperparametre Yapilandirmalarimn Etkisini Inceleyen Arastirmalar

Transformer tabanli ASR sistemlerinin performansi, néron sayisi, katman derinligi,
feed-forward boyutu ve 6grenme hizi gibi hiperparametrelerin optimizasyonuna baglidir.
Cesitli caligmalar, bu parametrelerin sistem dogrulugu ve egitim siiresi tizerindeki
etkilerini incelemis; yiiksek katman sayisinin uzun bagimliliklar1 6grenmede avantaj
saglarken, asir1 ndron sayisinin ise overfitting riskini artirabilecegini gostermistir

(Karita vd. 2019, Zhang vd. 2020).

Hiperparametre ¢aligmalari, modelin farkli veri setlerinde genelleme yetenegini

artirmak ve egitim maliyetlerini optimize etmek icin kritik dneme sahiptir.

2.5.3 LJSpeech ve Benzeri Veri Setleriyle Yapilan Calismalar

LJSpeech veri seti, tek bir kadin konusmaciya ait 13.100 Ingilizce ciimleden olusmakta
ve ASR sistemlerinin performansin test etmek icin yaygin olarak kullanilmaktadir (Ito
ve Johnson 2017).

Bu veri seti iizerinde yapilan deneylerde, farkli Transformer konfigiirasyonlar
karsilastirilmis ve modelin kelime hatasi oran1 (Word Error Rate — WER) {izerinden

performans analizleri yapilmistir (Xu vd. 2020).

Buna ek olarak LibriSpeech ve Common Voice gibi biiyiik ve agik veri setleri de
Transformer tabanli ASR sistemlerinin dogruluk ve genelleme kapasitesini

degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir (Panayotov vd. 2015).
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2.5.4 Transformer Tabanh ASR Sistemlerinin Karsilastirmah Performans
Analizleri

Literatiirde, Speech-Transformer, Conformer ve Whisper modelleri karsilastirmali
olarak incelenmis ve Transformer tabanli sistemlerin klasik RNN/LSTM tabanl
modellere kiyasla daha diisik WER ve paralel egitim avantaji sagladigi ortaya
konmustur (Dong ve Xu 2018, Gulati vd. 2020, Radford vd. 2022).

Ozellikle Conformer ve Whisper modelleri, uzun konusma dizilerinde ve ¢ok dilli
ortamda daha {istlin performans gostermekte; bu modellerin hibrit mimari tasarimlari,
hem global hem de lokal baglam bilgisini etkili sekilde yakalayarak modern ASR
uygulamalarinda standart haline gelmistir (Gulati vd. 2020, Radford vd. 2022).

2.6 Literatiir Ozeti ve Degerlendirme

2.6.1 Literatiirdeki Bosluklar ve Mevcut Eksiklikler

Yapilan caligsmalar incelendiginde, Transformer tabanli ASR sistemlerinin performansi
lizerine kapsamli  arastirmalar mevcut olmasina ragmen bazi  bosluklar

gozlemlenmektedir.

Hiperparametre optimizasyonu: Cogu c¢aligma belirli bir parametre seti ile smirh
kalmakta, farkli noron sayisi, katman derinligi ve feed-forward boyutlarmin sistem

performansina etkisi detayli olarak arastirllmamistir (Karita vd. 2019, Zhang vd. 2020).

Veri seti ¢esitliligi: LISpeech ve LibriSpeech gibi veri setleri yogun olarak kullanilsa da,
cok dilli veya farkli aksanlara sahip veri setlerinde sistem performansinin nasil degistigi

yeterince incelenmemistir ( Panayotov vd. 2015).

Tiirkce ASR sistemleri eksikligi: Tiirkce konusma tanima sistemlerinde derin 6grenme
tabanli modellerin kapsamli performans analizleri sinirlidir. Bu baglamda, Oyucu (2020)
tarafindan yapilan calisma, Tiirkce ASR sistemlerinde model mimarisi ve
hiperparametre  yapilandirmalarinin  etkilerini  inceleyen o6nemli bir  Ornek

olusturmaktadir (Oyucu 2020).
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Karsilagtirmali analiz eksiklikleri: Transformer tabanli modellerin klasik RNN/LSTM
tabanli modellerle farkli gorevlerde karsilagtirmali performans analizleri smirlidir;

Ozellikle hibrit ve konfiglirasyon varyasyonlar iizerinde sistematik ¢alismalar nadirdir

(Dong ve Xu 2018).

Bu bosluklar, ASR sistemlerinin gercek diinyadaki uygulamalarda genelleme
kapasitesini etkileyebilir ve arastirmacilar i¢in Onemli yOnlendirme noktalari

sunmaktadir.

2.6.2 Bu Tez Cahismasinin Literatiire Katkisi

Bu tez ¢alismasi, literatiirdeki eksiklikleri gidermeye yonelik olarak asagidaki katkilari

saglamay1 amaclamaktadir:

Farkl1 hiperparametre yapilandirmalarinin sistem performansina etkisi: Noron  sayisi,
gizli katman sayis1 ve egitim dongiisii (epoch) gibi parametrelerin transformer tabanl

ASR sistemlerindeki etkisi deneysel olarak incelenmistir.

LJSpeech veri seti lizerinde sistematik analiz: Tek bir veri seti lizerinden farkl
parametre kombinasyonlarinin karsilastirmali analizi yapilmais, elde edilen performans

Ol¢timleri detayl1 olarak degerlendirilmistir.

Tiirkgce ASR literatiiriine katki: Oyucu (2020) calismasi ile paralellik kurularak, Tiirkce
konusma tanima sistemlerinde derin 6grenme tabanli modellerin  performansima  dair
literatiirdeki sinirli ¢galigmalar genisletilmis ve model tercihleri konusunda

rehberlik saglanmistir.

Literatiire yoOnlendirici bulgular sunma: Elde edilen sonuglar, arastirmacilarin
Transformer tabanli ASR sistemlerinde mimari tercih ve hiperparametre ayarlamalari

konusunda yonlendirici bilgiler edinmesini saglamaktadir.
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3. MATERYAL ve METOT

3.1 Veri Seti ve Veri On Isleme

Bu ¢alismada, konusma verilerinin metne doniistiiriilmesi amaciyla LJSpeech-1.1 adli
veri seti kullamlmustir. LJSpeech-1.1, yaklasik 13.100 adet yiiksek kaliteli ingilizce
konusma oOrneginden olugmakta olup, her bir Ornek yaklastk 10 saniye
uzunlugunda .wav formatinda ses dosyalar1 ve bunlara karsilik gelen metin
transkriptlerini igermektedir. Veri seti, Keithito tarafindan hazirlanan ve agik erisime

sunulan LJSpeech veri seti adresinden temin edilmistir.

Ses dosyalar1 Oncelikle TensorFlow kiitiiphanesi kullanilarak yiliklenmis ve ses
sinyallerinin tek kanal (mono) formata doniistiiriilmesi saglanmistir. Mono format, ¢ok
kanall1 (stereo) ses sinyallerine kiyasla daha basit ve islem maliyeti diisiik bir veri yapis1
sunmakta, bu nedenle konusma isleme uygulamalarinda yaygin olarak tercih
edilmektedir. Bu doniisiimle birlikte, her ses dosyasinin 6rnekleme orani ve kanal yapisi

standart hale getirilmistir.

Ses verilerinin zaman-frekans alaninda analiz edilmesi amaciyla, ses sinyallerine Kisa
Zamanli Fourier Doniisiimii (Short-Time Fourier Transform, STFT) uygulanmistir.
STFT, ses sinyalini kisa, iist {iste binen pencerelere bdlerek her pencere i¢in Fourier
dontiisiimii yapar; boylece sinyalin hem zaman hem de frekans bilesenleri ayni1 anda elde
edilir. Bu yontem, 6zellikle konusma gibi zamanla degisen sinyallerin frekans igeriginin

analizinde kritik 6neme sahiptir.
Bu calismada STFT i¢in belirlenen parametreler sunlardir:

® Pencere uzunlugu (window length): 200 6rnek
® Pencere kaydirma adimi (hop length): 80 6rnek
® FFT uzunlugu (FFT size): 256

Bu parametreler, zaman ve frekans ¢oziiniirliigli arasinda denge saglamak amaciyla
secilmigtir. Pencere uzunlugu ve adim sayilari, konusmanin dogal ritmine ve

Ozelliklerine uygun sekilde optimize edilmistir.
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STFT sonucu elde edilen gili¢ spektrumu, sinyalin frekans bilesenlerinin enerji
dagilimimni temsil eder. Bu gii¢ spektrumuna karekok alma islemi uygulanarak enerji
dagiliminin dinamik aralig1 sikistirilmis ve modelin egitimi i¢in daha kararli bir giris
verisi saglanmistir. Boylece, diisiik ve yiliksek enerji bilesenleri arasindaki fark

azaltilarak modelin farkli frekans bilesenlerine daha dengeli tepki vermesi saglanmustir.

Modelin giris boyutlar1 sabitlenmek zorundadir; zira derin 6grenme modelleri, degisken
boyutlu girdilerle dogrudan calismakta zorluk yasarlar. Bu nedenle, elde edilen
spektrogramlarin zaman boyutu, tim Orneklerde 2754 zaman adimi olacak sekilde
standartlastirilmistir. Bu islem, genellikle padding (dolgu) olarak adlandirilir ve eksik
olan zaman adimlar sifir (0) ile doldurulur. Béylece, 6rneklerin uzunluklar1 10 saniyeye
karsilik gelecek sekilde esitlenir. Eger bir 6rnek 10 saniyeden uzun ise, gereksiz kismi
kesilir (trimming). Padding islemi, modelin hesaplama verimliligini artirmakla kalmaz,

ayn1 zamanda egitim sirasinda batch islemlerinin diizgilin yapilabilmesini saglar.

Metin verileri ise, modelin karakter seviyesinde caligabilmesi i¢in 6zel bir karakter

diizeyinde vektorlestirme islemine tabi tutulmustur. Bu siirecte:

® Tiim metinler kiiclik harfe ¢evrilmistir, boylece biiyiik/kiiclik harf farkliliklar
ortadan kaldirilmistir.

