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OZET

Dogal Dil isleme (Natural Language Processing — NLP), makinelerin insan
dilini anlama, yorumlama ve iiretme kapasitesini arastiran yapay zekanin en
hizl1 geligen alt alanlarindan biridir. 2017'de yayimlanan 'Attention Is All You
Need' makalesi ve Transformer mimarisi, bu alanda bir paradigma déniistimii
yaratmig; BERT (2018), GPT-3 (2020) ve ardindan gelen Biiyiik Dil Modelleri
(LLM) NLP'yi arastirma laboratuvarlarindan kurumsal {iretim ortamlarina
tasimistir. Bu derleme - makale; NLP'nin tarihsel evrimini, temel teknik
kavramlar (tokenizasyon, gomme, dikkat mekanizmasi), Transformer, BERT
ve GPT mimarilerini, baglica NLP gorevlerini (duygu analizi, varlik tanima,
makine cevirisi, metin 6zetleme, soru-cevap), Retrieval-Augmented Generation
(RAG) sistemlerini, spaCy ve HuggingFace Transformers kiitiiphanelerini ve
LangChain cercevesini kapsaml bicimde ele almaktadir. Her b6liim, konuyu
somutlastiran  Python kod ornekleriyle desteklenmektedir. Makale ayni
zamanda NLP'nin etik boyutlari, 6nyarg: ve adalet sorunlarn ile yapay zekanin
gelecegine iligskin degerlendirmeleri de kapsamaktadir.

Anahtar Kelimeler: dogal dil isleme, NLP, transformer, BERT, GPT, biiyiik
dil modeli, LLM, duygu analizi, varlik tanima, makine ¢evirisi, RAG,
retrieval-augmented generation, spaCy, HuggingFace, LangChain, Python,
dikkat mekanizmasi

ABSTRACT
Natural Language Processing (NLP) is one of the fastest-growing subfields of
artificial intelligence, studying the capacity of machines to understand,
interpret, and generate human language. The 'Attention Is All You Need' paper
published in 2017 and the Transformer architecture created a paradigm shift in
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this field; BERT (2018), GPT-3 (2020), and the subsequent Large Language
Models (LLMs) moved NLP from research laboratories to corporate production
environments. This review article comprehensively covers the historical
evolution of NLP, core technical concepts (tokenization, embedding, attention
mechanism), Transformer, BERT, and GPT architectures, major NLP tasks
(sentiment analysis, named entity recognition, machine translation, text
summarization, question answering), Retrieval-Augmented Generation (RAG)
systems, spaCy and HuggingFace Transformers libraries, and the LangChain
framework. Each section is supported by Python code examples that concretize
the topic.

Keywords: natural language processing, NLP, transformer, BERT, GPT,
large language model, LLM, sentiment analysis, named entity recognition,
machine translation, RAG, retrieval-augmented generation, spaCy,
HuggingFace, LangChain, Python, attention mechanism

1. Giris

Insan dili, karmasiklif1 ve belirsizligiyle bilgisayar biliminin en zorlu problemlerinden birini
olusturmaktadir. Aym kelime farkli baglamlarda farkl anlamlar tasiyabilir; ayn1 anlam farkh
climle yapilariyla ifade edilebilir; bir metnin duygusal tonu, sézciiklerin 6tesinde yazarin
niyetini yansitir. Bu karmagiklikla basa gitkma cabasi, Dogal Dil Isleme (Natural Language
Processing — NLP) disiplinini dogurmusgtur.

NLP'nin tarihsel yolculugu, 1950'lerin kural tabanl sistemlerinden baslayip istatistiksel
modeller, sinir aglar1 ve nihayetinde 2017'de Vaswani ve digerlerinin yayimladig: 'Attention Is
All You Need' calismasiyla tescillenen Transformer devrimine uzanmaktadir. Bu devrim,
yalnizca aragtirmayr degil; pratik uygulamalarin 6lgegini ve niteligini koklii bigimde
doniigtiirmiistiir. ChatGPT'nin 2022'de bes giin icinde bir milyon kullaniciya ulagmasi, bu
doniigiimiin hiz ve kapsamin somutlastirmaktadir.

