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YEMIN METNIi

Yiiksek Lisans tezi olarak sundugum “Dogal Dil Anlama Modellerinin Diyalog
Sorularinin  Cevaplanmasi I¢in Degerlendirilmesi” adli galismanin, tezin proje
sathasindan sonu¢lanmasina kadarki biitlin stireglerde bilimsel ahlak ve geleneklere
aykirt diisecek bir yardima bagvurulmaksizin yazildigin1 ve yararlandigim eserlerin
Bibliyografya’da gosterilenlerden olustugunu, bunlara atif yapilarak yararlanilmig
oldugunu belirtir ve onurumla beyan ederim. (29/09/2020)

Oguzhan KARAHAN



ONSOZz

Dogal dil anlama modellerinin degerlendirilmesi, teknolojik ilerlemenin dnemli bir
parcasidir. Yeni dil modelleri ve mimariler i¢in dikkate alinacak pek ¢ok faktdr olsa
da hangisinin segilecegini belirten bir standart bulunmamaktadir. Her model ve
mimari, test edilerek en uygun model ve mimari secgilmelidir. Bu durum, modeller ve
mimariler arasinda ¢oklu gorev karsilastirmalarini ortaya ¢ikarmaktadir.

Anlama modellerini ve mimarilerini degerlendirmek icin diger dillere (Ingilizce ve
Cince) nazaran Turkce dili icin kaynaklar ¢ok azdir. Bu bitirme tezinde, amag
smiflandirmasini state-of-the-art olan Transformer tabanli mimari ile olusturulmus
dort farkli dil modeli ile t¢ farkli domain veri setinde karsilastirtyoruz. Bu veri
kiimeleri bankacilik, yatirim ve sosyal gorevleri icermektedir. Karsilastirilan
modeller BERT, DistilBERT, ALBERT ve DIET ’tir.

Bu tez calisgmam esnasinda biiylik bir sabir ve Ozveri ile bana destek olan tez
danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Ahmet GURHANLI’ya tesekkiir ederim. Ayrica bu
zorlu siirecte, tezimin her asamasinda bana destek olan, beni yalniz birakmayan
aileme ve arkadaslarima da sonsuz sevgi ve saygilarimi sunarim.
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DOGAL DiL ANLAMA MODELLERININ DiYALOG SORULARININ
CEVAPLANMASI iCiN DEGERLENDIRILMESi

OZET

Teknolojinin gelismesi ve Transformer tabanli modellerin olusturulmasiyla dogal dil
anlama (NLU) alaninda faydali iyilestirmeler saglanmistir. Dogal dil anlayisinin
geligmesi i¢in en dnemli ve birincil gérev okudugunu anlamadir. Adlandirilmis varlik
tanima ve amag siniflandirmasi i¢in veri kiimelerinden kabul edilen cesitli yerlesik
gorevler icerir. Ayn1 zamanda, hayatin i¢inde ¢okca yer alan bankacilik, yatirnrm ve
sosyal alanlar i¢in veri setleri sunuyoruz. Paylasilan degerlendirme semasini garanti
etmek icin, farkli NLU gorevlerini basitlestiren, farkli alanlardan ve uygulamalardan
veri kiimeleri iceren modeller olusturduk. Sonuc¢ olarak, Tiirk¢e’nin Transformer
tabanli modellerinde bazi standart taban ¢izgileri ve gelecegi ile genel bir tahmin
sunuyoruz.

Anahtar Kelimeler : Tiirkce, dogal dil anlama, diyaloglara cevap verme, derin
ogrenme, degerlendirme



THE EVALUATION OF NATURAL LANGUAGE UNDERSTANDING
MODELS FOR ANSWERING DIALOGUE QUESTIONS

ABSTRACT

With the development of technology and the created of Transformer-based models,
beneficial improvements have been achieved in the field of natural language
understanding (NLU). The most important and primary task for the development of
natural language understanding is reading comprehension. Contains of a varied
established of tasks, accepted from datasets for named entity recognition and intent
classification. At the same time, we offer datasets for the banking, investment and
social domains that are very much in life. To guarantee shared evaluation scheme, we
created models that simplify to different NLU tasks, contains datasets from diverse
domains and applications. In conclusion, we offer a general estimation with some
standard baselines and future in Transformer-based models of Turkish language.

Keywords: Turkish, natural language understanding, answering dialogues, deep
learning, evaluation



1. GIRIS ve AMAC

Dogal dil anlama alant (NLU), bilgisayarla géorme alaninda iyi bilinen bir
fenomen olan bilginin yeniden kullanilabilirligine ve aktarim Ogrenmesine
dogru biiyiik bir degisim yasadi. Boyle bir degisiklige, parametrik, saglikli,
genel amacli modellerin yakin zamanda gozden gecirilmesi ortam sagladi.
BERT (Devlin ve digerleri, 2019), DistilBERT (Sanh ve digerleri, 2020),
ALBERT (Lan ve digerleri, 2020) ve DIET (Bunk ve digerleri, 2020) gibi.

Yayinlanan bu modeller, NLU alaninda bir¢ok iyilestirme saglamis ve en son
gelismeleri hizlandirmistir. Bu gelismelerin 1s18inda, ilerleme 6nemli 6lclde
hizland1 ve en son teknolojiyi daha da gelistirmek i¢in Transformer tabanli

farkli modeller sik sik piyasaya siirtldii.

Standartlastirilmis ve yaygin olarak kullanilan NLU degerlendirme standartlari
olmadan bir ilerleme olmasi muhtemel degildir. En popiiler NLU standardi, ¢ok
yakin zamanda tanitilan GLUE'dir (Wang ve digerleri, 2019a). GLUE temel
olarak sorular1 cevaplama, farkli metinler arasinda iliski bulma ve duygular
analiz etme gibi becerilere sahiptir. Baz1 gorevlerin ¢ok sayida egitim O6rnegine
ihtiya¢ duydugu, bazilarinin ise sinirhi egitim verisine sahip oldugu goériilmiistiir.
Ayrica egitim seti ve test seti bazi1 gorevler i¢in farkli alanlar gdstermektedir.
Bu, modelleri evrensel dil temsillerini 6grenmeye tesvik eder ve g¢esitli gorevler
ve alanlar arasinda bilgi aktarimi gergeklestirir. GLUE, mevcut veri kiimeleri
lizerine insa edilmistir ve GLUE'nin ana destekleri, ¢gevrimici bir degerlendirme

platformu ve bir lider panosunun yani sira dikkatli gorev sec¢imidir.

NLU'daki en biiyiik gelisme Ingilizce ve Cince'dir. Ciinki bu diller hem
onceden egitilmis modeller hem de degerlendirme kriterleri agisindan diger
dillere goére cok daha zengindir. Bu tezde, GLUE go6revlerinde Tirkce dil
destegi olmadig1 icin olusturdugumuz veri setleri lizerinden veri olusturma ve
anlama ol¢limii saglanmis ve yatirim, bankacilik ve sosyal alanlar i¢in veri

setleri olusturulmustur. GLUE gorevleri, diisiintilen dilin farkli 6zelliklerini



kapsayacak sekilde dikkatlice seg¢ilmistir. GLUE modelini takiben, model
degerlendirme asamalarin1 azaltmak i¢in gorevleri metin siniflandirmasina

uyacak sekilde ayarladik.
Bu ¢alisma i¢in baslica katkilarimiz:

- Model sonuglarint kontrol panelinde degerlendirmek ve sunmak i¢in bir

platform gelistiriyoruz,
- INVD: Yatirim alani1 i¢in yeni bir niyet siniflandirmasi sunuyoruz,

- BNKD: Bankacilik alanit i¢in yeni bir niyet siniflandirma gorevi

sunuyoruz,
- SCLD: Sosyal alan i¢in yeni bir niyet siniflandirma gdrevi sunuyoruz,
- Temel degerlendirme, Tiirk¢e i¢cin Transformer tabanli modellerdir.