® Her metin, maksimum 200 karakter uzunlugunda siirlandirilmistir; daha uzun
metinler uygun sekilde kesilmistir.

® Metinlerin baglangicina ve sonuna sirastyla 6zel “baslangi¢” (<) ve “bitis” (>)
tokenlar1 eklenmistir. Bu tokenlar, modelin metnin nerede basladigini ve
bittigini anlamasini kolaylastirir.

® Eksik karakterler, yani 200 karakteri tamamlamayan metinler, modelin sabit
boyutlu girdi alabilmesi i¢in sifir (0) ile doldurulmustur (padding).

® Toplamda 34 karakterden olusan bir sozliik (vocabulary) olusturulmus ve her
karakter benzersiz bir sayisal degere (indekse) doniistiiriilmiistiir. Bu sozliik,

Ingilizce kiiciik harfler, noktalama isaretleri ve 6zel tokenlar1 igermektedir.

3.2 Model Mimarisi ve Tasarimi
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Bu caligsmada, sesli konusma verilerinden metne doniistiirme (speech-to-text) islemi igin
Transformer tabanli derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Transformer mimarisi, 2017
yilinda Vaswani ve arkadaglar1 tarafindan Onerilen, tamamen dikkat (attention)
mekanizmalarina dayanan bir yap1 olup, sirali verilerde uzun donemli bagimliliklar
etkili bigimde modelleyebilmesi nedeniyle tercih edilmistir. Bu mimari, RNN ve CNN
tabanli geleneksel modellerin 6grenme zorluklarin1 agmakta ve paralel islem kapasitesi

ile egitim siiresini 6dnemli ol¢iide azaltmaktadir (Vaswani vd. 2017).

3.2.1 Giris Katmanlar ve Ozellik Cikarim

3.2.1.1 Ses Verisinin Ozellik Temsili

Ham ses sinyalleri, dogrudan modelin girisine verildiginde yiiksek boyut ve giiriiltiiye
kars1 hassasiyet gibi sorunlar ortaya ¢ikar. Bu nedenle, modelin isleyebilecegi diisiik
boyutlu fakat anlaml temsiller elde etmek icin kisa zamanli Fourier doniistimii (Short-
Time Fourier Transform, STFT) kullanilmistir. STFT, ses sinyalini kisa zaman
dilimlerine bdlerek her dilim i¢in frekans spektrumunu hesaplar ve bdylece zaman-
frekans diizleminde enerji dagilimin1 gosterir. Bu 6zellik, sesin hem zamansal hem de

frekans bilesenlerini yakalamaya olanak saglar (Smith 2018).

STFT hesaplamasinda kullanilan parametreler, zaman-frekans ¢6ziiniirliigii arasinda

denge gozetilerek secilmistir:

® Pencere uzunlugu (window size): 200 6rnek (sample), yaklasik 12.5 ms
® Adim genisligi (hop length): 80 6rnek, yaklasik 5 ms
® FFT uzunlugu: 256

Bu parametreler, konusmanin temel frekans oOzelliklerini ve kisa siireli yapisini

yakalamak i¢in literatiirde yaygin kullanilan degerlerdir (Rabiner ve Schafer 2011).

3.2.1.2 Konvoliisyonel Katmanlar ile Ozellik Tyilestirme
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Elde edilen spektrogramlar, dogrudan Transformer’in encoder girisine verilmek yerine,
1 boyutlu konvoliisyonel katmanlar araciligiyla islenmistir. Bu islem, asagidaki

amaglari tasir:

® Boyut indirgeme: Yiiksek boyutlu spektrogramin zaman ekseninde daha kisa
temsilini saglar.

® Yerel ozellik ¢ikarimi: Komsu frekans ve zaman dilimlerinin yerel iliskilerini
yakalar.

® Giiriiltii azaltim1: Konvoliisyon filtreleri sayesinde sinyale ait onemli 6zellikler

On plana ¢ikarilir.

Modelde ii¢ adet ardisik konvoliisyon katmani kullanilmis olup, her katmanda 11
boyutlu filtreler (kernel size) ve 2’ser ornek kaydirma (stride) uygulanmistir. Her
katman sonunda Batch Normalization ve ReLU aktivasyon fonksiyonu ile egitim

kararlilig1 ve dogrusal olmayan temsiller saglanmistir (Ioffe ve Szegedy 2015).

3.2.1.3 Metin Verisinin Vektorlestirilmesi ve Pozisyon Bilgisi

Modelin decoder kismina giris olarak verilen metin verileri, dogal dilin islenebilmesi
icin sayisal temsil gerektirir. Bu caligmada, karakter diizeyinde embedding
uygulanmistir; her karakter, model tarafindan G6grenilen sabit boyutlu (6rnegin 128
boyutlu) bir vektére donistiiriiliir. Toplam 34 karakter igeren sozliik, kiigiikk harf

alfabesi, bosluk ve 6zel sembolleri kapsar.

Transformer’in temel varsayimlarindan biri olan sirali verideki pozisyon bilgisinin
modele aktarilmasi i¢in pozisyon embeddingleri kullanilmistir. Pozisyon embeddingleri,
giris dizisindeki her tokenin sira numarasina gore olusturulan sabit ya da 6grenilebilir
vektorlerdir. Bu calisma kapsaminda, Ogrenilebilir pozisyon embeddingleri tercih
edilmistir; ¢linkii modelin pozisyon bilgisini gorev spesifik olarak optimize etmesi daha

esnek ve basarili sonuglar vermektedir (Gehring vd. 2017).

3.2.2 Encoder ve Decoder Katmanlarinin Detaylari
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3.2.2.1 Encoder Blogu

Encoder, Transformer’in bilgi ¢ikarimini yapan temel birimidir. Modelde dort adet
encoder katmani kullanilmistir; bu sayi, literatiirde orta biiytlikliikteki modeller icin
yaygin kabul goren bir deger olup, hesaplama ve performans arasinda denge saglar

(Devlin vd. 2019).
Her encoder katmani asagidaki bilesenlerden olusur:

® (Coklu baslik dikkat (Multi-Head Self-Attention): Giristeki her zaman adiminin,
dizideki diger tiim zaman adimlariyla iligskisini paralel olarak Ogrenmesini
saglar. Coklu baslik yapisi, farkli dikkat (attention) alt-uzaylarini yakalar ve bu
da modelin baglami daha zengin ve ¢ok yonlii 6grenmesini saglar (Vaswani vd.
2017).

® Jleri beslemeli tam baglantili ag (Feed Forward Neural Network): Her dikkat
¢ikisini, iki katmanli tam baglantili sinir ag1 ile dogrusal olmayan temsillere
doniistiirir.

® Katman normalizasyonu (Layer Normalization): Her alt blogun ¢ikisi, stabil ve
hizl1 6grenme i¢in normalize edilir.

® Dropout: Asir1 6grenmeyi Onlemek i¢in egitim esnasinda bazi baglantilar

rastgele devre dis1 birakilir.

3.2.2.2 Decoder Blogu

Decoder kismi, onceki ¢iktt tokenlarini ve encoder’dan gelen baglam bilgisini
kullanarak metin tahmini yapar. Tek bir decoder katmani ile modelin hesaplama

karmasiklig1 minimize edilmis ve egitim siiresi kisaltilmistir.
Decoder blogu su bilesenleri igerir:

® Masked Multi-Head Self-Attention: Gelecekteki tokenlarm  gdrmesini
engelleyen maskeli dikkat mekanizmasi ile, model sadece ge¢mis tokenlar

tizerinden 6grenir. Bu, dogrusal sirayla metin tiretmek i¢in gereklidir.
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® Encoder-Decoder Attention: Encoder’dan gelen ¢ikti ile hedef tokenlarin
iligkisini 6grenir, bdylece model hem giris sesi hem de Onceki ¢ikt1 bilgisiyle
tahmin yapar.

® Feed Forward Network, Layer Norm ve Dropout: Encoder katmanindaki ile

ayni fonksiyonlar1 saglar.

Output
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i Add & Norm
Feed
Forward
4 1 ~\ | Add & Norm I::
gEs Multi-Head
Feed Attention
Forward f ¥ Nx
S ——!
Nix Add & Norm
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At A y)
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Sekil 3.1 Transformer Mimarisi Blok Diyagrami

Transformer mimarisi, ardisik veri isleme gorevlerinde yaygin olarak kullanilan bir
derin 6grenme modelidir. Sekil 3.1°de gosterilen bu yapi, ilk olarak Vaswani ve
arkadaslar tarafindan tanimlanmistir (Vaswani vd. 2017). Model, encoder—decoder

temelli bir yapiya sahiptir. Encoder boliimii, girdi dizisini ¢oklu-baslt dikkat (multi-head
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attention) mekanizmasit ve pozisyonel kodlama (positional encoding) araciligiyla isler.
Decoder boliimii ise, encoder tarafindan iiretilen gizil temsilleri kullanarak hedef ¢iktiy1
adim adim TUretir. Her katman, rezidiiel baglantilar (residual connections), katman
normalizasyonu (layer normalization) ve konum-bagimsiz ileri beslemeli aglardan
(position-wise feed-forward networks) olusmaktadir. Bu mimari, ardisik islemleri
paralel hale getirerek uzun menzilli bagimliliklarin 6grenilmesini kolaylagtirmakta ve
RNN/CNN tabanli modellerin sinirlamalarini ortadan kaldirmaktadir. Transformer, bu
ozellikleri sayesinde gilinlimiizdeki bircok ileri seviye dogal dil isleme modelinin

temelini olusturmustur (Vaswani vd. 2017).

3.3 Model Egitimi ve Optimizasyon

Model, "teacher forcing" yontemi ile egitilmistir; bu yontemde, her decoder adiminda
model gergek onceki tokeni kullanarak daha hizli ve stabil 6grenir (Williams, Zipser,

1989).

® Kayip Fonksiyonu: Capraz entropi (cross-entropy) kullanilmistir; bu fonksiyon,
modelin tahmin ettigi karakter olasilik dagilimi ile gercek etiket arasindaki
farki olcer.

® Optimizatér: Adam optimizasyon algoritmasi tercih edilmistir; 6grenme hizi
dinamik olarak degistirilebilmekte, baslangi¢c degeri 0.001 dir.

