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1. Dogal Dil Islemenin Kisa tarihi

Konustugumuz dilin (dogal dil) bilgisayar ile islenmesine Dogal Dil Isleme diyoruz.
DDI calismalarmin ne zaman basladig1 konusu, 1954 yilina kadar gitmektedir. O
yillarda, Rusga bilimsel yaymlarin Ingilizceye bilgisayar ile cevrilmesi
amaglanmistir. Bu amacla ALPAC (Automatic Language Processing Advisory
Committe) kurulmustur. Donemin bilgisayarlarinin yetenekleri bu ¢alismayi
sirdiirmeye yetmemistir. Bu donemin Onemli bir calismasi IBM Georgetown
Demonstration (1954) ve aymi yil ilk dergi (Mechanical Translation- daha sonra
Computational Linguistics) sayilir.

DDI nedir sorusunun yanit1 sdyle verilir:

e Insan dilini anlamaya, yorumlamaya ve islemeye
yardimci1 olan bir Yapay Zeka dalu.

e Dogal dili islemek ve anlamak i¢in kullanilan
araclar, teknikle, yontemler wve algoritmalar
hakkinda her sey.

e Bilgisayarlarin insan dilini anlamasimm = ve
islemesini saglamaya odaklanan Yapay Zeka alt

Bilgisayar
Bilimi

alani.
Sekil-1°de DDI ile bilgisayar bilimi, yapay zeka ve = Sekil-1: DDI - Bilgisayar bilimi -
dogal dil arasindaki iligki gosterilmistir. Yapay zeka - Dogal dil iliskisi

2. DDI’nin Kisa Tarihi
DDi nin kisa tarihi asagida verilmistir [1]:
1950'ler

e FErken Makine Ceviri ¢alismalari
e Dil bilgisi tlizerinde ¢alismalar
1960-80'ler

e Uygulamalar
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o BEYZBOL: Beyzbol oyunlartyla ilgili bilgileri veri tabaninda aramak iizere
hazirlanmistir.

o ELIZA: Cok basit soru-yanit uygulamasi

o SHREDLU: Belli sayida harf i¢eren sozclik iiretme uygulamasi

o Mesaj anlama: Gazetelerde yayimlanan yazilardan terdrizmle ilgili olanlar
bulmak ile ilgili bir calisma

o Makine ¢evirisi ¢alismalari.

e YoOntemler

o ATN (artirlmis gecis aglar1): Baglamdan bagimsiz dilbilgisi yontemleri ile

ilgili ¢alismalar.

o Dilbilgisi ¢calismalar1 (etken, nesne, vb.)

o DCG-Belirli Tumce Dilbilgisi

o Bagimlilik dilbilgisi: Ogeler arasi bagimlilik arastirmasi ile ilgili caligmalar.
1990 ve sonrasi

o Istatistiksel yontemler

e Konusma tanima

e Makine Cevirisi Sistemleri

e Soru Yanitlama

e Biuyik Dil Modelleri (BDM-LLMs)

Baz1 Giincel DDI Uygulamalar
Giintimiizde calisilan konulardan bazilar1 sunlardir:

e Soru Yanitlama

e Makine Cevirisi

e Duygu Analizi

e Ozet Cikarma

e Metni anlama

e Dogal dil benzeri tiimce olusturma

3. Bir Timce veya Metni Anlama
Bir tlimce veya metni anlama ve sorunlart asagida kisa aciklanmgtir.
Tumce veya Metni Anlama

e Metin ya da tiimceyi (girdi) yararli gésterime esleme.
e Dilin farkli yonlerini analiz etme.

Dogal Dil Uretimi
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e Dogal dile yakin bigimde, anlamli ifadeler ve tiimceler iiretme siireci: Su
konulari igerir:

o Metni Diizenleme (bilgi kaynagindan ilgili icerigi getirme)
o Timce Diizenleme (gerekli sozciikleri se¢gme, anlamli ifadeler
olusturma, tlimcenin tonunu ayarlama)
o Metni Gergeklestirme (tiimce diizenini tiimce yapisina esleme)
Anlam Belirsizligi
Belirsizlik
 Sozcesel/Bigim Bilimsel (Lexical/Morphological): degisim (Eylem, Ad -
V,N), egitim (Eylem, Ad - V,N), ¢ift (Onad, Belirteg -ADJ,ADV)...
e S0z Dizimsel: ingili;cede sorun “Helicopter powered by human flies”,
Tirkg¢ede sorun yok “Insan yonetiminde ugan helikopter”

e Anlamsal: Ingilizcede sorun “He saw a man on the hill with a telescope”,
Tirkg¢ede sorun yok ““ Tepedeki bir adam teleskopla gordii”

e SOylem: anafor ,her dilde sorun. Ekmek sozciigiiniin Tiirkge ¢ok farkli
kullanim1 var

C6zum Yontemleri
e Daha 6nceki adimda bulunmus ¢oziimii kullanmak.
e Istatistiksel yontem kullanmak
o Dikkat vektort kullanmak
e SOzcik kesesi kullanmak

4. DDI’nin Temel Ogeleri

DDI ¢alismalariin temel taslarimni olusturan 6geler Sekil-2’de siradiizensel bigimde
gosterilmistir [3].