Igerik; calismayr 1.1°de tanimladik. Ikinci béliimde dogal dil anlamanin
tarihgesini ve giinlimiizdeki durumu acgikladik. Bolim 3'te gorevleri ve
karsilastiritlacak model mimarilerini paylastik. Boliim 4'te temel ydntemlere
atifta bulunduk. Boliim 5'te, tiim veri setlerini ve modelleri uyguluyor ve
degerlendiriyoruz. Altinci boliimde tez ¢alismasinin sonuglari iizerine genel bir
degerlendirme yapilmistir. Ayrica ¢alisma ile ilgili dneriler de bu bdliimde yer

almaktadir.

Tez ¢alismasinin sonunda yararlanilan kaynaklar verilmistir.

1.1 Tezin Amaci

Dogal dil anlama modellerinin degerlendirilmesi, teknolojik ilerlemenin énemli
bir pargasidir. Yeni dil modelleri ve mimariler i¢in dikkate alinacak pek c¢ok
faktor olsa da hangisinin secilecegini belirten bir standart bulunmamaktadir. Her
model ve mimari, test edilerek en uygun model ve mimari secilmelidir. Bu
durum, modeller ve mimariler arasinda ¢oklu gorev karsilastirmalarini ortaya

cikarmaktadir.

Bu standardin bir 6rnegi SentEval'dir. Bu, on yedi gorevden olusan ciimle
yerlestirme kalitesini degerlendirmek icin bir modeldir (Conneau ve Kiela,
2018). Ek olarak, ciimle yerlestirme ile hangi dil 6zelliklerinin kullanildigini

belirlemek i¢in 10 gdrev saglanmaktadir. Her gérevde, dil modelleri girdi olarak



tek veya ¢ift climle eklemeyi alir ve bir siniflandirma veya regresyon problemini
cOzer. Bu standardin bir baska 6rnegi de decaNLP'dir (McCann ve digerleri,
2018). Bu model, 6nceden var olan 10 gorevden olusur ve gorevlerin secimi
SentEval'e kiyasla ¢ok daha cesitlidir. Tiim gorevler, NLU'nun temel gorevi

olan otomatik bir soru cevaplama bi¢imine doniistiiriliir.

Son olarak, GLUE kiyaslama 6rnegi (Wang ve digerleri, 2019a). Bu model bir
dizi mevcut, 1iyi yapilandirilmis goérev Onermektedir. Karsilastirmanin

SentEval'e benzememesi i¢in daha gesitli ve zor gorevler se¢ilmelidir,

Yukarida verilen tiim modeller ve kriterler Ingilizce ile sinirhidir. Birgok dil i¢in
destek saglama cabalar1 arasinda 14 dil destegi ile MNLI (Williams ve digerleri,
2018) veri kiimesi ve XNLI veri kiimesi (Conneau ve digerleri, 2018)
bulunmaktadir. Benzer sekilde, 10 dil destegine sahip SQuAD veri setinin
(Rajpurkar vd., 2016) modeli XQuAD'dir (Artetxe vd., 2019).

Ne yazik ki bu calismalarin higbiri Tirkg¢e dilini kapsamiyor. Anlama
modellerini ve mimarilerini degerlendirmek i¢in diger dillere (ingilizce ve
Cince) nazaran Tiirk¢e dili i¢in kaynaklar ¢ok azdir. Bu bitirme tezinde, amag
siniflandirmasin1t  state-of-the-art olan Transformer tabanli mimari ile
olusturulmus dort farkli dil modeli ile ii¢ farkli domain veri setinde
karsilastirtyoruz. Bu veri kiimeleri bankacilik, yatirim ve sosyal gorevleri
icermektedir. Karsilastiritlan modeller BERT, DistilBERT, ALBERT ve
DIET ’tir.

Tez calismasinin akis semast Sekil A.1°de gosterilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

NLP, yapay zeka ve dilbilimin kesisimi olarak 1950'li yillarda baslamistir.
Biiyiik hacimli metinleri verimli bir sekilde indekslemek ve aramak icin yliksek
diizeyde Olgeklenebilir istatistik tabanli teknikler kullanan metin bilgisi
erisiminden (IR) farkli olarak NLP: IR'ye miikemmel bir giris saglamaktadir.
Ancak zamanla, NLP ve IR birlesmistir (Nadkarni PM vd., 2011). Su anda,
NLP, glnliimiiziin NLP arastirmacilarinin ve gelistiricilerinin zihinsel bilgi
tabanlarin1 6nemli Olgiide genisletmelerini gerektiren c¢ok c¢esitli alanlardan

beslenmektedir.

Ilk basit yaklasim olarak, kelimesi kelimesine Rusca'dan Ingilizce'ye makine
cevirisiyle, birden ¢cok anlam ve metafor iceren homografiler, tesadufi olarak
hecelenen kelimeler tarafindan daha iyi ¢evirilmistir. Incil'in dogrulugu siipheli
olan Oykiisii, "ruh isteklidir, ancak beden zayiftir", "votka hostur, ancak et

stmarik" olarak terciime edilmistir.

Chomsky’nin 1956 dil gramerlerinin teorik analizi, Backus-Naur Form (BNF)
notasyonunun olusturulmasini (1963) etkileyerek problemin zorlugunun bir
tahminini saglamistir. BNF, "baglamdan bagimsiz dilbilgisi" (CFG) belirtmek
icin ve genellikle programlama dili s6zdizimini temsil etmek igin
kullanilmkatadir. Bir dilin BNF spesifikasyonu, program kodunu s6zdizimsel
olarak dogrulayan bir tiiretme kurallar1 kiimesidir (Nadkarni PM vd., 2011).
(Buradaki "Kurallar", mutlak kisitlamalardir, uzman sistemlerin bulussal
yontemi degildir.) Chomsky ayrica, metin arama modellerini belirtmek igin
kullanilan normal ifadelerin temeli olan, daha da kisitlayici "normal" dilbilgileri
belirlemistir. Kleene (1956) tarafindan tanimlanan normal ifade sézdizimi ilk
olarak Ken Thompson’in UNIX {izerindeki grep yardimci programi tarafindan

desteklenmistir (Nadkarni PM vd., 2011).

Daha sonra (1970'ler), sozciiksel analizci (lexer) dretecleri ve lex/yacc

kombinasyonu gibi ayristirici iiretegleri gramerleri kullanmistir. Bir lexer, metni



belirteclere doniistiiriir; ayristirict bir belirte¢ dizisini dogrular. Lex/yacc
tiretegleri, diizenli ifade ve BNF belirtimlerini girdi olarak alir ve sdzciik
olusturma/ayristirma durumunu belirleyen kodu ve arama tablolarini olusturup

programlama dilini biiyiik 6l¢iide basitlestirir (Nadkarni PM vd., 2011).