® Diizenleme Teknikleri: Dropout, erken durdurma (early stopping) ve batch
normalization gibi yontemler kullanilarak asir1 6grenmenin Oniine gecilmis ve
model genelleme kabiliyeti artirilmastir.

® Veri Seti Boliinmesi: Egitim i¢in veri setinin %80°1 kullanilirken, kalan %20’si
dogrulama ve test amacl ayrilmistir. Bu ayrim, modelin performansinin gergek

diinya kosullarinda degerlendirilebilmesi i¢in kritik neme sahiptir.

3.4 Egitim Siireci ve Model Performansinin Degerlendirilmesi

Model egitimi, farkli epoch sayilari (10, 30, 50 ve 100) ve hiperparametre
kombinasyonlar1 (gizli katman boyutu num_hid ve feed-forward katman boyutu
num_feed_forward) kullanilarak gerceklestirilmistir. Her bir egitim agamasinda modelin

egitim kaybi (loss) ve dogrulama kaybi (val loss) degerleri takip edilmistir.
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Epoch sayisinin artmasiyla hem egitim hem dogrulama kayiplarinda belirgin bir azalma
gozlemlenmistir. Bu durum, modelin 6grenme kapasitesinin yiikseldigini ve veriyi daha
iyl genelleyebildigini gostermektedir. Ayrica, gizli katman ve feed-forward katman
boyutlarinin biiyiitiilmesi modelin performansini artirmis, kayip degerlerinin diismesine

katk1 saglamigtir.

Asagidaki Cizelge 3.1, epoch ve hiperparametre degerlerine gore elde edilen loss ve

val loss sonuglarini gostermektedir.

Cizelge 3.1 Egitim Siireci Sonuglari (Loss ve Val_Loss Degerleri)

Epoch num_feed_forward num_hid Loss Val_Loss
10 200 50 1.2937 1.3718
10 200 100 1.2707 1.3050
10 200 150 1.2412 1.2400
10 200 200 1.1772 1.1776
10 400 50 1.2940 1.3707
10 400 100 1.2661 1.2907
10 400 150 1.2142 1.2071
10 400 200 1.1765 1.1615
10 600 50 1.2923 1.3673
10 600 100 1.2495 1.2571
10 600 150 1.2099 1.1976
10 600 200 1.1632 1.1633
10 800 50 1.2898 1.3633
10 800 100 1.2589 1.2782
10 800 150 1.1958 1.1900
10 800 200 1.1633 1.1518
30 200 50 0.8829 0.9098
30 200 100 0.6945 0.7616
30 200 150 0.6225 0.6644
30 200 200 0.5585 0.6566
30 400 50 0.8960 0.9113
30 400 100 0.6481 0.7284
30 400 150 0.5552 0.6393
30 400 200 0.5221 0.6459
30 600 50 0.8513 0.8662
30 600 100 0.6326 0.7078

30 600 150 0.5821 0.6333
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Epoch num_feed_forward num_hid Loss Val_Loss

30 600 200 0.5144 0.6090
30 800 50 0.8417 0.8580
30 800 100 0.6172 0.6939
30 800 150 0.5543 0.6449
30 800 200 0.6173 0.6043
50 200 50 0.7747 0.8293
50 200 100 0.5785 0.6852
50 200 150 0.4891 0.5751
50 200 200 0.5380 0.6179
50 400 50 0.7416 0.8039
50 400 100 0.5332 0.6483
50 400 150 0.4666 0.6184
50 400 200 0.4925 0.5236
50 600 50 0.7040 0.7713
50 600 100 0.5354 0.6717
50 600 150 0.4714 0.5959
50 600 200 0.4180 0.5939
50 800 50 0.6843 0.7714
50 800 100 0.4961 0.6254
50 800 150 0.4413 0.6074
50 800 200 0.4039 0.5163
100 200 50 0.7027 0.7933
100 200 100 0.4863 0.6774
100 200 150 0.4002 0.6771
100 200 200 0.3556 0.6663
100 400 50 0.6534 0.7623
100 400 100 0.4413 0.6674
100 400 150 0.3604 0.6101
100 400 200 0.3479 0.5410
100 600 50 0.6061 0.7342
100 600 100 0.4024 0.6634
100 600 150 0.3531 0.6591
100 600 200 0.3443 0.5531
100 800 50 0.5819 0.7373
100 800 100 0.3899 0.6573
100 800 150 0.3505 0.6646

100 800 200 0.3383 0.6429
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Tablo incelendiginde, epoch sayisinin artmasiyla loss ve val loss degerlerinde anlamli
diisiisler oldugu ve modelin dgrenme performansinin arttig1 gézlemlenmistir. Ozellikle
100 epoch ve vyiiksek boyutlu katmanlar (num_feed_forward=800, num_hid=200)
kullanildiginda en diistik kayip degerleri elde edilmistir. Bu parametreler, modelin genel

performansini artirmak ve overfitting riskini azaltmak amaciyla tercih edilmistir.

3.5 Degerlendirme Olgiitleri

Bu calismada, Transformer tabanli konusma tanima modelinin basarisini
degerlendirmek icin birden fazla 6l¢iit kullanilmistir. Egitim siirecinde yalnizca kayip
(loss) degerlerinin izlenmesi yeterli olmadigindan, modelin iirettigi transkriptlerin
gercek metinlerle olan benzerligi de incelenmistir. Bu kapsamda Karakter Hata Orani
(Character Error Rate, CER), Kelime Hata Orani (Word Error Rate, WER) ve Capraz

Entropi Kayip (Loss) degerleri degerlendirme Olciitleri olarak secilmistir.

3.5.1 Karakter Hata Orani1 (CER)

CER, modelin tahmin ettigi transkript ile gergek transkript arasindaki farkliliklar:
karakter diizeyinde oOlcer. Ekleme (insertion), silme (deletion) ve degistirme
(substitution) hatalarinin  toplaminin, gercek transkriptteki karakter sayisina

boliinmesiyle hesaplanir:
CER=S8+D+1)/N (3.1)

Diisiik CER degeri, modelin karakter bazinda dogru tahminler yaptigimi gosterir.
Ornegin, gercek transkript “MERHABA” iken model ¢iktist “MERABA” oldugunda bir

karakter eksik tahmin edilmis olur ve
CER =1/7 = 0.143 (3.2)

olarak hesaplanir. Calismada elde edilen grafiklerde, epoch sayis1 arttikca CER

degerinin diizenli olarak azaldig1 gézlemlenmistir (Sekil 3.2 ve Cizelge 3.1).

3.5.2 Kelime Hata Oram1 (WER)
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WER, modelin basarisim1 kelime diizeyinde Olcer. Hesaplama ydntemi CER ile

benzerdir, ancak karakter yerine kelimeler dikkate alinir:
WER = (S+D + 1) /N (3.3)

Diisiik WER degeri, modelin pratik konugma tanima uygulamalarinda daha giivenilir
oldugunu gosterir. Ornegin, gercek transkript “Bugiin hava ¢ok giizel” iken model

ciktis1 “Bugiin ¢ok giizel ” oldugunda bir kelime eksik tahmin edilmis olur ve
WER =1/4 = 0.25 (3.4)

olarak hesaplanir. Calismada elde edilen grafikler ve Cizelge 3.1 sonuclari, artan epoch
sayist ve parametre boyutlar ile birlikte WER degerlerinde anlamli diisiis oldugunu

gostermektedir (Sekil 3.2 ve Cizelge 3.1).

3.5.3 Kayip Fonksiyonu (Loss)

Capraz entropi kaybi, modelin tahmin ettigi olasilik dagiliminin gercek dagilima olan
uzakligin1 olcer. Egitim (loss) ve dogrulama (val loss) degerleri, modelin 6grenme

stirecini ve agir1 0grenme riskini izlemek amaciyla kullanilmistir.

Grafiklerde ve Tablo 1’de goriildiigii lizere, epoch sayisinin artmasiyla birlikte loss ve
val loss degerlerinin diizenli olarak diistiigii gozlemlenmistir. Ornegin, 50 epoch
sonunda 200 feed-forward ve 150 gizli katman boyutunda loss degeri 0.4891, val_loss
degeri ise 0.5751 seviyelerine kadar gerilemistir. Bu sonug, modelin hem egitim hem de
dogrulama verisine kars1 giiclii bir genelleme kabiliyeti gelistirdigini gostermektedir

(Sekil 3.2 ve Cizelge 3.1).

3.6.Genel Degerlendirme

Elde edilen grafikler ve Cizelge 3.2, artan epoch sayis1 ve model parametreleri ile
birlikte hem CER hem WER hem de loss degerlerinde diizenli bir iyilesme oldugunu
gostermektedir. Ozellikle yiiksek boyutlu parametrelerde (200 feed-forward, 150-200

gizli katman ) model daha istikrarli bir 6grenme siireci sergilemis ve hata oranlari
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onemli ol¢iide azalmistir. Bu bulgular, 6nerilen Transformer tabanli modelin konusma
tanima gorevinde basarili bir performans ortaya koydugunu ve pratik uygulamalara

uyarlanabilir oldugunu gostermektedir (Sekil 3.2 ve Cizelge 3.1).

Cizelge 3.2 Modelin farkli epoch ve katman boyutlari i¢in elde edilen degerlendirme
Olciitleri(Loss, Val_Loss, CER, WER)

Feed Forward Gizli Katman

Epoch Boyutu (num_hid) Loss Val_Loss CER WER
50 200 50 0.7747 0.8293 0.31 0.42
50 200 100 0.5785 0.6852 0.24 0.36
50 200 150 0.4891 0.5751 0.20 0.32
50 200 200 0.5380 0.6179 0.22 0.34
50 400 50 0.7416 0.8039 0.29 0.39
o Loss (Train)
08 = -#— Loss (Validation)
~ > v

0.7 1 1 =

0.6

Degerler
o
w

0.4

0.2 4
60 80 100 120 140 160 180 200
Gizli Katman Sayisi (num_hid)

Sekil 3.2 50 Epoch , 200 Feed Forward Boyutu i¢in Model Performansi
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4. BULGULAR

Bu calismada, konugma tanima (ASR) sistemi olarak Transformer mimarisi kullanan
acik kaynakli bir model temel alinmistir (Nandan, 2021). Model, LISpeech veri kiimesi

tizerinde karakter diizeyinde transkripsiyon iiretmektedir.