Sozcuk, Sozce - Bigim Biilimi
Sozce Cozimleme - Sozciik Ayirma
= 0 - Tiimce Yapisi
Soz Dizimi - Obek Yapisi
- Dil Bilgisi
- . - Anlam
Anlam Coézimlemesi - Eylem konutlari
- Metnin Anlami
Soylem Coziimlemesi - Timceler arasi iligkiler

Edim Coziimlemesi

Sekil 2: DDI'nin temel égeleri

http://compling.navoiy-uni.uz/



http://compling.navoiy-uni.uz/

“KOMPYUTER LINGVISTIKASI:
MUAMMOLAR, YECHIM, ISTIQBOLLAR”
V Xalgaro ilmiy-amaliy konferensiya

Alisher Navoiy nomidagi Toshkent
davlat o‘zbek tili va adabiyoti
universiteti

Vol. 1
Ne. o1 (2025)

Sekil-3’te bir DDI siirecinde islemlerin izledigi akis (Is Akis1) gdsterilmistir.

e Y o Varlik ismi
okmalama |
Sl “ Parcalama Coziimleme kudrcon

Sekil 3: DDI Is hatta

DDI Is hattinda goriilen islem ile ilgili agiklamalar asagida verilmistir.
Lokmalama (Tokenization)
e Karmasgik bir tiimcelerine ayirmak
e Tiimce agisindan her bir sézciigiin 6nemini belirtmek
e Tiimceden yapisal bir agiklama olusturmak
e Noktalama isaretini gostermek

Sozciigiin Kokiinii Bulma (Yapim eklerinden arindirma) (Stemming)

Bir s6zciigiin kokiinii bulma islemidir. Tiirk¢e gibi eklemeli dillerde yapim ekiyle
tiiretilmis sozciik kok sozciigiin temel anlamini tasir.

) Gl B

Sozciigiin Cekimli Bicimleri (Lemmatization)

Tiirkgede sdzciigii ¢ekim eklerinden arindirmak anlaminda diisiiniilebilir. Ingilizce
gibi kuralsiz dillerde anlami farklidir. Ornegin “go, going, went” ve ‘“gone”
sOzciiklerinin temeli “g0” dur. Benzer bicimde “better, best” sozciiklerinin temeli
good” sdzcligiidiir. Tiirkce gibi kuralli dillerde bu tiir gariplikler goriillmez. Tiirkge
gibi kuralli dillerde s6zciigiin (eylem ya da ad) ¢ekim eklerinden arindirilmasi olarak
yorumlanabilir.
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Sagir Sozciiklerin Kaldirilmasi

Sagir sozciikler, makine 6grenmesinde giiriiltiiye neden olabilir bu nedenle metnin
islenmesinden 6nce veya sonra kaldirilir.

POS

POS, sozciiklerin s6z dizimsel baglamlarina ve rollerine gore atanmasi siirecidir.

Parcalara ayirma

Bir tiimceyi 6gelerine ayirma islemi

el el (e il

AdO ‘ EylO

NP VP

J)
AdO
NP

Ayristirma

Bir ciimleyi en kiiclik bilesenlerine ayirma
1slemi

Adl

£0
' /\
BO EO
AO

Bel A0 Eyl

Eren ile yolda karsilastim
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5. Dil Modelleri

Bir dilin 6zellikleri ¢ikarabilmek iizere dillerin modelleri ¢ikarilmaya calisilmistir.
Ilk dénemlerde, bir sozciikten sonra gelebilecek sozciik ya da sdzciiklerin nasil
tahmin edilecegi lizerinde g¢aligilmistir. Bu amagla n-gram ve Matkov zincirleri
gelistirilmistir. Ornegin “Her sey ¢ok ... ... olacak” timcesinde bos olan yere “glizel,
kotii, berbat, muhtesem, ucuz, pahal” gibi soOzciklerden biri gelebilir. Bu
sozciiklerden hangisinin gelecegini o dilin derlemine bakilarak karar wverilir.
Derlemde en sik gecen sozcligiin bu bos alana yazilmasi en dogru secenektir.