CFG'ler teorik olarak dogal dil i¢in yetersizdir fakat pratikte hala NLP i¢in
siklikla kullanilmaktadir (Nadkarni PM vd., 2011). Programlama dilleri,
uygulamay1 basitlestirmek i¢in tipik olarak kisitlayici bir CFG varyanti, bir
LALR dilbilgisi (LALR, Soldan saga isleme ve En Sagdan (asagidan yukariya)
tiiretme ile Ileri Bakma ayristiricisi) ile bilingli olarak tasarlanmistir. Bir LALR
ayristiricisi, metni soldan saga tarar, asagidan yukariya dogru ¢alisir (yani, daha
basit olanlardan bilesik yapilar olusturur) ve ayristirma kararlarit vermek igin tek

bir simgenin ileriye bakmasini kullanir.

Prolog dili (1970), ilk olarak NLP uygulamalari i¢in olusturulmustur (Nadkarni
PM vd., 2011). Sozdizimi Ozellikle gramer yazmak i¢in uygundur, ancak en
kolay uygulama modunda (yukaridan asagiya ayristirma), kurallar yacc tarzi bir
ayristirici i¢in amaglananlardan farkli bir sekilde (yani saga-yinelemeli olarak)
ifade edilmelidir. Yukaridan asag1 ayristiricilar, asagidan yukari ayristiricilara
gore daha kolaydir (olusturuculara ihtiya¢ duymazlar), fakat cok daha yavastir
(Nadkarni PM vd., 2011).

Dogal dilin ¢ok biliyiik boyutu, kisitlayict olmayan dogasi ve belirsizligi,
tamamen sembolik, el yapim1 kurallara dayanan standart ayristirma yaklagimlari

kullanilirken iki sorun ortaya ¢ikmaktadir.

e NLP nihayetinde metinden anlam ¢ikarmalidir: metin birimleri
arasindaki iligskiyi belirleyen bicimsel gramerler - isimler, fiiller ve
sifatlar gibi konusma boéliimleri - Oncelikle s6zdizimini ele almaktadir.
Dilbilgisi, ek kurallar / kisitlamalarla alt kategorileri biyuk 6l¢ide
genigleterek dogal dil anlambilimini ele alacak sekilde genisletilebilir.
Maalesef, kurallar artik ¢ok sayida oldugundan yoOnetilemez hale

gelmektedir (bir kelime dizisinin birden fazla yorumu mimkandur).

e El yazmasi kurallar, "dilbilgisi kurallarina uymayan" sozli diizyazi ve

(tibbi baglamlarda) hastane i¢i ilerlemenin olduk¢a kisa ve 0z



dlizyazisini ¢ok zayif bir sekilde ele almakta, bu tiir diizyazilar insanlar

tarafindan anca anlasilabilmektedir.
1980'ler, Klein tarafindan 6zetlenen temel bir yeniden yonlendirme ile:
e Derin analizin yerini basit, saglam yaklasimlar aldi.
e Degerlendirme daha kat1 hale geldi.

e Olasiliklar1  kullanan makine 6grenimi ydntemleri one  ¢ikti.
(Chomsky'nin Sozdizimsel Yapilar (1959) adli kitabi, olasilik¢r dil

modellerinin yararlilig1 konusunda siipheci olmustur).

e Makine Ogrenmesi algoritmalarin1 egitmek icin biiylik, korpuslar
kullanild1 ve degerlendirme i¢in standartlar sagladi (Nadkarni PM vd.,
2011).

Bu yonlendirme sayesinde istatistiksel NLP ortaya ¢ikmistir (Nadkarni PM vd.,
2011). Ornegin, istatistiksel ayrigtirma, olasiliksal CFG'ler araciligiyla
ayristirma kurali ¢ogalmasini ele almaktadir: ayr1 kurallarin, makine 6grenimi
yoluyla belirlenen iligkisel olasiliklar1 bulunmaktadir. Bu nedenle, daha az
sayida, daha genis kural seti, belirsizligi gidermek i¢in aranan istatistiksel
frekans bilgisiyle c¢ok sayida ayrintili kuralin yerini almaktadir. Diger
yaklagimlar, 6zellik vektor verilerinden karar agaglar1i olusturan C4.5 gibi
makine Ogrenimi algoritmalarina benzer korpuslardan olasilikli "kurallar"
olusturmaktadir. Her durumda, istatistiksel ayristirici, bir climlenin en olasi
ayrigtirmasini  belirlemektedir (Nadkarni PM vd., 2011). Manning ve

Scheutze'nin ¢alismasi, istatistiksel NLP'ye giris saglamaktadir.

Istatistiksel yaklasimlar pratikte iyi sonuclar vermektedir, ¢iinkii bol miktarda
gercek verilerle 6grenerek en yaygin durumlari kullanirlar: veriler ne kadar bol
ve temsili gii¢lii olursa, o kadar iyi sonu¢ vermektedir. Ayrica bilinmedik /
hatal1 girislerle daha az kirilgan olurlar. Bununla durum, el yazmasi kurallariyla
istatistiksel yaklasimlarin, birbirini tamamlayici oldugu acikga ortaya
koymaktadir. Bu konuda en iyi sonuglar son zamanlarda siklikla kullanilan

transformer tabanli mimarilerden gelmektedir (Vaswani ve digerleri, 2017).

Bu sekilde ge¢misten giiniimiize kadar dogal dil anlamada bir¢ok yoOntem

kullanilmistir. Calismalarda goriildiigii gibi kullanilan yontemler arasinda state-



of-the-art olan transformer tabanlt modeller kullanilmistir. Bu tezde, Tiirkge i¢in
onceden egitilmis BERT modelleri ve yine BERT tabanli DIET modeli ile
yapilan dogal dil anlama calismalar1 incelenmis ve farkli domainlerden
olusturulan verilerle karsilastirmasi yapilmistir. Ayrica Tiirk¢e’deki dogal dil
anlama modelleri de incelenmis ve wuygun goriilen bilgiler bu tezde

kullanilmistir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Dogal dil anlama icin Onerilen ve kullanilan bir¢ok yontem vardir. Bu calisma
baslatilirken bir¢ok c¢alismanin avantaj ve dezavantaji gbéz Onilinde
bulundurularak, en iyi yontem ve mimari uygulanmaya calisilmistir. Bu tez
calismasinda, 3 farkli domain’de veri seti olusturulup, transformer mimarisinde
Tiirkge icin belirlenen dil modelleri ile egitilerek niyet siniflandirma islemi

yapilmaktadir.

Tlrkce icin onceden egitilmis BERT tabanli dil modelleri iki temel asamadan
olusmaktadir; 6n egitim ve ince ayar. On egitim esnasinda model, farkli egitim
oncesi gorevler ve etiketlenmemis veriler tizerinde egitilir. Dil modeli, ince ayar
icin ilk olarak onceden egitilmis parametrelerle baslatilir ve tiim parametreler,
asag1 akis gorevlerinden etiketli veriler kullanilarak ince ayar gergeklestirilir
(Ashish V. vd., 2017). Onceden egitilmis ayn1 parametrelerle baslatilmis olsalar
bile, her asag1 akis gorevinin ayri ince ayarli modelleri vardir. Yalnizca DIET
modeli birka¢ anahtar parcadan olusmaktadir. Sekil 3.1'deki mimari,

transformer tabanli mimarinin genel ¢alisma seklini gostermektedir.