Mevcut kod tabami lizerinde bazi hiperparametre degisiklikleri ve optimizasyonlar

gerceklestirilmistir. Yapilan baslica degisiklikler agagida 6zetlenmistir:

® Epoch sayisi, modelin genel Ogrenme kapasitesi {izerindeki etkisini
degerlendirmek amaciyla 10, 30, 50 ve 100 seklinde farkli degerlerle
incelenmistir. Daha uzun egitim siiresinin modelin genelleme performansini
artirdigi  gozlemlenmis ve bu dogrultuda 100 epoch ile egitim siireci
tamamlanmustir.

® Transformer mimarisinin 6grenme kapasitesine etkisini gézlemlemek amacuyla,
gizli katman boyutu (num_hid) farkli degerler alacak sekilde 50, 100, 150 ve
200 olarak belirlenmis ve model performansi tizerindeki etkileri incelenmistir.

® Beslemeli ileri ag boyutu (num_feed_forward), doniisiim katmanlarinin temsil
giiclinii artirmak amaciyla 200, 400, 600 ve 800 degerleri kullanilarak test

edilmis ve model performans iizerindeki etkileri analiz edilmistir.

Cizelge 4.1 Farkli num hid ve num feed forward degerleri i¢in epoch=10 altinda elde edilen
loss ve val_loss sonuglart.

num_hid \| 50 100 150 200

num_feed forward

200 loss=1.2937 loss=1.2707 loss=1.2412 loss=1.1772
val_loss=1.3718 val_loss=1.3050 val_loss=1.2400 val_loss=1.1776

400 loss=1.2940 loss=1.2661 loss=1.2142 loss=1.1765
val_loss=1.3707 val_loss=1.2907 val_loss=1.2071 val_loss=1.1615

600 loss=1.2923 loss=1.2495 loss=1.2099 loss=1.1632
val_loss=1.3673 val_loss=1.2571 val_loss=1.1976 val_loss=1.1633

800 loss=1.2898 loss=1.2589 loss=1.1958 loss=1.1633
val_loss=1.3633 val_loss=1.2782 val_loss=1.1900 val_loss=1.1518
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Cizelge 4.1°de, epoch=10 ile sinirli egitim siiresi kapsaminda, num_hid (gizli katman
boyutu) ve num_feed forward (beslemeli ileri ag boyutu) parametrelerinin degisimiyle

elde edilen egitim kaybi (loss) ve dogrulama kaybi (val loss) degerleri sunulmaktadir.

Her bir num_hid degeri i¢in, num_feed forward degerinin artis1 genellikle daha diisiik
kayip degerleriyle sonuglanmistir. Ornegin: num_feed forward=200 i¢in num_hid=50
oldugunda val loss 1.3718 iken, num hid=200 durumunda bu deger 1.1776'ya kadar
diismiistiir. Benzer bir azalma num feed forward=400 i¢in de gdzlemlenmistir. Bu

durumda val_loss, num_hid=50 i¢in 1.3707 iken, 200 i¢in 1.1615'e kadar gerilemistir.

Ayni sekilde, num hid sabitken num_feed forward degeri arttikca modelin dogrulama
kayb1 azalma egilimi gostermistir. Ornegin, num_feed forward=200 i¢in num_hid=200

iken val loss 1.1776, num_feed forward=800 oldugunda ise 1.1518 olmustur.

Bu sonuglar, modelin 6grenme kapasitesinin artirilmasinin, kisa egitim siirelerinde dahi
dogrulama basarimina katki sundugunu gostermektedir. Bununla birlikte, parametre
artiglarinin  egitim siiresi ve hesaplama maliyetleri tizerinde de etkili oldugu
unutulmamali; optimum yapilandirmalar bu 1iki etken arasinda denge kurularak

belirlenmelidir.

Training Loss by num_hid and num_feed_forward

Feed Forward Size
mm num_feed_forward=200
num_feed_forward=400
mm num_feed forward=600
B num_feed_forward=800

124

1.0

0.8

Loss

0.6

0.4

0.2 1

0.0 -

num_hid

Sekil 4.1 Epoch=10 i¢in num_hid ve num_feed forward parametrelerine gore loss degisimi.

29



Sekil 4.1 incelendiginde, num_hid parametresinin artiginin tim num_feed_forward
degerleri icin egitim kaybimi diizenli olarak azalttigi goriilmektedir. Ornegin,
num_feed_forward=200 icin loss degeri num_ hid=50 durumunda en yiiksek seviyede

iken, num_hid=200 degerinde en diisiik seviyeye gerilemistir.

Bunun yani sira, num_hid degeri sabit tutuldugunda num_feed_forward parametresinin
artirlmas1 da egitim kaybinda kismi bir azalma saglamaktadir. Ancak bu azalma,

dogrulama kaybindaki iyilesmelere kiyasla daha sinirli diizeydedir.

Kisa egitim siiresinde (epoch=10) model kapasitesinin artirilmasinin egitim bagarimina
olumlu katki sundugu, 6zellikle num_feed_forward parametresinin belirleyici bir etkiye
sahip oldugu anlagilmaktadir. Ayrica, egitim kaybi degerlerinin dogrulama kaybina
kiyasla daha diisiik olmasi, modelin 6grenme egiliminin yliksek oldugunu ancak asiri

uyum (overfitting) riskinin géz 6niinde bulundurulmasi gerektigini gostermektedir.

Validation Loss by num_hid and num_feed_forward

14 4 Hidden Size
num_feed_forward=200
num_feed_forward=400
num_feed_forward=600
num_feed_forward=800

1.2 1

1.0 4

0.8

val_loss

0.6

0.4

0.2 1

0.0 -

50 100 150 200
num_hid

Sekil 4.2 Epoch=10 i¢in num_hid ve num_feed forward parametrelerine gore val_loss degisimi.

Sekil 4.2 incelendiginde num_hid degerinin artis1 (x ekseninde soldan saga), her bir

num_feed_forward degeri i¢in dogrulama kaybinda (val_loss) genel bir azalma
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egilimine yol agmaktadir. Bu durum, gizli katman boyutunun artirilmasimin modele

daha yiiksek temsil kapasitesi kazandirdigin1 gostermektedir.

Benzer sekilde, num_feed_forward degerinin artis1 (grafikte renkler arasinda yapilan
karsilastirma), sabit num_hid diizeylerinde dogrulama kaybinin genel olarak daha diisiik
olmasina neden olmaktadir. Bu bulgu, ileri beslemeli ag katman boyutunun da modelin

dogrulama performansina katki sagladigini ortaya koymaktadir.

Farklar biiyiilk olmasa da, kisa egitim siiresi (epoch=10) kosullarinda dahi parametre
degerlerindeki artisin - dogrulama performansi {izerinde olumlu etkisi agikca
gozlemlenmektedir. Bununla birlikte, her iki parametrenin artist da hesaplama
maliyetini ve egitim siiresini artiracagindan, pratik uygulamalarda optimum

yapilandirmanin bu iki unsur arasinda denge gozetilerek belirlenmesi gerekmektedir.

loss - num_hid=50
val_loss - num_hid=50
e —&— loss - num_hid=100
~@- val_loss - num_hid=100
—8— loss - num_hid=150
-@- val_loss - num_hid=150
—e— loss - num_hid=200
S _ -@- val_loss - num_hid=200
1.30 § 1 =
"
“
S
sk
g
v 1.25 A
o
-
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1.20 e T————veeres —
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Num_feed_forward

Sekil 4.3 Epoch=10 i¢in num_hid ve num_feed forward parametrelerine gore loss ve val loss
degisimi.

Sekil 4.3 ‘te, modelin farkli gizli katman boyutlar1 (num_hid) ve beslemeli ileri ag

boyutlar1 (num_feed_forward) altinda gosterdigi performansa ait dogrulama kaybi
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(val_loss) degerleri ¢izgi grafik seklinde sunulmustur.Grafik, parametre artiglarinin

model bagarimi lizerindeki etkisini gorsellestirme amaci tagimaktadir.

Elde edilen grafiksel egilim, her iki parametredeki artisin genellikle daha diisiik
dogrulama kaybr ile sonuglandigim ortaya koymaktadir. Ozellikle num_feed_forward
degerinin artmasiyla birlikte dogrulama kaybinda belirgin azalmalar goézlemlenmis;
benzer sekilde, num_hid sabitken num_feed_forward degerindeki artis da dogrulama

basarimini olumlu yonde etkilemistir.

Bu egilim, modelin kapasitesinin artirilmasinin, kisa siireli egitim siire¢lerinde dahi
genelleme yetisini gliglendirdigine isaret etmektedir. Ancak grafik ayn1 zamanda, bu tiir
yapilandirma degisikliklerinin hesaplama kaynaklar1 iizerindeki etkisinin de dikkate
alinmasi gerektigini ima etmektedir. Bu nedenle, yapilandirma se¢iminde dogruluk ve

verimlilik arasinda dengeli bir yaklagim benimsenmelidir

Cizelge 4.2 Farkli num_hid ve num_feed forward degerleri i¢in epoch=30 altinda elde edilen
loss ve val_loss sonuglart.

num_hid \ 50 100 150 200
num_feed_forward

200 loss=0.8829 loss=0.6945 loss=0. 6225 loss=0.5585
val loss=0.9098 val loss=0.7616 val loss=0.6644 val loss=0.6566

400 loss=0.8960 loss=0. 6481 loss=0.5552 loss=0.5221
val loss=0.9113 val loss=0.7284 val loss=0.6393 val loss=0.6459

600 loss=0.8513 loss=0.6326 loss=0.5821 loss=0.5144
val loss=0.8662 val loss=0.7078 val loss=0.6333 val loss=0.6090

800 loss=0.8417 loss=0.6172 loss=0.5543 loss=0.6173
val loss=0.8580 val loss=0.6939 val loss=0.6449 val loss=0.6043

Cizelge 4.2 ° de, epoch=30 kosulu altinda farkli num hid ve num feed forward

parametreleriyle elde edilen loss ve val loss degerleri sunulmaktadir.