Tanim olarak bir derlemin, bir dilde {iretilmis olan tiim yayinlar1 icermesi beklenir
ancak bunu saglamak cok kolay degildir. Bunun yerine, farkli konularda, farkl
yazarlar tarafindan iiretilmis metinlerden belli boyutlarda 6rnek metinler alinarak
derlem olusturulabilir. Boylesine hazirlanmis olan bir derleme “Dengeli Derlem”
ad1 verilmektedir. Dillerin zaman i¢inde gelistigi diisiiniildiigiinde, dengeli derlemde
yer alacak metinlerin belli bir zaman kesitinde yayimlanmis olanlardan seg¢ilmesi
gerekir.

Bir dilde yayimlanmis yaymnlan rastgele toplayarak da derlem hazirlanabilir. Bu
durumda hazirlanmis olan derleme “Dengesiz Derlem” adi verilir.

Derlem bir dildeki tiim yayinlar1 barindiracak bi¢imde hazirlanmis ise bu tiir
derlemlere “Genel Derlem”, yalmzca belli bir alani kapsayan yayimlardan
olusturulmus ise “Ozel Derlem” adi verilmektedir.

Diller aras1 ¢evirilerde kullanilmak iizere de derlemler hazirlanmaktadir. “Kosut
Derlem” olarak anilan bu derlemlerde yer alan tiimceler birbirinin karsiligi olacak
bigimde yer alirlar [2].

Yakin zaman, dil modelleri iizerindeki c¢alismalar yogunlasmistir. N-gram
kullanmak yerine Biiyiik Dil Modeller1 (LLMs) gelistirilmeye baslanmistir.
BDM’lerini tiretmek i¢in genellikle ¢ok biiylik miktarda metin bir araya getirilir; bir
anlamda dengesiz derlem olusturulur. Bu veri kiimesi lizerinde, bir sonraki sozciik,
bir sonraki tiimce hatta bir sonraki metin tahmin edilmeye c¢alisilir. Baz1 veri
kiimeleri metinlere ek olarak resim de igerir. Boylece bir resim de degerlendirilir.
Bir sonraki sdzciik, timce veya metni tahmin etmek {izere sinir aginin gelismis bir
bigimi olan Derin Ogrenme yontemi kullanilir.

5.1 Buyuk Dil Modelleri Nelerdir?

Biiyilik dil modelleri, ¢cok biiyiik veri kiimeleri lizerinde egitim sirasinda edinilen
bilgiye dayanarak metni taniyabilen, ¢ikarim yapabilen, Ozetleyebilen, tahmin
edebilen ve iretebilen derin 6grenme algoritmalaridir. Ayrica dil modelleri adi
verilen daha genel bir teknolojinin alt kiimesidir. Dil modellerinin ortak 0zellikleri
dogal dilde yazilmis metinleri isleyebilmeleri ve dogal dilde tiimceler
kurabilmeleridir. Biiylik boyuttaki veri kiimesi metin ve resim barindirdigindan
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biiyiik veri olarak kabul edilir. BDM’leri, bu biiyiik veri kiimesi lizerinde egitilirler.
Bu egitim asamasi ¢ok sayida egitilebilir katsay1 (parametre) igerir. Giiniimiizde ¢ok
bilinen iki BDM’nin veri kiimesi boyut Cizelge-1’de verilmistir [4].

Cizelge-1: MT-NLG ve GPT-3"%in Karsilastirilmasi

Buyuk Dil Modeli Katsay1 (Parametre) | Egitim veri kiimesindeki imle¢ (token)
Sayisi Sayisi

NVIDIA (MT-NLG) 530 milyar 270 milyar

OpenAl Model: GPT-3 Davinci | 175 milyar 499 milyar

Model

Cizelge-1°de goriilen dil modelleri ¢ok biiyiik veri tizerinde egitilirler ve sorulari
yanitlamak, oOzetleri olusturmak, tiimceleri tamamlamak ve diller arasi g¢eviri
yapmak amaciyla kullanilirlar.

Bir modelin bagarimi, bir anlamda kalitesi, egitim verisinin boyutuna baglhidir. Bu
nedenle, daha buyuk dil modelleri genellikle daha kuctik dil modellerine gére daha
dogru basarihdirlar. Ancak, sunu da hatirlatmakta yarar vardir: biiylik dil
modellerinin basarimi yalnizca model boyutuna veya veri miktarina bagh degil;
verinin kalitesine de baghdir. Ornegin, hakemler tarafindan degerlendirilmis bildiri
ya da makaleler veya editor tarafindan diizeltilmis hikaye ve romanlar {izerinde
egitilmis alan BDM'lerin basarimi sosyal medyadan toplanmis mesajlar, yorumlar
veya diger incelenmemis icerikler iizerinde egitilmis alan BDM'lerden daha basarili
sonuclar tiretirler. Belli bir konuda ¢alismak iizere hazirlanan dil modelleri dogal
olarak, ilgili alandaki veriler ile olusturulur. Belli bir alan1 kapsayacak bi¢imde
olusturulan BDM’leri boyut olarak genel BDM’lerinden daha kii¢iik olurlar. Ayrica,
bu veri kiimesi lizerinde ince ayar yapilarak daha basarili sonuglar iiretirler.