Dogal dil anlama i¢in niyet siniflandirmasi yapilmig ve transformer tabanli 4 dil
modeli, olusturulan 3 farkli domain veri seti Tlizerinde dogru niyet

siniflandirmasi baz alinarak karsilastirilmistir.
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Sekil 3.1: Transformer tabanli dil modellerinin genel mimarisi




4. TEORIK ESASLAR

Bu boéliimde dogal dil anlama i¢in kullanilan transformer tabanli mimariler ile

ilgili teorik esaslar, 6zellikler ve karsilsatirilan dil modelleri anlatilmaktadar.

4.1 Transformer Mimarisi

Transformer (Vaswani ve digerleri, 2017), hem dogal dil anlayis1 hem de dogal
dil Gretimindeki gorevler ig¢in performansta evrigimli ve tekrarlayan sinir aglari
gibi alternatif sinir modellerini geride birakarak, dogal dil isleme i¢in hizla
baskin mimari haline gelmistir. Mimari, egitim verileri ve model boyutuyla
Olceklenmekle birlikte, paralel egitimi kolaylastirmakta ve uzun aralikli sekans

Ozelliklerini yakalayabilmektedir (T. Wolf vd., 2019).

Model 6n egitimi (McCann vd., 2017; Howard ve Ruder, 2018; Peters vd.,
2018; Devlin vd., 2018), modellerin genel yapiya gore egitilmesine ve sonra
daha gucli performansla belirli gorevlere kolayca uyarlanmasina olanak
tanimaktadir (T. Wolf vd., 2019). Transformer mimarisi 6zellikle biiyiik metin
yapilari tlizerinde 6n egitim i¢in elverislidir ve metin siniflandirmasi (Yang ve
digerleri, 2019), dil anlama (Liu ve digerleri, 2019b; Wang ve digerleri, 2018)
dahil olmak iizere gorevlerdeki dogruluklarda 6nemli kazanimlar saglamaktadir.
Dil anlama (Liu ve digerleri, 2019b; Wang ve digerleri, 2018, 2019), makine
cevirisi (Lample ve Conneau, 2019a), cekirdek referans ¢ozimi (Joshi ve
digerleri, 2019), sagduyu ¢ikarimi (Bosselut ve digerleri, 2019) ve O6zetleme

(Lewis ve digerleri, 2019) alanlarindan kullanilmaktadir.

Bu ilerleme, bu modellerin genis kapsamda kullanilabilmesi i¢in ele alinmasi
gereken cok cesitli zorluklar1 ortaya cikarmaktadir (T. Wolf vd., 2019).
Transformer'in her yerde kullanilmasi, sistemleri ¢esitli platformlarda egitmek,
analiz etmek, Olgeklendirmek ve biiylitmek icin sistemleri zorlamaktadir.
Mimari, giderek daha karmasik hale gelen uzantilar ile birlikte hassas deneyler
tasarlamak igin bir yap1 tas1 olarak kullanilmaktadir (T. Wolf vd., 2019). On
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egitim yontemlerinin yaygin bir sekilde benimsenmesi, topluluk tarafindan
kullanilan 6nceden egitilmis ¢ekirdek modellerin dagitilmasi, ayarlanmasi ve

sikistirilmasi ihtiyacini dogurmustur.

Transformer kiitiiphanesinin merkezinde, hem arastirma hem de iiretim igin
tasarlanmis bir Transformer uygulamas: vardir. Amag¢ olarak, okumasi,
genigletmesi ve dagitmasi kolay popiiler model varyasyonlarinin endiistriyel
glicteki uygulamalarin1 desteklemektir. Bu temelde kiitiiphane, merkezi bir
model hub'inda ¢ok ¢esitli, Oonceden egitilmis modellerin dagitimint ve
kullanimini destekleyecek bir ortam sunmaktadir. Kullanicilarin farkli modelleri
ayni mantikla karsilagtirmasini ve gesitli gorevler lizerinde paylasilan modelleri

denemesini desteklemektedir (T. Wolf vd., 2019).

Transformers, Hugging Face'teki miihendis ve arastirmacilardan olusan ve
400'den fazla dis katilimcinin olusturdugu canli bir toplulugun destegiyle
surdurtlen bir platformdur. Kiitiiphane, Apache 2.0 lisansi ile yayinlanmakta
olup, GitHub'da mevcuttur. Hugging Face’in web sitesinde ayrintili bilgiler ve

belgeler mevcuttur (T. Wolf vd., 2019).

Yakin zamanda yapilan arastirmalar, GLUE modelinde en iyi sonuglarin
Bidirectional Encoder Representations (BERT) modelinden esinlenilen
Transformer tabanli modellerle elde edildigini gdstermistir. Bu modeller
Maskeli Dil Modeli (MLM) kullanilarak 6nceden egitilmistir. Bu béliimde su dil
modellerini agiklayacagiz: BERT (Devlin vd., 2019), DistilBERT (Sanh vd.,
2020), ALBERT (Lan vd., 2020) ve DIET (Bunk vd., 2020). Bu makaleyi
yazarken, DIET hari¢, bunlar Tiirk¢ce metinle egitilmis mevcut Transformer

tabanli tek modellerdir.

Bu modelleri anlamak ic¢in her gorev icin farkli ayarlar yapmamiz gerekiyor.
Model egitimi i¢in Transformers (Wolf vd., 2019) kiitiiphanesi kullanilmistir.
Tim modeller, parti boyutu 32 olan ve 100 yinelemeli egitim ile 2 X 10—5'ten
baslayan dogrusal olarak azalan bir 6grenme hizi semasi kullanilarak 50
iterasyon i¢in egitildi. Adam optimizer't su parametrelerle kullaniyoruz: Bl =

0.9, B2 =0.999, € = 10. 5 calismanin medyan performansini gosteriyoruz.

Sekil 4.1°de transformer modelinin mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 4.1: Transformer genel mimari sablonu

Cogu noral sekans transdiiksiyon modelinin bir kodlayic1 bir de kod ¢oziicii

yapisi bulunmaktadir. Kodlayici, sembol temsillerinin (x1, ..., xn) bir giris

(z1,

¢Oziicli, sembollerin bir ¢ikis dizisini (yl,

dizisini z = ..., zn) temsiller dizisine eslemektedir. Z verildiginde, kod
..., ym) Uretecektir. Her safhada,
model auto-regressive olacak sekilde, bir sonraki sathayi olustururken ek girdi

olarak dnceden olusturulmus sembolleri tiikketmektedir (T. Wolf vd., 2019).

Transformer, sirasiyla Sekil 4.1'in sol ve sag yarisinda gosterilen, hem kodlayici
hem de kod ¢o6ziicii i¢in yigilmis attention ve dot-product, wide convolution

katmanlarini kullanarak bu genel mimariyi takip eder.

4.1.1 Kodlayic1 (Encoder) ve kod ¢ozicl (Decoder) yiginlar:

Kodlayic1 (Encoder): N = 6 6zdes katmandan olusan bir yi§indan olusur. Her
katman, iki alt katmana sahiptir (T. Wolf vd., 2019). Birincisi, ¢ok basl bir 6z-
konumsal olarak tam baglantili ileri

ilgi mekanizmasi, ikincisi ise basit,
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beslemeli bir agdir. iki alt tabakanin da gevresinde bir artik baglant1 bulunup,
ardindan katman normalizasyonu kullanilmaktadir. Yani, her bir alt katmanin
ciktis1 LayerNorm (x + Sublayer (x))'dur (T. Wolf vd., 2019). Buradaki artik
baglantilar1 kolaylastirmak adina, modeldeki tiim alt katmanlar ile birlikte

gdmme katmanlari da dmodel = 512 boyutunun ¢iktilarini tiretmektedir.