Num_feed forward degeri sabit tutuldugunda, num_ hid parametresi arttik¢ca genel

olarak hem egitim hem de dogrulama kayiplarinda diisiis gézlenmistir.

Benzer sekilde, sabit bir num_feed forward degeri altinda num_hid arttik¢a da kayip

degerlerinde azalma egilimi belirgindir. Ornegin, num_feed forward=200 igin
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num_hid=50 iken val_loss 0.9098, num_hid=200 iken 0.6566'dir. Bu durum, ileri ag
boyutunun artirilmasinin dogrulama performansin1 6nemli Olclide 1iyilestirdigini
gostermektedir. num_feed_forward=600 i¢in val loss degeri 0.7078'den (num_hid=100)
0.6090'a (num_hid=200) diismiistiir.

Ancak dikkat c¢ekici bir durum, num feed forward=800 ve num_hid=200
kombinasyonunda val loss'un beklenenin aksine hafif artis gostermesidir (0.6043 —
0.6173). Bu durum, bazi hiperparametre kombinasyonlarinda modelin kapasitesinin
asir1  artmasi nedeniyle dogrulama bagariminda dalgalanmalar yasanabilecegini
disiindiirmektedir. Bu baglamda, sadece parametre biiytlikliigii degil, ayn1 zamanda
parametrelerin birbiriyle olan etkilesimi de optimum yapilandirmalar icin kritik

onemdedir.

Training Loss by num_hid and num_feed_forward

Feed Forward Size

num_feed_forward=200
num_feed_forward=400
num_feed_forward=600
num_feed_forward=800

50 100 150 200
num_hid

Sekil 4.4 Epoch=30 i¢in num_hid ve num_feed forward parametrelerine gore loss degisimi.

Sekil 4.4 incelendiginde num_hid artis1 (x ekseninde soldan saga), c¢ogu
num_feed_forward degeri i¢in egitim kaybinda belirgin bir azalmaya yol agmistir. Bu
durum, gizli katman boyutunun artirilmasinin modelin  6grenme kapasitesini

yiikselttigini géstermektedir.
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Num_feed forward degerleri karsilastirildiginda, diisiik num_hid seviyelerinde (6rnegin
50 ve 100) num_feed_forward artisiyla egitim kaybi genellikle azalma egilimi
gostermektedir. Ancak num hid=200 durumunda num feed forward=800 i¢in loss
degerinin digerlerinden daha yiiksek olmasi, yiiksek parametre sayisinin kisa egitim

stiresinde (epoch=30) her zaman optimal performans saglamadigini isaret etmektedir.

En distik egitim kaybi1 degerleri genellikle yiiksek num hid ve orta-yiiksek
num_feed_forward kombinasyonlarinda elde edilmistir (6r. num feed forward=400

veya 600, num_hid=200).

Genel olarak, parametre artiginin kisa vadede 6grenme basarimina katki sundugu, ancak
optimum yapilandirma belirlenirken parametre biiyiikliigii — egitim siiresi — hesaplama

maliyeti dengesinin gozetilmesi gerektigi anlagilmaktadir.

Validation Loss by num_hid and num_feed_forward

Hidden Size
num_feed_forward=200
num_feed_forward=400
num_feed_forward=600
num_feed_forward=800

val_loss

num_hid
Sekil 4.5 Epoch=30 icin num hid ve num feed forward parametrelerine goére val_loss

degisimi.

Sekil 4.5 te epoch 30°da elde edilen dogrulama kaybi (val_loss) sonuglari, hem
num_feed_forward hem de num_hid parametrelerinin model performansi iizerinde

anlamli bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir.
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Num_hid degerinin diislikten yiliksege dogru artisi, tiim ileri beslemeli ag katman
boyutlarinda (num_feed_forward) belirgin bir val_loss azalmasma yol agmistir. Bu
durum, gizli katman boyutunun artirilmasinin modelin temsil kapasitesini ve dogrulama

basarimini gelistirdigine isaret etmektedir.

Num_feed_forward parametresi, farkli renklerle temsil edilen gruplar arasinda
karsilastirildiginda, ¢ogu durumda daha yiiksek ileri beslemeli ag katman boyutlarinin

ayni num_hid degerinde daha diisiik val_loss tirettigi gézlemlenmistir.

En diisiik val_loss degerleri, yiiksek num_hid (200) ile orta-yliksek num_feed_forward
(400-600) kombinasyonlarinda elde edilmistir.Bununla birlikte, num_feed_foward=800
degerinde Ozellikle yiiksek num_hid durumlarinda (200) val_loss’un bir miktar artis
gosterdigi tespit edilmistir. Bu bulgu, parametre sayisindaki asir1 artisin  belirli

kosullarda dogrulama performansini olumsuz etkileyebilecegini diisiindiirmektedir.

loss - num_hid=50
0.90 1 1 val_loss - num_hid=50
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-@- val_loss - num_hid=100
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Sekil 4.6 Epoch=30 i¢in num_hid ve num_feed forward parametrelerine gore loss ve val_loss
degisimi.

Sekil 4.6 ¢ da , farkli gizli katman boyutlar1 (num_hid) ve beslemeli ileri ag boyutlar1
(num_feed_forward) kombinasyonlarinin 30 epoch sonunda modelin egitim ve

dogrulama kayiplar1 iizerindeki etkisini gostermektedir. Grafik, parametrelerin
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artirtlmasinin  genel olarak kayip degerlerinde iyilesmeye yol actigini destekler

niteliktedir. Bununla birlikte, 0&zellikle yiiksek parametre kombinasyonlarinda
gozlemlenen kiigiik performans dalgalanmalari, model kapasitesinin artisinin her zaman
dogrulama basarimini paralel sekilde artirmadigini gostermektedir. Bu durum,
hiperparametre ayarlarinda sadece boyutlara odaklanmanin o&tesinde, parametreler
arasindaki dengeli etkilesimin kritik 6nem tasidigini isaret etmektedir. Dolayisiyla,

model yapilandirmalarmin belirlenmesinde performans kazanimlar1 ile hesaplama

maliyetleri

gerekmektedir.

ve asiri

ogrenme

riski  gibi

faktorlerin birlikte degerlendirilmesi

Cizelge 4.3 Farkli num_hid ve num_feed forward degerleri i¢in epoch=50 altinda elde edilen

loss ve val loss sonuglari.

num_hid \ 50 100 150 200
num_feed_forward

200 loss=0.7747 loss=0.5785 loss=0. 4891 loss=0.5380
val loss=0.8293 val_loss=0.6852 val_loss=0.5751 val_loss=0.6179

400 loss=0.7416 loss=0.5332 loss=0.4666 loss=0.4925
val_loss=0.8039 val_loss=0.6483 val_loss=0.6184 val_loss=0.5236

600 loss=0.7040 loss=0.5354 loss=0.4714 loss=0.4180
val loss=0.7713 val loss=0.6717 val loss=0.5959 val loss=0.5939

800 loss=0.6843 loss=0.4961 loss=0.4413 loss=0.4039
val loss=0.7714 val loss=0.6254 val loss=0.6074 val loss=0.5163

Cizelge 43 ° te, 50 epoch sonunda farkli num_hid ve num_feed_forward
parametreleriyle elde edilen egitim ve dogrulama kayiplarinin degisimi grafiksel olarak
gosterilmektedir. Genel olarak, hem egitim hem de dogrulama kayiplarinin, num_hid ve

num_feed_forward degerlerinin artigiyla azaldig1 gozlemlenmektedir.

Ozellikle, num_feed_forward 200°den 800’e yiikseldiginde, tiim num_hid seviyelerinde
hem loss hem de val loss degerlerinde belirgin iyilesmeler goriilmektedir. Benzer
sekilde, sabit num_feed_forward degerlerinde num_hid artisi, modelin 6grenme
basarimini artirmis, daha diisiik kayip degerlerine ulasiimasini saglamustir. Ornegin,
num_feed_forward=200 i¢in num_hid 50’den 150’ye yiikseldiginde dogrulama kaybi
0.8293’ten 0.5751 e diismiistiir.

Bununla birlikte, daha yiiksek parametrelerde kayiplardaki diisiisler 6nceki asamalara

kiyasla daha siirli kalmakta, 6zellikle dogrulama kayiplarinda yatay bir seyir ya da
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hafif dalgalanmalar gézlemlenmektedir. Bu durum, model kapasitesindeki artigin belirli
bir noktadan sonra azalan getiri etkisi yaratabilecegini ve asir1 6grenme riskine isaret

etmektedir.

Sonug¢ olarak, 50 epoch egitim siiresi i¢in elde edilen grafik, model kapasitesini
artirmanin genel performansi iyilestirdigini desteklerken, optimum yapilandirmalarin
belirlenmesinde parametrelerin  biiyiikliigiiniin yam1 sira dengeli ve etkilesimsel

se¢imlerin 6nemini ortaya koymaktadir.

Training Loss by num_hid and num_feed_forward

081 Feed Forward Size

num_feed_forward=200
num_feed forward=400

num_feed_forward=600

num_feed_forward=800

num_hid

Sekil 4.7 Epoch=50 i¢in num_hid ve num_feed forward parametrelerine gore loss degisimi

Sekil 4.7 incelendiginde epoch 50°ye ait egitim kaybi (training loss) grafigi, hem
num_feed_forward hem de num_hid parametrelerinin model performansi iizerindeki

etkilerini acik¢a ortaya koymaktadir.

Genel olarak incelendiginde, num_hid degerinin 50°den 150’ye yilikselmesiyle birlikte,
tiim num_feed_forward degerlerinde kayip fonksiyonu degerlerinde belirgin bir azalma

gozlemlenmistir.  Ancak, num_hid 200 seviyesine ulastiginda, oOzellikle
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num_feed_forward degerleri 200 ve 400 olan durumlarda, kayip fonksiyonunda yeniden
bir artis meydana gelmistir. Bu durum, asir1 genisletilmis feed-forward katmanlarinin

modelin egitim siirecinde kararsizliklara yol acabilecegini gostermektedir.

fleri beslemeli ag boyutunun (num_feed_forward) etkisi degerlendirildiginde; diisiik
num_hid degerlerinde (50 ve 100) num_feeed_forward arttikga kayip fonksiyonu
kademeli olarak azalmaktadir. Bununla birlikte, daha yiiksek num_hid degerlerinde
(6rnegin 200) num_feed_forward biiylidilkce kayip fonksiyonunda daha belirgin bir
azalma egilimi gézlenmis ve en diisiik kayip degerleri num_feed_forward i¢in 600 ve

800 seviyelerinde elde edilmistir.