5.2 Buyuk Dil Modellerinin Evrimi

Yapay zeka (YZ) alaninda, gecmiste yapilmis olan ¢alismalar verileri islemek ve
analiz etmek amagl iken yakin zamandaki ¢alismalar anlamak ve dogal dilde tiimce
kurmak iizerinedir. Bdylece Algilayici ve Uretken YZ ¢alismalart agirhik
kazanmistir. Gilinlimiizdeki BDM’lerini anlayabilmek i¢in biiyiik dil modellerinden
onceki DDI modellerini gozden gegirmekte yarar vardir.

1. Déniistiiriicii Kullanmayan DDI: Bu ¢alismalarda DDI gorevlerini yerine
getirmek i¢in makine Ogrenmesi yontemleri yerine insan tarafindan isaretlenen
modeller kullanilmigtir. Dogal olarak tiim kurallarin bilindigi ve modele islendigi
varsayilir. Bu modeller, metin siniflandirmasi g¢alismalar1 i¢in yeterli olmustur.
Makine cevirisi uygulamalarinda, kaynak ve hedef dil aymi dil ailesinden ise bu
modeller yeterince basarili olmuslardir ancak farkli dil ailesinde yer alan diller
arasindaki gevirilerde basarili olamamislardir. Bilinmeyen kurallar s6z konusu
oldugunda basarisiz olurlar. Varlig1 bilinmeyen kurallarin neden oldugu sorunlar
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cozebilmek amaciyla RNN'ler ve LSTM'ler gibi sinir aglanyla c¢oziilmeye
calisilmistir. RNN'ler ve LSTM'ler 6nceki veriler iizerinden ¢ikarimlarda bulunarak
ya da Onceki sonuglari belleyerek tahmin ve siniflandirma yapabiliyordu. RNN'ler
ve LSTM'lerin tahminler kisa ge¢cmisteki verilere dayandigindan uzun metinler i¢in
tahmin yapamazlardi.

2. Déniistiiriicii Kullanan DDI: Doniistiiriicii mimarisi 2017'de 6nerildi ve
kullanilmaya baslandi. Doniistiiriicliler, o zamana kadar kullanilan RNN ve
LSTM'lere oranla daha 1yi genelleme yapabiliyor daha fazla baglam yakalayabiliyor
ve daha fazla veriyi isleyebiliyordu. Déniistiiriicii kullanimi ile DDI modellerinin
daha uzun veri dizilerini anlamasi ve ¢ok daha gorev yapabilmesine olanak saglandi.
Déniistiiriicii kullanan DDI uygulamalar1 ilk asamada arastiricilar tarafindan
kullanilmaya baslandi; ticari olarak alanda uygulanmadilar.

3. BDM Kullanan DDI: Biiyiik Dil Modellerini kullanan DDi’ler 2020'de
OpenAl'nin GPT-3"in tanitilmasi ile dikkat ¢ekmeye basladi. GPT-3 ve benzeri
BDM’leri, onceki dil modellerine gore daha dogru ve kapsamli sonuclar
tiretebiliyordu. Bunun nedeni kullandiklar1 veri kiimesinin ¢ok biiyiik olmast ve bu
modelin egitilebilmesidir. BDM'leri ¢esitli DDI islevlerini yalmizca dogal dil
istemlerini kullanarak ¢6zebilen teknik olmayan kullanicilar i¢in kolay erisilebilir
hale getirdi.

Biiyiik Dil Modeline gegisin asamali bi¢imde oldugu yukaridaki agiklamalardan
anlasilmaktadir. Bu gelismelerde sinir aglarinin 6zellikle derin 6grenmenin ¢ok
etkin oldugu bir gercektir. Doniistiiriciiler bu yontemler kullanilarak
gergeklestirilebilmistir. Bu teknik ve yontemlerin 6grenmekte yarar vardir.