Kod c¢ozucu (Decoder): Yigin olarak 6 06zdes katmandan olusmaktadir.
Kodlayic1 katmandaki iki alt katmanin yaninda, kodlayici yi1ginin ¢iktis1 olarak
cok bashh dikkat gerceklestiren iiglinci bir alt katman eklemektedir.
Kodlayicidakine benzer sekilde, alt katmanlarin her birinin ¢evresinde artik
baglantilar kullanilmakta, ardindanda katman normalizasyonu saglanmaktadir
(T. Wolf vd., 2019). Konumlarin sonraki konumlara gelmesini 6nlemek i¢in kod
¢Ozlcli yigimindaki 6z-ilgi alt katmani da degistirilir. Bu maskeleme, c¢ikti
yerlestirmelerinin bir konum kaydirilmis olmasi gercegiyle birlestiginde, konum
tahminlerinin yalnizca i'den kiigik konumlarda bilinen ¢iktilara bagh

olabilmesini saglar.

4.1.2 Dikkat islevi (Attention)

Dikkat islevinde gdrev, bir sorguyu ve bir dizi anahtar-deger ¢iftini bir giktiya
eslemek olarak gosterilebilir; sorgu, anahtar, deger ve ¢iktinin hepsi vektordiir.
Cikt1, tiim degerlerin agirlikli toplami olarak hesaplanmaktadir. Her bir degere
atanan agirlik ise, her sorguya karsilik gelen anahtarla uyumluluk islevi

tarafindan hesaplanmaktadir (T. Wolf vd., 2019).

Scaled Dot-Product Attention Multi-Head Attention

MatMul
()
SoftMax
: it
Mask (opt.) Scaled Dot-Product h
Attention

f— H H
[ Linear].][ Linear].][ Linear],]

\ K Q

Sekil 4.2: Olcekli Nokta-Uriin Dikkat ve Cok Basli Dikkat, paralel isleyen birkag
dikkat katmanindan olusur.
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4.1.2.1 Olcekli nokta-tirtin dikkat (Scaled Dot-Product Attention)

Ozel dikkat, "Olgekli Nokta-Uriin Dikkati" seklinde ifade edilmektedir (Sekil
4.2). Girdi, dk boyutunun sorgularindan ve anahtarlarindan, dv boyut
degerlerinden olusmaktadir (T. Wolf vd., 2019). Sorgunun nokta iiriinlerini tiim
anahtarlarla hesaplanmaktadir, her birini Vdk'ya boliip, degerler iizerindeki

agirliklari elde etmek i¢in bir softmax islevi uygulanir.

Pratikte, dikkat fonksiyonunu ayni anda bir sorgu kiimesi iizerinde hesaplanir,
bir Q matrisinde birlikte paketlenmektedir. Anahtarlar ve degerler ayn1 zamanda

K ve V matrislerinde birlikte olusturulmustur (T. Wolf vd., 2019).

Attention(Q, K, V') = softmax(

QKT
N

Sekil 4.3: Ciktilarin matris formiilii.

En sik kullanilan iki dikkat islevi, toplamsal dikkat ve i¢ ¢arpim (¢arpimsal)
dikkattir. Nokta wriin dikkati, V1/dk &lcekleme faktdrii disinda istteki
algoritmayla aynidir. Ekstra dikkat, tek gizli katmana sahip olan ileri beslemeli
bir ag kullanarak uyumluluk islevini hesaplamaktadir (T. Wolf vd., 2019). Ikisi
teorik karmasiklik agisindan benzer olsa da, nokta-iiriin dikkati ¢cok daha hizli
ve pratikte daha verimli, ¢linkii yliksek diizeyde optimize edilmis matris ¢arpim

kodu kullanilarak uygulanabilir.

Kiiclik dk degerleri i¢in iki mekanizma benzer sekilde ¢alisirken, ek dikkat,
daha biiyiik dk degerleri igin 6lgeklendirme olmaksizin nokta iiriin dikkatinden
daha 1yi performans gosterir. Biiyiik dk degerleri i¢in, nokta iiriinlerin biiyiikliik
olarak biiylidiigiinden ve softmax islevini ¢ok kii¢iik gradyanlara sahip bolgelere
ittiginden yola c¢ikarak, bu etkiye karsi koymak icin V1/dk seklinde
Ol¢eklendirme yapilmaktadir (T. Wolf vd., 2019).

4.1.2.2 Cok bash dikkat (Multi-Head Attention)

Tek bir dikkat fonksiyonunu dmodel boyutlu anahtarlar, degerler ve sorgularla
gerceklestirmek yerine, sorgulari, anahtarlar1 ve degerleri h kez farkli,
O0grenilmis dogrusal projeksiyonlarla sirasiyla dk, dk ve dv boyutlarina dogrusal

olarak yansitmak daha faydali bulunmustur. Sorgularin, anahtarlarin ve
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degerlerin bu Ongoériilen siirlimlerinin her birinde, daha sonra dikkat islevini
paralel olarak gergeklestirerek dv boyutlu ¢ikti degerleri elde edilir. Bunlar
birlestirilir ve bir kez daha yansitilir ve Sekil 4.2'de gosterildigi gibi nihai

degerler elde edilir.

Cok basl dikkatte, modelin farkli yerlerinde farkli temsil alt uzaylarindan gelen
verilerin birlestirilmesi saglanir (T. Wolf vd., 2019). Tek bir dikkat ile, bu

saglanamaz.

MultiHead(Q, K, V) = Concat(heady, ..., heady,) W©
where head; = Attention(QW <, KWK, VW)

]

Sekil 4.4: Cok bash dikkat formiilii.

Bu calismada h = 8 paralel dikkat katmanlar1 kullanilmaktadir. Her biri i¢in dk
= dv = dmodel/h = 64 kullanilmaktadir. Her bir katmanin kii¢iiltiilmiis boyutu
sebebiyle, hesaplama maliyeti, tam boyutluluk ile tek katmanin dikkatine benzer
sekildedir (T. Wolf vd., 2019).

4.1.2.3 Modeldeki dikkat uygulamalari

Transformer, ¢cok basl dikkati {i¢ farkli sekilde kullanmaktadir:

e "Kodlayici-kod ¢oziicii dikkat" katmanlarinda, sorgular oOnceki kod
¢Ozlcl katmanindan gelmektedir. Bununla birlikte, bellek anahtarlar1 ve
degerleri kodlayicinin ¢ikisindan gelmektedir. Bu, kod ¢o6ziiciideki her
pozisyonun giris dizisindeki tiim konumlarla  birlestirilmesini

saglamaktadir (T. Wolf vd., 2019).

e Kodlayici, 6z-dikkat katmanlarina sahiptir. Bir 6z-dikkat katmaninda
tim anahtarlar, degerler ve sorgular ayni yerden gelmektedir. Bu,
kodlayicidaki onceki katmanin ¢iktisini olusturmaktadir. Kodlayicidaki
her pozisyon, dnceki katmandaki tiim pozisyonlarla birlestirilebilir (T.