En iyi performans gosteren parametre kombinasyonlar1 incelendiginde, en diisiik egitim
kaybinin num_hid = 200 ve num_feed_forward = 800 ikilisinde yaklasik 0.40
seviyesinde gergeklestigi tespit edilmistir. Benzer sekilde, num_hid = 150 ve

num_feed_forward = 800 kombinasyonu da oldukga diisiik bir kayip degeri sunmaktadir.

Sonug olarak, epoch 50 itibariyla, modelin egitim performansinin artirilmasinda genis
num_hid katmanlar1 ile yliksek ileri beslemeli ag katman boyutlarinin (6zellikle
num_feed_forward = 600 ve 800) olumlu etkileri belirgindir. Ancak, num_hid= 200
degerinde diisiik num_feed_forward seviyelerinde kayip degerlerindeki artis, model
kapasitesi ile veri uyumu arasinda dengeli bir se¢im yapilmasinin gerekliligine isaret

etmektedir.
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Validation Loss by num_hid and num_feed_forward
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Sekil 4.8 Epoch=50 i¢in num hid ve num feed forward parametrelerine gore val_loss
degisimi.

Epoch 50’ye ait bu dogrulama kayb1 (validation loss) grafigi, num_hid (gizli katman
boyutu) ve num_feed_forward (feed-forward katman genisligi) parametrelerinin
modelin dogrulama performans1 iizerindeki etkilerini acik bir sekilde ortaya

koymaktadir.

Oncelikle, tiim num_feed_forward degerleri i¢in num_hid arttik¢a dogrulama kaybinda
genel bir azalma trendi gdzlemlenmektedir. Ozellikle num_hid 50°den 150’ye
yiikseldiginde, dogrulama kayb1 belirgin bi¢cimde azalmaktadir. Bu durum, daha genis
gizli katman boyutlarinin modelin genelleme yetenegini olumlu etkiledigini

gostermektedir.

Num_feed_forward parametresi baglaminda ise, daha biiyiik ileri beslemeli ag
boyutlarinin (num_feed_forward=600 ve 800) dogrulama kaybini1 daha diisiik seviyelere
cektigi dikkat ¢ekicidir. Bu, daha yiiksek kapasiteli modellerin §grenme siirecinde daha

basarili oldugunu gostermektedir.

Ancak, num_hid 200 seviyesinde bazi durumlarda dogrulama kaybinda hafif bir artig
veya stabilizasyon gdzlemlenmektedir. Ozellikle num_feed_forward = 200 ve 400 igin

bu artis daha belirgindir. Bu durum, asir1 genisletilmis num_hid katmanlarinin modelin
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asir1 6grenme (overfitting) riskini artirabilecegi veya egitim dinamiklerinde kararsizliga

yol agabilecegi ihtimalini desteklemektedir.

Sonu¢ olarak, Epoch 50°de model performansini optimize etmek i¢in num_hid
degerinin 150 civarinda, num_feed_forward degerinin ise 600-800 araliginda tutulmasi
Onerilmektedir. Bu parametre kombinasyonu, dogrulama kaybinin minimize edilmesi
acisindan en uygun dengeyi saglamaktadir. Bu sonuglar, model kapasitesi ile genelleme

basarisi arasinda dikkatli bir denge kurulmasinin 6nemini vurgulamaktadir.
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Sekil 4.9 Epoch=50 i¢in num_hid ve num_feed forward parametrelerine gore loss ve val_loss
degisimi.

Sekil 4.9°da, farkli beslemeli ileri ag boyutlari (num_feed forward) ile gizli katman
boyutlar1 (num_hid) kombinasyonlarinin, 50 epoch sonundaki egitim ve dogrulama
kayiplarina etkisini gostermektedir. Elde edilen sonuglar, feed-forward boyutunun
artistyla birlikte genel olarak hem egitim hem de dogrulama kayiplarinda azalma egilimi
oldugunu ortaya koymaktadir. Bu durum, model kapasitesindeki artigin Ogrenme

performansini olumlu yonde etkiledigini desteklemektedir.
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Ozellikle daha yiiksek ileri beslemeli ag katman boyutlarna (Srnegin,
num_feed forward = 600 ve 800) sahip yapilarin, biiyiik num_hid degerleriyle birlikte
daha diisilk kayiplara ulastifi gozlemlenmektedir. Bu durum, karmasik veri

temsillerinin daha genis parametre alanlarinda daha etkin 6grenilebildigini

gostermektedir.

Bununla birlikte, baz1 konfigiirasyonlarda (6rnegin, num_hid = 200 i¢in FF > 160)
dogrulama kaybinin sabitlenmesi ya da artig egilimi gostermesi, asirt 6grenme riskine
isaret etmektedir. Bu gozlem, model yapilandirmalarinda yalnizca parametre
boyutlarmin artirllmasinin yeterli olmadigini; hiperparametreler arasindaki denge ve

etkilesimin modelin genelleme kapasitesi agisindan kritik rol oynadigin1 gostermektedir.

Dolayisiyla, model performansinin optimize edilmesi siirecinde, parametre boyutlarinin
artirllmasinin yaninda, hesaplama maliyeti ve asir1 6grenme riski gibi faktorlerin birlikte

degerlendirilmesi gerekmektedir.

Cizelge 4.4 Farkli num_hid ve num_feed forward degerleri i¢cin epoch=100 altinda elde edilen
loss ve val_loss sonugclart.

num_hid \ 50 100 150 200
num_feed_forward

200 loss=0.7027 loss=0.4863 loss=0.4002 loss=0.3556
val_loss=0.7933 val_loss=0.6774 val_loss=0.6771 val_loss=0.6663

400 loss=0.6534 loss=0.4413 loss=0.3604 loss=0.3479
val_loss=0.7623 val_loss=0.6674 val loss=0.6101 val loss=0.5410

600 loss=0.6061 loss=0.4024 loss=0.3531 loss=0.3443
val_loss=0.7342 val_loss=0.6634 val_loss=0.6591 val_loss=0.5531

800 loss=0.5819 loss=0.3899 loss= 0.3505 loss=0.3383
val_loss=0.7373 val_loss=0.6573 val_loss=0.6646 val_loss=0.6429

Cizelge 4.4°te 100 epoch sonunda farkli gizli katman boyutlar1 (num_hid) ve beslemeli
ileri ag boyutlar1 (num_feed forward) kombinasyonlariyla elde edilen egitim ve
dogrulama kayiplarii (loss / val loss) sunmaktadir. Genel egilim incelendiginde, her
iki hiperparametrenin artirilmasmin egitim kayiplarint anlamli sekilde azalttigi;
dogrulama kayiplarinda ise daha siirli ancak istikrarli bir iyilesme sagladigi

gorilmektedir.
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Ozellikle, num feed forward degerinin 200’den 800’¢ ¢ikarilmasi durumunda, tiim
num_hid seviyelerinde egitim kayiplarinda belirgin diisiisler elde edilmistir. Ornegin,
num_hid=150 i¢in loss degeri num feed forward=200'de  0.4002 iken,
num_feed forward=800'de 0.3505’e diismiistiir. Ancak dogrulama kaybi ayni aralikta
(0.6771 — 0.6646) yalnizca sinirh bir iyilesme gostermistir.

Benzer sekilde, sabit num_hid degerleri icin feed-forward boyutunun artis1 da egitim
kaybin1 diisirmektedir. Ancak dogrulama kayiplart bazi konfigiirasyonlarda yatay
seyretmekte veya marjinal olarak iyilesmektedir. Ornegin, num_feed forward=600 i¢in
val loss degeri num_hid=100 (0.6634) ile num_hid=150 (0.6591) arasinda neredeyse
sabit kalmistir. Bu durum, modelin artan kapasitesinin egitim verisine daha iyi uyum

sagladigini ancak genelleme performansinin daha yavas ilerledigini gostermektedir.

Genel olarak, 100 epoch’luk egitim siiresi sonunda modelin kapasite artiglariyla egitim
basariminda belirgin ilerlemeler elde edilmistir. Ancak dogrulama kayiplarinda
gozlemlenen yataylasma ve sinirhi iyilesmeler, asir1 6grenme riskine ve azalan getiri
etkisine isaret etmektedir. Bu baglamda, hiperparametre ayarlarinin yalnizca biiytikliik
acisindan degil, aym1 zamanda etkilesimsel dengeleri gozeterek optimize edilmesi

gerektigi sonucuna varilabilir.
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Training Loss by num_hid and num_feed_forward
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Sekil 4.10 Epoch=100 i¢in num_hid ve num_feed forward parametrelerine gore loss degisimi.

Sekil 4.10°da farkli gizli katman boyutlart (num_hid) ve beslemeli ileri ag boyutlari
(num_feed forward) kombinasyonlarinin, modelin egitim kaybi (loss) iizerindeki
etkisini ¢ubuk grafik formatinda gostermektedir. Elde edilen bulgular, her iki
hiperparametrenin artirtlmasinin egitim basarimini anlaml bigimde iyilestirdigini ortaya

koymaktadir.

Oncelikle, num_feed forward degerinin artistyla birlikte tiim num_hid diizeylerinde
egitim kaybinin diizenli sekilde azaldigi gozlemlenmistir. Bu durum, model
kapasitesindeki artisin 6grenme siirecine pozitif katki sagladigini ve daha i1yi Oriintii

yakalama yetenegi kazandirdigin1 géstermektedir.