5.3 Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir aglar1 YSA (SA) (NN) ya da kisaca sinir aglari, insan beyninin ¢aligsma
ilkesine temel alarak modellenmis makine 6grenmesi algoritmalaridir. Insan beynine
benzetilerek sinir aglar diiglimlerden (néron) olusur ve bunlar girdiyi islemekten
cikti liretmeye kadar tiim islevleri yiiriitiirler. Her sinir aginda en az ii¢ katman
bulunur:

e Giris katmam: Verileri kabul eder ve agin geri kalanina iletir.

e Gizli katman veya birden fazla gizli katman: SA'dan beklenen islevleri
yerine getirir. Bu islevler, verileri tanimlamay1 veya siniflandirmayi, yeni veri
tiretmeyi ve belirlenmis olan DDI islevini yerine getiren islevlerdir.

e Cikis katmani: Girdiye dayali bir tahmin veya siniflandirma sonucunu iiretir.

RNN'ler ve LSTM'ler gibi sinir aglarinin, onceki kural tabanli yontemlere gore en
biliylik Ustiinliikleri, ¢ok az ya da hi¢ insan katkisi olmadan kendi baslarina
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ogrenebilmeleriydi. Bu yeni yontemler kurallar1 6grenip daha sonra verilere
uygulamak yerine, kendi kurallarin1 olusturmak icin verileri analiz edebiliyorlardir.
Calisma bicimleri asagidaki 6rnekte goriilmektedir:

“kedi,” “kediler,” kus,” “kuslar”

Bu 6rnekte goriilen lokmalar analiz ettikten sonra, model asagidaki bi¢imde modeli
egitir:

Cogul adlar “-IAr” eki alirlar.

Model daha sonra bu modeli kullanarak baska adlarin ¢ogullarin1 bulabilir veya
{iretebilir. Ornegin, masa” dan “masalar”, “ev” den “evler”i tiiretebilir. Benzer
bicimde diger dil bilgisi kurallarini ¢ikarabilir. Bu tiir 6zellik ¢ikarma, diger adiyla
gosterim ¢ikarma Tiirk¢e gibi kuralli diller i¢in ¢ok kullanishidir. Sinir aglari ne
kadar ¢ok norona sahipse, o kadar karmasik gosterimler ¢ikarabilirler. Bu nedenle,
BDM’leri birden fazla gizli katmana ve dolayisiyla daha fazla nérona sahip derin

ogrenme sinir aglarini kullanir [7].

Sekil-4’te tek katmanli bir sinir ag1 ile derin 6grenme sinir ag1 ¢izilmistir.

Sinir Ag Derin Ogrenmeli Sinir A

Girig Gizli Cikis Girig Gizli katmanlar Cikis
katmani katman katmani katmani katmani

Sekil-4:Tek Katmanl ve Derin Ogrenmeli Sinir Ag1

Gilintimiizde ¢ok sayida gizli katman igeren sinir aglarinin kullanilabilmesi Grafik
Islemci Birimlerinin (GPU) GPU’larin 1999’dan sonra kullanilmaya baslanmasi ve
2012 de yayginlagmasi ile saglanmistir. GPU’lar, sinir aginda bulunan katmanlar ile
islemleri paralel bicimde isleyebilme yetenegine sahiptirler. Boylece islemlerin
siresi kisalmistir. GPU'larin  kullanimindaki basarinin  bir sonucu olarak
doniistiiriictiler giindeme gelmistir.

5.4 Doniistiiriiciiler

Daha once aciklandigi gibi RNN'ler ve LSTM'ler diller arasi ¢evirilerde yetersiz
kaliyorlardi. Bu eksiklikleri gidermek iizere doniistiiriicii ad1 verilen yeni, 6zel sinir
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aglar1 tasarlanmistir. Doniistiiriiciiler ilk olarak 2017 yilinda Vaswani ve arkadaglar
tarafindan "Dikkat Ihtiyaciniz Olan Tek Sey" baslikli bir makalede tanitilmistir [5].
Bu makalede, doniistiiriiciilerin temel bileseni haline gelecek olan “dikkat
mekanizmasi”na atifta bulunmustur. Onerilen ydntem tekrarlama ve evrisimleri
ortadan kaldirmistir. Dikkat mekanizmalari, modellerin girdiyi islerken, girdinin
belirli boliimlerine Ozellikle dikkat etmesini isteyerek yetersiz baglam isleme
sorununu ¢dzmiistiir. Tlim baglami bir adimda yakalamak yerine, belirli bir gérevle
ilgili en 6nemli lokmalara odaklandirilmistir.

Dikkat mekanizmalarina dayanan 6z-dikkat katmanlar1 daha 6nce girilen her s6zciik
icin dikkat agirliklarini hesaplar. Dikkat agirliklart her bir lokmanin 6nemini temsil
eder, bu nedenle bir lokmaya ne kadar fazla agirlik atanirsa o kadar dnemli kabul
edilir. Ornegin,

Eren’in bir kedisi var.