Thallam NST Journal'n (2025) degerlendirmesine gore son bes yil, biiyiik 6lcekli
onceden egitilmis dil modellerinin — BERT, GPT-3, PaLM, LLaMA — hakimiyetiyle
sekillenmistir. Bu modeller; metin cevirisi, kod yazimi, hukuki belge analizi, tibbi rapor
Ozetleme ve miisteri hizmetleri otomasyonu gibi onlarca sektorde iiretime girmistir. 2024-2025
doneminde ise Retrieval-Augmented Generation (RAG) mimarileri, LLM'lerin bilgi giincelligi
sinirliligini asmanin en etkili yolu olarak kurumsal 6lgekte standartlasmaktadir.

Bu makalenin amaci, NLP ve yapay zekanin birlesim noktasimi — teknik derinlik,
pratik Python oOrnekleri ve giincel arastirma cerceveleriyle — kapsamli bicimde ortaya
koymaktir. Makale hem teorik hem de uygulamali bir kaynak islevi gorerek alan
arastirmacilarina, yazilim gelistiricilerine ve kurumsal karar vericilerine yonelik bilgi
sunmaktadir.
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2. NLP'nin Tarihsel Evrimi

NLP / YZ Teknolojilerinin Evrim Zaman Cizelgesi (1950-2025)

ChatGPT

Kural LLaMA
Tabanh Word 2Vec EERT Claude
Sistemler Glove GPT-1 Gemini
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Turing Word2Vec TrarsJormer GPT-3
Testi Cncesi ‘Attention T5
N-gram 1= All You RoBERTa

Need'

Kaynak: Devlin et al. (2019); Vaswani et al. (2017); Thallam NST Journal (2025); Medium/Sinha (2024)

Sekil 1. NLP / Yapay Zeka Teknolojilerinin Tarihsel Evrim Zaman Cizelgesi (1950-2025)

2.1 Kural Tabanh Dénem (1950-1990)

NLP'nin ilk dénemi, dilin dilbilgisi kurallariyla tanimlandigi ve bu kurallarin agikca kodlandig:
sistemlere dayanmaktadir. 1950'lerde Alan Turing'in '‘Computing Machinery and Intelligence'
makalesi, makinelerin diisiiniip diisiinemeyecegi sorusunu giindeme tasidi; bu soru zamanla
NLP arastirmasinin felsefi zeminine doniistii. ELIZA (1966, MIT) ve SHRDLU (1970), kural
tabanl yaklasimlarin ne kadar yiizeysel kaldigin1 ancak ayn1 zamanda ne kadar ¢arpici sonuglar
tiretebilecegini gosterdi.

1980'lerde uzman sistemler ve baglam serbest dilbilgileri (context-free grammars) NLP
aragtirmasina hakim oldu. Bu dénemde Prolog tabanli dogal dil ayristiricilan akademik ilgi
gordii; ancak sistemler gercek diinya dil gesitliligini isleme konusunda 6lceklenemiyor, yeni bir
dile ya da alana kolayca uyarlanamiyordu. Tucudean ve digerlerinin (2024) Peer] CS
degerlendirmesine gore, bu donemin kisitlamasi tam da bu noktadaydi: 'RNN ve LSTM'ler kisa
diziler igin etkiliydi; ancak kaybolan gradyan ve paralel olmayan islem, uzun bagimhliklar
yakalamay1 sinirlyordu.'

2.2 istatistiksel Dénem (1990-2012)

1990'larin basinda istatistiksel yaklagsimlar kural tabanh sistemlerin yerini almaya basladu.
Biiyiik metin derlemleri (corpus) iizerinde egitilen n-gram dil modelleri, sakli Markov
modelleri (HMM) ve destek vektér makineleri (SVM) bu dénemin baskin araglariydi. Google
Ceviri'nin 2006'da istatistiksel makine cevirisine gecisi, bu paradigmanin endiistriyel 6lcekte
uygulanabilirligini kanitladi.