Ayni sekilde, sabit feed-forward boyutlarinda num_hid degerinin yiikseltilmesi de
egitim kayiplarini diisiirmektedir. Bu egilim, daha genis gizli katmanlarin temsil giiciinii
artirarak 6grenme performansini destekledigini gostermektedir. Ornegin, num_hid=100
icin  num_feed forward=200'de  loss degeri  yaklastk  0.4863 iken,
num_feed forward=800'de bu deger 0.3899’a gerilemektedir.
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Ancak, num hid=200 gibi daha yiiksek parametre seviyelerinde, farkl
num_feed forward degerleri arasinda elde edilen kayiplarin birbirine yakinsadigi ve
egrinin yataylastigi gozlemlenmektedir. Bu durum, modelin kapasite artisindan elde
edilen kazanglarin azaldigin1 ve performansin doygunluk noktasina yaklastigini isaret

etmektedir.

Sonug olarak, grafiksel analiz, model kapasitesinin artirilmasinin egitim performansini
olumlu etkiledigini gostermektedir. Ancak bu artislarin, belirli bir noktadan sonra
marjinal fayda sagladigi ve hiperparametrelerin yalnizca boyutsal degil, ayn1 zamanda
etkilesimsel ve verimlilik acisindan da optimize edilmesi gerektigi sonucuna

ulasilmaktadir.

Validation Loss by num_hid and num_feed_forward
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Sekil 4.11 Epoch=100 i¢in num hid ve num feed forward parametrelerine gore val_loss
degisimi.

Sekil 4.11°de modelin genelleme performansin1 degerlendirmek amaciyla dogrulama
kaybr (val loss) iizerinden yapilan analizleri sunmaktadir. Genel olarak, hem
num_feed forward hem de num hid parametrelerinin artirilmasi dogrulama kaybini
azaltmakta, ancak egitim kaybma kiyasla daha smirh ve diizensiz bir iyilesme

gostermektedir.
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Num_hiddegeri arttikca, farkli num feed forward diizeylerinde val loss degerlerinde
belirgin bir azalma egilimi goriilmektedir. Ozellikle 50 — 100 artisiyla kayiplarda
dikkate deger diisiisler yasanirken, 150 — 200 arasinda bazi durumlarda diislis hizinin
azaldig1, hatta sabitlestigi gozlemlenmektedir. Bu durum, asir1 parametre artiginin
genelleme iizerinde sinirli fayda sagladigini ve modelin §grenme sinirina yaklagmakta

oldugunu gostermektedir.

Benzer sekilde, sabit num_hid degerlerinde num feed forward boyutu arttikca
dogrulama kayiplar1 genellikle azalmaktadir. Ancak bu azalma, egitim kaybina kiyasla
daha diizensizdir. Ornegin, num_hid = 150 i¢in num_feed forward = 200 ile 800
arasinda dogrulama kaybi sadece kiiciik farklarla (yaklasik 0.6771 — 0.6646)
azalmaktadir. Bu gozlem, modelin egitim verisine olan uyumu artsa da dogrulama
verisinde benzer bir artisin her zaman saglanamadigini ve asir1 6grenme riskinin ortaya

cikabilecegini gdstermektedir.

Sonug olarak, grafik dogrulama performansinda hiperparametre artisinin genel olarak
faydali oldugunu ortaya koysa da, bu etkinin smirli ve doygunluga yakin bir sekilde
gerceklestigi  gozlemlenmektedir. Bu durum, modelin yapilandirilmasinda sadece
parametre biiyiikliigiine degil, ayn1 zamanda genelleme basarimi ve hesaplama maliyeti

arasindaki dengeye dikkat edilmesi gerektigini vurgulamaktadir.
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Sekil 4.12 Epoch=100 i¢in num_hid ve num_feed forward parametrelerine gore loss ve
val loss degisimi

Sekil 4.12°de, num_feed forward degerinin artisiyla birlikte hem loss hem de val loss
degerlerinde belirgin bir azalma egilimi goézlemlenmektedir. Bu durum, modelin
kapasitesinin artirilmasimin hem 6grenme basarimimni hem de genelleme yetenegini

tyilestirdigini gostermektedir.

Ozellikle num_feed forward=800 i¢in elde edilen sonuglar, hem loss hem de val loss
bakimindan en diisiik degerlerin elde edildigi yapilandirma olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu
yapilandirmada num_hid=200 seviyesinde dogrulama kaybinin en diisiik (yaklasik
0.6429) seviyeye ulastig1 goriilmektedir.

Ancak num_feed forward = 200 ve 400 yapilandirmalarinda, num_hid=150’den sonra
val_loss degerlerinde iyilesme hizinin azaldigi ve bazi durumlarda yatay bir seyir
izledigi gozlemlenmistir. Bu durum, modelin belirli bir kapasiteye ulastiktan sonra ek
parametre artiglarinin genelleme basarimina sinirli katki sagladigini, hatta asir1 6grenme

riskini artirabilecegini diislindiirmektedir.

Sonug olarak, grafik; model kapasitesinin dikkatli bir sekilde dl¢eklendirilmesinin hem

O6grenme hem de genelleme performansi agisindan kritik oldugunu ortaya koymaktadir.
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Hiperparametre optimizasyonunda, sadece tekil parametrelerin buytikligi degil,

bunlarin etkilesimli kombinasyonlar1 da goz 6niinde bulundurulmalidir.

Cizelge 4.5 Farkli num_hid / num_feed forward kombinasyonlari i¢in loss / val_loss degerleri
(epoch 10-100)

Epoch Num_FF Num_Hid Loss Val_Loss
10 200 50 1.2937 1.3718
10 400 100 1.2661 1.2907
10 600 150 1.2099 1.1976
10 800 200 1.1633 1.1518
30 200 50 0.8829 0.9098
30 400 100 0.6481 0.7284
30 600 150 0.5821 0.6333
30 800 200 0.6173 0.6043
50 200 50 0.7747 0.8293
50 400 100 0.5332 0.6483
50 600 150 0.4714 0.5959
50 800 200 0.4039 0.5163
100 200 50 0.7027 0.7933
100 400 100 0.4413 0.6674
100 600 150 0.3531 0.6591
100 800 200 0.3383 0.6429

Cizelge 4.5’te, secilen alti farkli num hid ve num feed forward parametre
kombinasyonu i¢in epoch = 10, 30, 50 ve 100 degerlerinde elde edilen egitim (loss) ve
dogrulama (val loss) kayiplari sunulmaktadir. Elde edilen sonuglar, epoch sayisinin
artisiyla hem egitim hem dogrulama kayiplarinda genel bir azalma egilimi oldugunu

ortaya koymaktadir.

Ozellikle num_hid ve feed forward degerleri yiiksek olan kombinasyonlarda (&rnegin
800/200), hem loss hem de val_loss degerlerinde daha diisiik sonuglar elde edilmistir.
Bu durum, model kapasitesinin artmasinin 6grenme basarimina olumlu katki sagladigini
gostermektedir. Ancak bazi durumlarda (6rnegin epoch 100°de 200/200 i¢in val loss

artis), asir1 0grenme (overfitting) riski de gézlemlenebilir.

Sonuglar, parametre seciminin model basarimi {izerindeki kritik roliinii ortaya koymakta;

egitim stiresiyle birlikte dengeli bir yapilandirmanin gerekliligini vurgulamaktadir.
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Egitim Kaybi (Loss) Degerleri

FF=200
~8— FF=400
124 Q\ —e—~ FF=600
FF=800
\._
1.0 A W
“
@
S os \
\ .'3)_
0.6 - o
.
; . :
0.4 e PR
T—
20 40 60 80 100
Epoch

Sekil 4.13 Farkli num_hid / num _feed forward kombinasyonlari i¢in loss degisimi (epoch 10—
100)

Sekil 4.13’te farkli num_hid ve num_feed_forward kombinasyonlari i¢in epoch sayisina
bagl olarak oSlgiilen egitim kaybi (loss) degerlerinin degisimi gosterilmektedir. Grafik
incelendiginde, tim kombinasyonlarda epoch sayisinin artmasiyla birlikte loss
degerlerinde belirgin bir azalma gézlemlenmektedir.Ozellikle num_feed forward=800
ve num_hid=200 parametreleriyle elde edilen egri, en diislik loss degerine ulagarak
modelin  bu yapilandirmada daha verimli bir Ogrenme gerceklestirdigini
gostermektedir.Daha diistik parametre kombinasyonlarinda (6rnegin
num_feed_forward=200, num_hid=50) ise kayiplarin daha yiiksek ve azalma hizinin
daha diistik oldugu goriilmektedir. Bu durum, modelin bu konfigiirasyonlarda karmasik

ortintiileri 6grenme kapasitesinin sinirl oldugunu gostermektedir.

Sonug olarak, egitim kaybi1 egrileri, modelin epoch sayis1 arttikca daha iyi genelleme

yapacak bicimde optimize edildigini ortaya koymaktadir.
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Dogrulama Kaybi (Validation Loss) Dederleri
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Sekil 4.14 Farkli num_hid / num_feed forward kombinasyonlari i¢in val loss degisimi (epoch
10-100)

Sekil 4.14’te epoch sayisina gore elde edilen dogrulama kaybi (val loss) degerleri
gosterilmektedir. Genel olarak, epoch sayisinin artisiyla dogrulama kayiplarinda da

azalma egilimi goriilmektedir.

En disiikk val loss degeri, yine num_feed_forward=800 ve num_hid=200
kombinasyonunda elde edilmistir. Bu durum, modelin bu parametrelerle yalnizca egitim
verisini ezberlemekle kalmayip, yeni verilere de 1iyi genelleme yapabildigini

gostermektedir.

Bazi diisiik parametre kombinasyonlarinda (6rnegin num_hid=200), epoch arttikca
val loss degerlerinde zaman zaman dalgalanmalar veya hafif artiglar goriilmistiir. Bu,
modelin asir1 6grenme (overfitting) egilimi gosterebilecegini diisiindiirmektedir.

Dolayisiyla, dogrulama kaybr grafigi, yiiksek num hid ve num_ feed forward
degerlerinin modelin genel basariminmi artirdigini ve asir1 6grenmeden kaginmasini

sagladigin1 gostermektedir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu tez ¢alismasinda, derin 6grenme temelli bir modelde gizli katman boyutu (num_hid)
ve beslemeli ileri ag boyutu (num_feed forward) hiperparametrelerinin modelin egitim
basarimi ve genelleme yetenegi lizerindeki etkileri deneysel olarak analiz edilmistir. 30,
50 ve 100 epoch sonunda elde edilen egitim (loss) ve dogrulama (val loss) kayiplari
temel alinarak yapilan degerlendirmelerde, hiperparametre artisinin modelin 6grenme

siirecine olan katkisi nicel olarak ortaya konmustur.