Tiimcesinde dikkat mekanizmasi "kedi" lokmasina "bir" lokmasindan daha fazla
agirlik verebilir. Bunun nedeni “kedi” lokmasinin sonuca etkisinin “bir” lokmasinin
etkisinden biiyilik olmasidir. Her bir lokmanin ne kadar 6nemli oldugunu belirlemek
icin, 6z-dikkat katmanlar1 bir metindeki bir lokmanin diger lokmalarla iliskilerini
degerlendirir. Bir lokmanin diger lokmalarla ¢ok sayida iliskisi varsa, o lokma
onemli kabul edilir.

LSTM'ICI’ ve RNN'leI' glrdlyl ardlslk Olarak P’C.ﬂ)abi.ilf_::_%
isledikleri i¢in girise karsilik c¢ikisin iiretilmesi i’“‘”‘

uzun zaman alir. Buna karsin donistiiriiciiler

paralel ¢alisirlar, dolayisiyla islem siiresi ¢ok
kisadir. Ancak, LSTM'ler ve RNN'ler yavas foerd
olmalarina karsin, lokmalar1 ardisik islemeleri —i— A Nom }
nedeniyle hangi lokmanin once ya da sonra =) tentin | .
geldigini, yani lokmalarin ya da sozciklerin 1 y

sirasin1 - bilirler.  Doniistiiriiciilerin - boyle bir N | ~CiEGs e
ozellikleri yoktur. Bu eksikligin iistesinden gelmek iy e

icin donistiirticiiler, lokmalar1 konum bilgilerine (=R s =)
ardimci olan konumsal kodlamalar kullanir. resions i\ Pasilional
}Il<onumsal kodlamalar, her bir lokmayla " l®_.(t | ;:6?”
iliskilendirilen ek girdiler veya vektorlerdir. e —
Sekil-5’te doniistiiriici mimarisi gosterilmistir. nputs Loutpts
Sekil “Dikkat [Ihtiyacimz Olan Tek Sey”

bildirisinden almmustir. Sekil-5: Doniistiiriicii mimarisi

Arastirmacilar ve uygulamacilar doniistiiriiciileri uygulamaya baslamislardir.
Uygulamalardan biri Google tarafindan 2018 yilinda BERT' adiyla duyurulmustur.

16

http://compling.navoiy-uni.uz/



http://compling.navoiy-uni.uz/

davlat o‘zbek tili va adabiyoti MUAMMOLAR, YECHIM, ISTIQBOLLAR”

Alisher Navoiy nomidagi Toshkent lﬂ— ,N\ “KOMPYUTER LINGVISTIKASI: Vol. 1
universiteti %’“‘ly// V Xalgaro ilmiy-amaliy konferensiya Ne. 01 (2025)

Dil ¢evirisi i¢in derin 6grenme modeli olan orijinal doniistiiriici mimarisinin
basitlestirilmis bir ¢izimi Sekil-6’da goriilmektedir. Sekildeki doniistiiriicii iki
boliimden olugmaktadir: Birinci bdliim giris metnini isleyen ve metnin bir
yerlestirme gosterimini (farkli boyutlarda birgok farkli etkenin sayisal gdsterimi)
tireten bir kodlayici, ikinci boliim ¢evrilen metni kod ¢oziiciiniin her seferinde bir
kelime iiretmek i¢in kullanabilecegi boliimdiir. Bu sekil, kod ¢6ziicliniin yalnizca
son sOzclgii liretmesi gereken ¢eviri siirecinin son asamasini gosterir.

5.4.1 BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from  Transformers -
Doniistiirticiilerden Cift Yonli Kodlayict
Gosterimleri) ilk olarak tanitilan doniistiiriicti tabanh

This is an example

dil modellerinden biridir [8]. Maskeli dil modelidir Ye”‘“’}“’"‘e C'k'“?tma"'
(MLM), yani maskeli lokmalar iceren timcelerle
egitilmistir. Modelin, maskeli lokmay1, ¢evresindeki Kotlayici ~ Cozicu
baglami1 dikkate alarak tahmin etmesi amaglanmigtir. « ; E—
Yapiy1 agiklamak i¢in agsagidaki 6rnek tiimcenin giris islem[ured i$lem[ﬁreci
olarak verildigini diisiinelim: I I
Askida bir sapka var. Giris metni Giris metni

Bu oOrmek timcede  “sapka”  sOzclgiiniin I I
maskelendigini  ve dOniistiiriiciinlin =~ bulmasini =~ Bubirérmekir Ty
isteyelim. Sapka sozciigliniin oncesinde “bir” ve

AL o Sekil-6: Basitlestirilmis
sonrasinda “var” lokmalari bulunuyor. Dontistiiriic, déniistiiriicii mimarisi

bu timceden Onceki timcelere ve baglami

inceleyerek maskelenen sozcigin “sapka” oldugunu bulur. Tek yonlii ¢alisan
modellerde maskelenmis lokmay1 bulmak daha zordur. BERT, ¢ift yonlii ¢alisan ilk
doniistiiriicii modelidir.