Wolf vd., 2019).

e Kod cozucudeki 6z-dikkat katmanlari, her bir pozisyonun, bu pozisyona
kadar olan kod c¢oziiciideki tiim pozisyonlarla birlesmesini saglar (T.
Wolf vd., 2019). Otomatik gerileme 06zelligini korumak i¢in kod

¢Oziiclide sola dogru bilgi akisini onlemek gerekir. Bunu, softmax'in
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girigsindeki  gecersiz  baglantilara karsilik gelen tiim degerleri
maskeleyerek (—o'a ayarlayarak) 6lgeklenmis nokta-uriin dikkatinin igine

uygulanir. Sekil 4.2'de gorilebilir.

4.1.3 Pozisyona yonelik ileri beslemeli aglar

Dikkat alt katmanlarina ek olarak, kodlayicidaki ve kod ¢oziiciideki katmanlarin
her biri, her bir konuma ayr1 ayr1 ve ayni sekilde uygulanan, tamamen bagli bir
ileri besleme ag1 igerir. Bu, ReLU aktivasyonu olan iki dogrusal doniisiimden

olusmaktadir (T. Wolf vd., 2019).
FFN(m) = m&X(O, .G‘L‘W] + bl)Wz + bg

Sekil 4.5 : Pozisyona yonelik ileri beslemeli ag formiilii.

Dogrusal doniisiimler farkli pozisyonlarda ayni olsa bile, katmandan katmana
farkli parametreler kullanilmaktadir. Bunu tanimlamanin bir baska yolu da,
¢ekirdek boyutu 1 olan iki evrisim katmanidir. Girdinin ve ¢iktinin boyutu,
dmodel = 512'dir. Ve i¢ katmanin boyutsalligr df f = 2048'dir (T. Wolf vd.,
2019).

4.1.4 Embeddings ve Softmax

Diger dizi doniistiirme modellerine benzer sekilde, giris jetonlarini ve ¢ikti
jetonlarini  boyut dmodelinin vektorlerine doniistiirmek igin Ogrenilmis
embeddingler kullanilir. Kod ¢oziicii ¢iktisini, tahmin edilen sonraki olasiliklara
dontistirmek adina, olagan 6grenilmis dogrusal doniisim ve softmax islevi
birlikte kullanilmaktadir. Modelde, iki embedding katman ile birlikte pre-
softmax dogrusal doniisiimi arasinda ayni agirlik matrisi paylasilmaktadir (T.

Wolf vd., 2019). Embedding katmanlarinda, bu agirliklar Vdmodel ile carpilir.

4.1.5 Konumsal kodlama

Model, yineleme ve evrisim icermediginden, modelin dizinin sirasini kullanmasi
icin dizideki simgelerin goreli veya mutlak konumu hakkinda bazi bilgiler
enjekte edilmelidir. Bu sebeple, kodlayici ve kod ¢oziici yiginlarinin
tabanindaki giris yerlestirmelerine "konumsal kodlama" eklenmektedir.

Konumsal kodlamalar, embeddinglerle ayni boyut dmodeline sahiptir ve
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boylece ikisi toplanabilmektedir (T. Wolf vd., 2019). Konumsal kodlamanin

O0grenilmis ve diizeltilmis bir¢ok secenegi vardir.

PE(pos,Zz') = Sin(p08/100002i/dmodel)
PE(pos,2i41) = cos(pos /100002i/dmodel)

Sekil 4.6 : Farkli frekanslarin siniis ve kosiniis fonksiyonlart.

Pos, konum ve i boyutu temsil etmektedir. Yani, konumsal kodlamanin her
boyutu bir sinlizoide karsilik gelmektedir. Dalgaboylari, 2z ile 10000 - 2=
arasinda geometrik bir ilerleme olusturmaktadir (T. Wolf vd., 2019). Bu islevin
secilme nedeni, modelin goreceli konumlara gore birlestirilmesini kolayca
Ogrenecegi varsayillmistir, ¢iinkii herhangi bir sabit ofset k icin P Epos + k, P

Epos'un dogrusal bir islevi olarak temsil edilebilmektedir (T. Wolf vd., 2019).

Bunun yerine 0grenilmis konumsal yerlestirmeleri kullanmak neredeyse ayni
sonuglar liretmistir. Modelin egitim sirasinda karsilasilanlardan daha uzun dizi
uzunluklarina ekstrapolasyon yapmasina izin verebilecegi i¢in sinilizoidal

versiyon sec¢ilmistir.

4.2 Modeller

4.2.1 BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformers

Dil modeli i¢in 6n egitiminin, bir¢ok dogal dil isleme gérevini iyilestirmede ve
anlamada etkili oldugu gosterilmistir (Dai ve Le, 2015; Peters ve digerleri,
2018a; Radford ve digerleri, 2018; Howard ve Ruder, 2018). Bu, ciimleler
arasindaki iliskileri biitiinsel olarak analiz edereck tahminlemeyi amaclayan
dogal dil ¢ikarimi (Bowman vd., 2015; Williams vd., 2018) ve anlama (Dolan
ve Brockett, 2005) gibi cimle seviyesindeki gdrevleri icermektedir (Ashish V.
vd., 2017).

Alt gorevlere, onceden egitilmis dil temsillerini uygulamak icin iki strateji
bulunmaktadir: 6zellik tabanli (feature based) ve ince ayarli (fine tuning)
stratejilerdir. ELMo (Peters ve digerleri, 2018a) gibi 6zellik tabanli yaklasimda,
ek ozellikler olarak onceden egitilmis dil temsillerini igeren goéreve/domaine
6zgl mimariler kullanilmaktadir. Uretken Onceden Egitilmis Transformator

(OpenAl GPT) (Radford ve digerleri, 2018) gibi ince ayar yaklasiminda ise,
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goreve/domaine 0zgli minimum parametreleri sunulur ve dnceden egitilmis tim
parametrelerin ince ayar1 yapilarak asag1 akis gorevlerinde egitilir. ki
yaklagimda da, genel dil temsillerini 6grenmek i¢in Onceden egitilmis dil
modellerinin tek yonli kullandiklar1 ayn1 amag islevi paylasilmaktadir (Ashish

V. vd., 2017).

Mevcut mimarilerin, &zellikle ince ayar yaklagimlarinda bulunan o6nceden
egitilmis temsillerin giiciinii kisitladig1 iddia edilmektedir. Bu sinirlamalarin en
biiyligili, standart dil modellerinin tek yonlii olmasidir. Ve bu durum, 6n egitim
sirasinda kullanilabilecek mimari segimini siirlamaktadir. Ornegin, OpenAl
GPT'de, kurguyu saglayanlar soldan saga bir mimari kullanmaktadir; buradaki
her bir simge, Transformer'in 6z-ilgi katmanlarinda yalnizca dnceki belirteclere
katilabilmektedir (Vaswani ve digerleri, 2017). Bu tir kisitlamalar ciimle
seviyesindeki gorevler igin yetersiz kalmaktadir. Ve her iki yonden de baglamin
birlestirilmesinin ¢ok 6nemli oldugu soru yanitlama gibi belirte¢ diizeyindeki
gorevlere, ince ayar tabanli yaklagimlar uygulanirken ¢ok zararli olabilmektedir

(Ashish V. vd., 2017).