Sonuglar, her iki hiperparametredeki artisin modelin hem egitim hem de dogrulama
kaybinda genel bir azalma sagladigini gostermektedir. Bu durum, ag§ mimarisinin
kapasitesinin artirilmasinin, modelin veri ig¢indeki Oriintiileri daha etkili bir bigcimde
ogrenmesine olanak sagladigimi ortaya koymaktadir. Ozellikle 100 epoch sonunda elde
edilen verilerde, num_ feed forward=800 ve num hid=200 yapilandirmasi, en diisiik
egitim ve dogrulama kayiplarina ulasarak en basarili yapilandirma olarak One
c¢ikmistir.Bu durum, azalan marjinal fayda ilkesi ile agiklanabilir. Model kapasitesi
belirli bir noktadan sonra, verideki anlamli oriintliler disinda kalan ayrintilara (giiriilti,
rastlantisallik) da uyum saglamaya baglamakta ve bu da genelleme performansinin
sinirlanmasina neden olmaktadir. Diger bir ifadeyle, 6grenme kapasitesindeki artig, bir
noktadan sonra asir1 O6grenmeye (overfitting) yol acarak dogrulama performansini

olumsuz etkileyebilmektedir.

5.1 Egitim ve Dogrulama Kayiplar1 Arasindaki Fark

Grafiklerde dikkat ¢eken bir diger bulgu, modelin egitim kayb: ile dogrulama kayb1
arasindaki farkin, yiiksek parametreli yapilandirmalarda daha da belirginlestigidir.
Ozellikle num_feed forward=800 ve num hid=200 gibi yapilandirmalarda, egitim
kayb1 oldukca diisiik (6rnegin 0.3383) seviyelere gerilerken, dogrulama kaybi gorece
daha yiiksek (6rnegin 0.6429) kalmistir. Bu farklilik, modelin egitim verisine fazlaca
uyum sagladigini; ancak bu basarinin dogrulama verisine tam olarak yansimadigini

gostermektedir.
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5.2 Model Mimarisi ve Performans-Genelleme Dengesi

Bununla birlikte, parametre artis1 her zaman dogrusal bir performans artis1 saglamamas,
belirli yapilandirmalarda azalan marjinal fayda gdzlemlenmistir. Ozellikle num_hid
parametresinin  150’den 200’¢ ¢ikarilmasiyla bazi yapilandirmalarda val loss
degerlerinde gozle goriiliir bir iyilesme saglanamamistir. Bu durum, hiperparametrelerin
bilingsiz bigcimde artirilmasinin, asir1 O0grenme (overfitting) riskini beraberinde
getirdigini ve modelin yalnizca egitim verisine odaklanarak genelleme yetenegini
kaybedebilecegini gostermektedir. Nitekim yiiksek parametrelerde loss ile val loss

arasindaki farkin agilmasi da bu riski destekler niteliktedir.

Grafiksel analizler, diisiik parametre yapilandirmalarinda modelin yetersiz temsil
giicline sahip oldugunu, bu nedenle yiiksek egitim ve dogrulama kayiplarina maruz
kaldigmni ortaya koymaktadir. Ote yandan, yiiksek parametre yapilandirmalarinda elde
edilen daha diisiik kayip degerleri, modelin temsil kapasitesinin arttigini1 gostermekte,
ancak bu kapasite artisinin genelleme {iizerinde siirli katki sagladigi da goz ardi
edilmemelidir. Bu bulgular, literatiirde sik¢a vurgulanan “model karmasikligi ile

genelleme arasinda optimal bir denge kurulmasi gerektigi” goriisiinii desteklemektedir.

Bulgular, model mimarisinde yapilan hiperparametre ayarlarmin yalnizca dogruluk ve
kayip metriklerini degil, ayn1 zamanda modelin genelleme yetenegini, hesaplama
verimliligini ve asir1 6grenme riskini de dogrudan etkiledigini ortaya koymaktadir. Bu
nedenle model yapilandirmalarinda sadece yiiksek kapasite arayisina degil,

*performans—verimlilik—genelleme dengesi*ne de odaklanmak gereklidir.

Bu baglamda, en uygun parametre kombinasyonunun sadece en diisiik loss ya da
val loss degeriyle degil, ayn1 zamanda parametre sayisinin getirdigi hesaplama maliyeti,
egitim siiresi, ve overfitting riski gibi faktorlerle birlikte degerlendirilmesi gerektigi

agiktir.

5.3 Sonuc¢ ve Gelecek Calismalar
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Bu tez caligmasi, yapay sinir aglarinin mimari yapilandirmasmin model basarimini
dogrudan etkiledigini gdstermistir. Hiperparametrelerin dengeli ve etkilesimli bi¢imde
ayarlanmasi, hem egitim hem de dogrulama basarisim1 optimize etmek igin kritik

onemdedir.

Gelecek caligsmalarda:

- Bayesian optimizasyon, grid search veya random search gibi sistematik
hiperparametre arama yontemlerinin kullanilmasi,
- Erken durdurma (early stopping), dropout, L2 regularizasyonu gibi asir1 6grenmeyi

engelleyici tekniklerin entegrasyonu,

Ayrica, modelin 6grenme basariminin yalnizca epoch sayisiyla degil, ayn1 zamanda ag
derinligi ve genisligi ile de dogrudan iliskili oldugu goriilmiistiir. Epoch sayisinin
artirllmasi, Ogrenmenin istikrar kazanmasin1i saglamakta; ancak parametre
yapilandirmasi yetersizse, bu artis performansa dogrudan yansimamaktadir. Bu durum,
yalnizca egitim siiresini uzatmanin yeterli olmadigini, mimari yapilandirmalarin da bu

stirece uygun optimize edilmesi gerektigini gostermektedir.

Bu bulgular 15181nda, hiperparametre se¢iminin yalnizca deneme-yanilma yontemiyle
degil, sistematik bir optimizasyon siireci ile ele alinmasi1 gerektigi sonucuna varilmistir.
Bu baglamda, gelecekteki calismalarda grid search, random search, Bayesian
optimizasyon gibi algoritmik yaklasimlar kullanilarak daha verimli yapilandirmalarin
elde edilmesi hedeflenebilir. Ayrica erken durdurma (early stopping), dropout, L2
regularizasyonu gibi asir1 Ogrenmeyi Onleyici tekniklerle modelin genelleme

basariminin daha kararli héale getirilmesi 6nerilmektedir.

- Farkl1 veri kiimeleri ve gorevler (siniflandirma, regresyon vb.) lizerinde
yapilandirmalarin tekrar test edilmesi,
- Hiperparametrelerin otomatik se¢imini saglayan meta-6grenme yaklagimlarinin

modellenmesi gibi yontemler dnerilmektedir.
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Sonu¢ olarak, bu tez kapsaminda yapilan deneysel calismalar, derin 6grenme
modellerinin basariminda hiperparametre ayarlarinin belirleyici rol oynadigint agik
bigcimde ortaya koymustur. Egitim siliresi, model mimarisi ve parametrik
yapilandirmalarin birlikte degerlendirilmesi, sadece modelin nicel performansini degil,
aynt zamanda genelleme basarisini da dogrudan etkilemektedir. Bu baglamda,
parametre optimizasyonunun yalnizca teorik yaklagimlarla degil, uygulamaya doniik ve

cok boyutlu bir degerlendirme siireciyle ele alinmasi1 gerektigi agiktir.

Modelin performansi ile hesaplama maliyeti, egitim siiresi ve asir1 6grenme riski
arasinda saglanacak optimal denge, hem akademik aragtirmalarda hem de gercek diinya
uygulamalarinda daha giivenilir, kararli ve 6lgeklenebilir derin 6grenme modellerinin
gelistirilmesine katki sunacaktir. Bu yoniiyle c¢alisma, hiperparametre seciminde
deneme-yanilma yaklasimindan Ote, sistematik ve veri temelli bir optimizasyon

anlayisinin gerekliligini vurgulamaktadir.
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EKLER

EK 1. Uygulama Kod Blogu (Nandan, 2021)

## Create & train the end-to-end model

batch = next(iter(ds))

# The vocabulary to convert predicted indices into characters
idx to char = vectorizer.get vocabulary()
display cb = DisplayOutputs(

batch, idx_to_char, target_start_token_idx=2, target_end_token_idx=3
)} # set the arguments as per vocabulary index for "<’ and '>"'

#batch = next(iter(val ds))

ds = create_tf_dataset(train_data, bs=18) # Batch boyutunu 2 yapin
val_ds = create_tf_dataset(test_data, bs=1)

## The vocabulary to convert predicted indices into characters
#idx te char = vectorizer.get vocabulary()

#display cb = DisplayOutputs(

# batch, idx_to_char, target_start _token_idx=2, target_end_token_idx=3
#) # set the arguments as per vocabulary index for "<° and ">

model = Transformer(
num_hid=268,
num_head=2,
num_feed forward=58,
target maxlen=max_targset len,
num_layers_enc=4,
num_layers_dec=1,
num_classes=34,

)

loss_fn = keras.losses.CategoricalCrossentropy(
from_logits=True,
label smoothing=8.1,
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EK 2. (Devam) Uygulama Kod Blogu (Nandan, 2021)

learning_rate = CustomSchedule(
init_lr=08.00001,
1r_after_warmup=0.801,
final_lr=0.00801,
warmup_spochs=15,
decay_epochs=85,
steps_per_epoch=len(ds),

optimizer = keras.optimizers.Adam({learning_rate)
model . compile{optimizer=optimizer, loss=loss_fn)
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

early_stopping = EarlyStopping(
monitor="val_loss’,

patience=200, # Sabirli kalma siiresi
restore_best_weights=True

history = model.fit(ds, wvalidation_data=val_ds, callbacks=[display_cb, early_stopping], epochs=1@8)
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