6. Diger Biiyiik Dil Modelleri

Déniistiiriiciiler kullanilmaya baglamasiyla farkli 6zellikte BDM’leri olusturmaya
baglanmistir. Cizelge-2’de baz1 6nemli BDM’leri verilmistir.

Cizelge-2: Bazi Onemli BDM ’leri
Model Uretici Firma Yil Kisa agiklama

GPT-2 OpenAi 2019 Insan benzeri metinler iiretmek ve dil gevirisi, 6zetleme ve
soru yanitlama gibi DDI islevlerini gerceklestirmek icin
tasarlanmistir.

RoBERTa Facebook 2019 BERT temelli bir BDM’dir. Daha biiyiik bir veri kiimesi
iizerinde egitilmis, daha verimli bir egitim yontemi
kullanilmistir. Bu nedenle basarimi yiikseltilmistir.
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DeBERTa Microsoft 2020 BERT temelli olan bu uygulamada kodlayic1 ve kod ¢dziicii
birbirinden  ayrarak DDI  islevlerinin  basarimi
yiikseltilmistir.

GPT-3 OpenAt 2020 Daha biiyiik bir veri kiimesi iizerinde egitilen ve daha
bagarimli ¢iktilar tiretebilen GPT-2'nin bir ist modelidir.

6.1 GPT ve BERT Karsilastirmasi

GPT (Generative Pre-trained Transformer - Uretken On-egitilmis Doniistiiriicii) ve
BERT yaygin olarak kullanilan ancak mimarileri farkli BDM’lerdir. GPT, bir tiimce
icindeki bir s6zciik verildiginde bir sonraki s6zciigii tahmin etmek iizere egitilen bir
modeldir. Bu 6n egitim sayesinde tutarli ve akici tiimceler tiretebilmektedir. Buna
karsin, BERT, tiimceleri veya lokmalar1 duygu analizi, adlandirilmis varlik tanima
ve metin smiflandirmast gibi farkl ulamlara ayirmak {izere egitilmis bir modeldir.
Bir sozciligiin anlamini ¢ikarmak i¢in tiimcenin onceki ve sonraki baglamlarini
dikkate alan 1ki yonlii bir modeldir. Duygu analizi ve soru yanitlama gibi
uygulamalarda basarilidir.

GPT’nin dontstiiriicii mimarisi tek yonlii olmasina karsin BERT inki ¢ift yonliidiir.
Bunun sonucu olarak bir sozciigii tahmin ederken yalnizca 6nceki sozciige bakarken,
BERT o6nceki ve sonraki sdzctiklere bakarak tahminde bulunur.

6.2 BDM Olusturma

Sifirdan biiyiik dil modelleri olusturmak, 6zellikle temel isi yapay zeka veya DDI
olmayan isletmeler i¢in mantikli degildir. BDM olusturma siireci zaman alic1 ve
emek gerektireceginden isletmelerin mevcut BDM’leri gereksinimlerine gore
ozellestirmeleri salik verilir. Mevcut BDM’leri 6zellestirmek i¢in asagida agiklanan
li¢c adimin izlenmesi yerinde olur [9,10].

1. Isletmenin gereksinimlerini karsilayabilecek modeli arastirmak: Bu
arastirma sirasinda modelin boyutu, veri kiimesi ve saglayicisini arastirmak
gerekir.

2. Modelin ince ayarnm yapmak: Temel BDM’lerinin isletmenin
gereksinimlerine ve kullanim bi¢imine gore ince ayarlarinin yapilmasi
gerekir. Ornegin, metin siniflandirmaya, duygu analizine veya yasal mevzuata
uyumu saglamak iizere ince ayar yapilir.

3. Modeli en iyi bicime getirmek: Genel amacgl olarak hazirlanmis olan
modellerde isletme i¢in gereksiz olabilecek veri kiimeleri veya yetenekler
bulunabilir. Bunlar modelden ¢ikarilarak bilgisayarin is yiikii azaltilabilir.