ﬁp Mask LM Mask LM \ /{L' /@@AD Start/End SpaN
&« *

BERT

BERT

[ealle ] [&]lwmll& ] [&]

e ElEIE]. &

Masked Sentence A > Masked Sentence B Question f Paragraph
\ Unlabeled Sentence A and B Pair / Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

Sekil 4.7: BERT igin 6n egitim Ve ince ayar prosedurlerinin genel mimarisi.

BERT: Transformer’den Cift Yonli Kodlayict Gosterimleri, ince ayar tabanh
yaklasimlart ve mimarileri iyilestirmektedir (Vaswani ve digerleri, 2017).
BERT, Cloze gorevinden esinlenen bir “maskeli dil modeli” (MLM) egitim
oncesi hedefi kullanarak daha Once bahsedilen tek yonlii kisitlamay:
hafifletmektedir (Taylor, 1953). Maskeli dil modeli, girdiden bazi simgeleri
rasgele maskelemektedir. Amag, maskelenmis sozciigiin/sozciiklerin orijinal

kimligini yalnizca baglamina gore tahmin etmektir. MLM’in soldan saga dil
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modelinde hedef, 6n egitiminden farkli olarak, temsilin sol ve sag baglami
birlestirmesini saglamaktir. Bu da derin bir ¢ift yonlii Transformer’i dnceden
egitmeye olanak tanimaktadir. Ek olarak, metin-¢ifti temsillerini 6nceden egiten
"sonraki climle/kelime tahmini" goérevi de kullanilmaktadir (Ashish V. vd.,

2017). BERT in katkilar1 asagidaki gibidir:

e Dil temsilleri ig¢in ¢ift yonlii ©on egitimin O6nemi ve gerekliligi
gosterilmektedir. On egitim icin tek yonli dil modelini kullanan
BERT’te, dnceden egitilmis cift yonli temsilleri etkinlestirmek igin
maskelenmis dil modellerini kullanilmaktadir. Bu, bagimsiz olarak
egitilmis soldan saga ve sagdan sola dil modelleri i¢in de kullanilir

(Ashish V. vd., 2017).

e Onceden egitilmis temsillerin, biiyiik dlcekteki gdrevlere dzgii tasarlanan
mimarilere ihtiyaci1 azalttigi da gosterilmektedir. BERT, goreve o6zgii
mimarilerden daha iyi performans gosterip, genis bir ciimle seviyesinde
ve belirte¢ dizeyindeki goérevler setinde son teknoloji performansa

ulasan ilk ince ayar tabanli temsil modelidir (Ashish V. vd., 2017).

e BERT, on bir NLP gorevi i¢in son teknolojiyi gelistirir. Proje kodlar1 ve

onceden egitilmis modellerin detaylar1 URL-1 adresinde mevcuttur.

4.2.2 DistilBERT, a distilled version of BERT

DistilBERT, BERT ile ayni genel mimariye sahiptir. Katman sayist 2 kat
azaltilmis olup, token tipi yerlestirmelerin yaninda pooler de kaldirilmistir.
Transformer mimarisinde kullanilan islemlerin ¢ogu (dogrusal katman ve
katman normalizasyonu), modern dogrusal cebir sablonlarinda optimize edilmis
olup, arastirmalarda da benzeri islem uygulanmistir. Tensoriin son (gizli)
boyutundaki varyasyonlarin, katman sayist gibi diger faktorlerdeki
varyasyonlara gore hesaplama verimliligi (sabit parametreler maliyeti icin)
tizerinde etkisinin daha kiiclik oldugu goriinmektedir. Boylece katman sayisinin

azaltilmasina odaklanilarak, islem saglanmistir (V. Sanh vd., 2019).

Damitma, son zamanlarda dnerilen BERT modelini egitmek i¢in uygulanmistir.
Bu nedenle DistilBERT, dinamik maskeleme kullanarak ve sonraki cumle
tahmin hedefi olmadan gradyan birikiminden (parti basina 4K ornege kadar)

yararlanarak ¢ok biiyiik partilerde damitilir.
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4.2.3 ALBERT: A Lite BERT

Bu dil modelinin mimarisi, dogrusal olmayan bir GELU ve bir transformator

kodlayict kullanmasi bakimindan BERT'inkine benzer. Buna ek olarak,

ALBERT ayrica onceden egitilmis modellerdeki bazi1 engelleri ortadan kaldiran

iki parametre azaltma teknigini kullanir.

4.2.4 DIET: Dual Intent and Entity Transformer

DIET (Dual Intent and Entity Transformer) dil modeli, amag siniflandirmasi ve

varlik tanima icin ¢ok gorevli bir mimaridir. Bu dil modelinin en 6nemli

Ozelliklerinden biri, kelimeleri Onceden egitilmis dil modeliyle birlestirme

yetenegidir.
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__MASK__
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Sekil 4.8: DIET mimarisinin sematik bir temsili.
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5. GOREVLER VE DEGERLENDIiRME

5.1 Gorevler

Bu bitirme tezinde, ¢ok biiylik veri setlerine sahip olmayan gorevlere odaklandik.
Veri setinin goreceli olarak kii¢lik olmasi, modelin problemlerini ¢ézmek igin
disaridan bilgi gerektirebilir. Ana hedefimiz Tiirkge dil destegi i¢in genel bir
model olusturmaktir. Tiim gorevleri asagidaki boliimlerde sunuyoruz ve Cizelge

5.1'de 6zetliyoruz.

Cizelge 5.1: Veri kiimelerine genel bakis. Yalnizca niyet siniflandirmadan olusur.

Isim Egitim Seti  Domain Metrik
BNKD 6.5k Bankacilik F1-Score
INVD 3.9k Yatirim F1-Score
SCLD 2.4k Sosyal F1-Score
5.1.1 BNKD

Bankacilik alanindan 6,5 bin veri kiimesi ¢ikaran BNKD adl1 yeni bir veri kiimesi
sunuyoruz. Buradaki amag; niyet siniflandirmasi gorevidir. Her veri en az 6
kelime uzunlugundadir ve 419 niyete gore simiflandirilir. Gorev, belirli bir

bankacilik alani veri kimelerinin siniflandirmasini tahmin etmektir.

5.1.2 INVD

Yatirim alanindan 3,9 bin veri kiimesini ¢ikaran INVD adli yeni bir amag
siniflandirma veri kiimesi sunuyoruz. Her inceleme en az 2 kelime uzunlugundadir
ve 134 niyete gore siniflandirilir. Gorev, belirli bir yatirim alani veri kiimelerinin

siniflandirmasini tahmin etmektir.
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5.1.3SCLD

Sosyal domainindeki 2,4 bin veri kiimesini ¢ikaran SCLD adli yeni bir amag
siniflandirma veri kiimesi sunuyoruz. Her bir inceleme en az 4 kelime
uzunlugundadir ve 122 niyete gore siniflandirilir. Gorev, belirli bir sosyal alan

veri kiimelerinin siniflandirmasini tahmin etmektir.

5.2 Degerlendirme

Modelleri karsilagtirmanin kesin bir 6l¢iisii olmadigini bilerek, modeller ortalama
performanslarina gore karsilagtirilmalidir. Modellerin zorluk seviyeleri farkli
oldugu icin, tiim modelleri ortalama performanslariyla karsilastirmak dogru

olacaktir.

Ug farkli domain i¢in transformer tabanli BERT, ALBERT, DistilBERT ve DIET
modelleri karsilastirilacaktir. BERT, ALBERT ve DistilBERT igerisinde 6nceden
egitilmis Tiirk¢e dil modeli bulunmaktadir. DIET ise egitim verisi iizerinden

kendisi bir dil modeli olusturarak sonu¢ vermektedir.