Bir BDM’nin olusturulmasi Sekil-7°da ayrintili bigimde gdsterilmistir.
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Onceden egitilmis BDM'ni
ince ayarlayarak bir
siniflandirma modeli olugturur.
1. Asama 2. Asama 3. Asama
o : Sinif etiketli veri kimesi
haz;‘;m 2. Dikkat 3.80M 5. Egitim 6 Model kag;sﬁ'ar:'" .
vadrneklame mekanizmasi mimarisi cevrimi gelistirme yiikleme 8.Ince ayar I
l l l l l l Siniflandirici
4.0negitim
BDM’ni kurma > Temel model
T T Kisisel yardimci
Veri érneklemesini uygular ve temel Daha iyi ince ayarlar icin bir temel model 9.
mekanizmayi anlar. elde etmek amaciyla BDM'i etiketlenmemis __ncﬂj T

veriler Gizerinde 6nceden egitir. ) .
Komut veri kimesi

Kisisel bir yardimci veya
sohbet modeli olusturmak
icin onceden egitilmis BDM'ni
ince ayar yapar.

Sekil-7: Bir BDM'nin gelistirilme asamalar:
Sekil-7°de goriilen islevler asagida teker teker aciklanmaistir.
Veri Hazirlama ve Ornekleme

Bu ilk asamanin gorevi, girilen metnin lokmalara ayrilmasi,

lokmalarin  sayilar ile temsili ve yerlestirilmesidir. s iiriasinl yetietime
Lokmalarin  vektér  bigiminde temsili  yerlestirme rFa S.e"?e
(embedding) olarak adlandirilir. Yerlestirme icin farkli Ps Kanarya|
algoritmalar kullanilmaktadir. Bu algoritmalardan Dbiri \Buibul g /
Word2Vec olarak anmilir. Word2Vec'in temel fikri benzer . L

baglamlarda goriinen sozclklerin benzer anlamlara sahip

Cicek kiimesini yerlegtirme
Kent kiimesini yerlestirme -

olma egiliminde olmasidir. Sekil-8’de bu fikir tanitilmistir. A e /”'"’:-9“' TN
. . . . . (Antalyzgy o [ Menekse)
Yerlestirme oncesi metin lokmalarina ayrilir. Lokma, metin | ] \@®@ @
- s r— e . P o i @ @ 7 \‘\Ciédem >4
icinde gorinen sozciikler ve noktalama isaretleridir. Tim NJzmir ™ ankars N

metinde gecen sozciikler alfabetik olarak siralanir;
tekrarlananlarin sirast kaydirilir. Bu asamadan sonra her
sdzciige sira numarasi atanir. Bir sonraki asamada her bir Sekil-8: Iki boyutta yerlesme 6rnegi
lokma igin vektor atamasi (yerlestirme) yapilir. Sekil-9’da
basitlestirilmis lokmalama ve yerlestirme siireci gosterilmistir.

L b2 08l ealiaaliasl Sl 5a| ailiaz]as|

62| Bmas| [ashl e

I

Bu J birJ 6rnektirJ : J

I

Bu bir 6rnektir. J
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Dikkat MekanizmaSI Her ¢alisma seni gelistirir
Bir metin iginde bulunan her bir sézciigiin metin [~ N
icindeki 6nemi ya da agirhigini belirtir. Dikkat Cabtg Yot
mekanizmasinin tiirleri sunlardir: I
E
e Basit 6z dikkat
e Oz dikkat Déniistiiriicii kiimesi

e Nedensel dikkat
e (ok bash dikkat
BDM Mimarisi Dikkat

GPT gibi BDM’leri, her seferinde bir sozciik
(veya lokma) olmak Uzere yeni metin Uretmek
lizere tasarlanmis biiylik derin sinir agi
mimarileridir. Ancak, biiyiik boyutlarina karsin, | ‘
model mimarisi ¢ok karmasik degildir. Ciinkii -
bilesenlerinin ¢ogu tekrarlanir. Sekil-10’da GPT
benzeri BDM’ nin mimarisi ¢izilmistir.

Yerlestirme katmani

Lokmalanmis metin

Derin o6grenme ve GPT gibi BDM’lerinde,
"parametreler" terimi modelin  egitilebilir F——
agirliklarini ifade eder. Bu agirliklar aslinda, belirli Sekil-10: BDM Mimarisi
bir kayip fonksiyonunu en aza indirmek i¢in egitim

siireci sirasinda ayarlanan ve en iyi bi¢ime getirilen modelin i¢ degiskenleridir.

On Egitim, Egitim Cevrimi, Model Gelistirme ve On Egitim Katsayillarim
Yukleme
Seki-7’deki 4, 5, 6, 7. Adimlar BDM nin egitilmesi ile ilgilidir. Bu asamalarda,
lokmalar arasindaki agirlik katsayilar1 hesaplanir ve sonuglar tekrar glincellenir. Bu
islemlerin sonunda, DDI’ye yakin tiimce olusturulur.
Ince Ayar
BDM’nin aragtirmanin ya da isletmenin gereksinimlerine gore ayiklanmasi islemine
ince ayar denilmektedir.
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