Egitilen modeller i¢in 3 kat g¢apraz dogrulama gerceklestirilerek niyet
siniflandirmasinin dogrulugu incelenecektir. Her niyetin, gitmesi gereken sadece

bir sinift bulunmaktadir.

5.3 Transformer Tabanh Modellerin Karsilastirilmasi

Bu boliim, niyet siniflandirma isleminin yapildigr ana boliimdiir. Bu boliimde
dogru siniflandirma agisindan 4 farkli transformer tabanli dil modeli
karsilagtirtlmis, Python dili ve Tensorflow kiitiiphanesi kullanilmistir. Bu
algoritmalar BERT, ALBERT, DistilBERT ve DIET modelleridir. Modeller ile
ilgili detayli bilgi boliim 4.3°te verilmistir.

Belirlenen dort modelin, ii¢ farkli domainde olusturulmus veri seti ile niyet
siniflandirma icin 3 kat ¢apraz dogrulama karsilastirilmistir. Olusturulan veri
setlerinin detaylar1 Cizelge 5.1°de verilmistir. Belirlenen ve karsilastirmasi

yapilan modeller Cizelge 5.2°de verilmistir.
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Cizelge 5.2: Transformer tabanli modellere genel bakis.

Isim Corpora Tokenizer Pre-trained Model

ALBERT 18k WordPiece Turkish Uncased
ALBERT

BERT 32k WordPiece Turkish Cased BERT

DistilBERT 32k WordPiece Turkish Cased
DistilBERT

DIET Veri Seti LanguageModelTokenizer LanguageModelFeaturizer
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1 Sonuclar

Modelleri karsilastirmanin kesin bir Ol¢iisii olmadigini bilerek, modeller
ortalama performanslarina gore karsilagtirilmalidir. Modellerin zorluk seviyeleri
farklt oldugu i¢in, tiim modelleri ortalama performanslariyla karsilagtirmak

dogru olacaktir.

Onceden egitilmis BERT modellerine kiyasla, DIET modeli biraz daha iyi
performans gdsterir. Bunun istisnasi, kiigiik egitim veri kiimeleridir. Genel
olarak degerlendirilirse, Tiirk¢e i¢cin dnceden egitilmis BERT modellerinin ve
muhtemelen kicik veri seti olan modellerin  6nemli eksikliklerini
gostermektedir. Genel olarak, dnceden egitilmis her BERT modeli, test edilen

DIET modellerinden ortalama olarak hala daha kotuddir.

Egitim iceriginin, bir veya birden fazla domaindeki gorevin yerine
getirilmesinde ¢ok dnemli bir rol oynadig1 goriilmektedir. Bunun nedeni, soru
cevaplama gorevinin Wikipedia tabanli olmas1 ve BERT modelinin Wikipedia

kiilliyatinda egitilmis olmasidir.

DIET, diger Transformatdr tabanli modellere kiyasla oldukc¢a rekabet¢i sonuglar
elde eder. Ortalama olarak en iyi performansa sahiptir ve iki gorevde, BNKD ve
SCLD'de 1iyi sonuglar elde etmektedir. Dahasi, DIET, BNKD ve SCLD
arasindaki en kii¢lik performans agigina sahiptir, bu da alanlar arasinda daha iyi
genelleme yapilmasini saglamaktadir. Ancak diger Transformer tabanl
modellerle  karsilastirildiginda, INVD  gorevinde  kotii  performans

gostermektedir.

Ayrica DIET modelini Tiirk¢e i¢in Transformer tabanli 6nceden egitilmis BERT
modelleriyle karsilastirip, ortalama olarak en iyi oldugunu ve iki gérevde en
yuksek puanlar1 aldigin1 goriiyoruz. DIET iizerindeki ¢aligmaya devam etmeyi
ve gelisimine rehberlik etmesi i¢in diger alan veri setlerini kullanmay1 ve

olusturmayi planliyoruz.
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Modellerin karsilastirilmast Cizelge 6.1°de verilmistir. Domain bazinda
modellerin sonuglar1 boliim altidaki ¢izelgelerde goriilmektedir. Oncelikle
domain bazinda her modelin histogram grafikleri verilmistir. Ardinda domain

bazinda model grafigiyle birlikte detayli sonug bilgisi verilmistir.

Cizelge 6.1: Transformer tabanli modellerde temel degerlendirme.

Model AVG BNKD INVD SCLD
BERT 81.4 74.9 90.1 79.4
DistilBERT 82.6 76.4 91.2 80.3
ALBERT 82.7 77.6 90.8 79.7
DIET 85.0 81.4 89.5 84.2
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Cizelge 6.2: Bankacilik veri setinin (BNKD) modeller tizerindeki histograma.
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Sekil 6.1: Bankacilik veri setinin (BNKD) modellere gore sonuclar1 ve grafigi
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Cizelge 6.3: Yatirim veri setinin (INVD) modeller {izerindeki histograma.
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Sekil 6.2: Yatirim veri setinin (INVD) modellere gore sonuglar1 ve grafigi
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Cizelge 6.4 : Sosyal veri setinin (SCLD) modeller tizerindeki histogrami.
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Sekil 6.3 : Sosyal veri setinin (SCLD) modellere gore sonuglari ve grafigi
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6.2 Oneriler

Farkli modellerin farkli gorevleri i¢in ortak bir degerlendirme saglamasini
amacliyoruz. Bu amagla, bir¢ok kaynagin uyarlanmasi ve farkli alanlarda veri

kiimelerinin olusturulmas1 gerekmekte.

Bu tiir model karsilastirmalarinda, her modelin her problem i¢in farkli sonuglar
verecegi bilinerek model performansina odaklanilmalidir. Ornegin; egitim
verileri, hiz veya model parametreleri gibi. Katilimct modellerden belirli bir
verimlilik diizeyi talep ederek ek kiyaslamalar elde etmek makul gériinmektedir.

Onu gelecekteki is olarak goriiyoruz.

DIET, degerlendirilen modeller arasinda kismen iyi olsa da; farkli modeller
farkli gorevlerde daha iyi performans gdosterebilmektedir. Farkli alanlarin
¢oziilmekten wuzak oldugu ve gelecekteki modelleri degerlendirmek ve
karsilastirmak i¢in kullanilabilecegini goriilmektedir. Farkli domainler i¢in az
sayida veri kiimesiyle iyi sonuglar elde etmenin yolu, domain bazl

embedding’ler kullanmak veya olusturmak olabilir.
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EK A Sekiller

Verilerin Toplanmasi

Kaynak Arastirmasi
(Dogdal Dil Anlama dzerine yapilan ¢alismalar,
Transformer mimarisi ve kullamilan alanlar)

Kullamlacak Yé&ntem
ve Uygulamanin
Belirlenmesi

Uygulamanin

Geligtirilmesi

Veri Seti ) i
Olugturulmasi ve Dil M\‘of;lr?llm:;i(arar
Dizenlenmesi

Uygulamanin

Yazilmasi

Iyilegtirmeler

Bulgular

Sekil A.1 : Tez Calismas1 Akis Diyagrami
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EK B. Transformer Tabanli1 Dil Modellerinin Karsilastirilmasi i¢in Kullanilan
Python Dilinde Yazilmis Kod
URL-2
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