Word2Vec (Mikolov ve digerleri, 2013) bu doénemin kapanis saheserini temsil
etmektedir. Kelimelerin 300 boyutlu vektorlerle temsil edilmesi — anlamsal benzerliklerin
geometrik mesafeye doniismesi — 'Kral — Erkek + Kadin = Kralige' gibi analogilerle
somutlasan bu yaklasim, gomme (embedding) kavramini NLP'nin merkezine yerlestirdi.
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2.3 Derin Ogrenme ve Transformer Dénemi (2013—Giiniimiiz)

2013-2017 arasi, derin 6grenme mimarilerinin NLP'ye hakim oldugu gecis donemidir. LSTM
ve GRU aglan sirali veri islemede 6nemli gelismeler sagladi; ancak Vaswani ve digerlerinin
2017'de yayimladigi 'Attention Is All You Need' makalesi bu tabloyu koklii bicimde degistirdi.
Transformer mimarisi; yinelemeli yapilar1 tamamen ortadan kaldirarak dikkat mekanizmasini
(attention mechanism) hesaplamanin merkezine yerlestirdi. Bu sayede paralel egitim miimkiin
hale geldi ve milyarlarca parametreli modellerin gelistirilmesinin énii acildi.

Devlin ve digerlerinin (2019) BERT'i, Radford ve digerlerinin GPT serisini ve
arkasindan gelen T5, RoOBERTa, XLNet ve ALBERT modelleri; NLP benchmarklarin siirekli
yeniden yazan bir yaris baglatti. GLUE benchmark'inda yiizde seksenin iizerinde dogruluk ve
SQuAD QA veri setinde F1 skorunun doksanin iizerine ¢ikmasi, bu dénemin teknik ¢iktilarini
simgelemektedir (arxiv, 2025). 2022'de ChatGPT'nin halka acilmasiyla bu teknolojiler
arastirmadan giinliik yasama gecisini tamamladi.

3. Temel Teknik Kavramlar

3.1 Tokenizasyon

Tokenizasyon, bir metin dizisini modelin isleyebilecegi daha kiiciik birimlere (token) bélme
siirecidir. Kelime diizeyinde, karakter diizeyinde ve alt-kelime (subword) diizeyinde olmak
tizere {i¢c temel yaklasim mevcuttur. Modern LLM'lerin biiyiik cogunlugu, kelime dagarcigini
kontrol altinda tutarken nadir kelimeleri de isleyebilen BPE (Byte Pair Encoding) veya
WordPiece alt-kelime tokenizasyonu kullanmaktadir. HuggingFace'in BERT tokenizer1 bu
yaklasimin referans uygulamasidir.

Ornek 1: HuggingFace BERT Tokenizer ile Tokenizasyon
from transformers import BertTokenizer

# BERT tokenizer'a yiukle
tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained('bert-base-uncased')

metin = "Yapay zeka NLP alaninda devrim yaratti."

# Tokenizasyon
tokenlar = tokenizer.tokenize(metin)

print("Tokenlar:", tokenlar)
# Cikti: ['ya', '##pay', 'za', '##ka', 'nlp', 'alaninda', 'devrim',
'yvaratti', '.']

# ID'lere donustirme
token_ids = tokenizer.encode(metin, return_tensors='pt')
print("Token ID'leri:", token_ids)

# Toplu islem icin padding ile encode
encoded = tokenizer(
[metin, "BERT gic¢ld bir dil modelidir."],
padding=True,
truncation=True,
max_length=128,
return_tensors="'pt'

print("input_ids sekli:", encoded['input_ids'].shape)
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3.2 Gomme (Embedding) Temsilleri

Kelime géommeleri (word embeddings), kelimelerin anlamsal ve sodzdizimsel 6zelliklerini
yogun vektorlerle temsil eden sayisal gosterimlerdir. Word2Vec ve GloVe, statik gomme
tiretirken ('banka’ kelimesi hangi baglamda kullanilirsa kullanilsin aym vektorii alir); BERT ve
tiirevleri, baglama bagl dinamik gomme iiretmektedir. Bu fark, anlam belirsizligi (polysemy)
sorununu ¢6zmede belirleyici dneme sahiptir.

Ornek 2: Sentence-Transformers ile Anlamsal Benzerlik Hesaplama

from sentence_transformers import SentenceTransformer
from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity
import numpy as np

# Model yukleme
model = SentenceTransformer('paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2')

cumleler = [
"Yapay zeka is dinyasini doénustdruyor.",
"Makine 6grenmesi endistride devrim yaratiyor.",
"Turkiye'de hava durumu dedisken seyretti."

]

# GOmme Uretimi
gomme ler = model.encode(cumleler)

# Cosine benzerlik matrisi

benzerlik = cosine_similarity(gommeler)

print("Cimle 1 vs 2 benzerligi:", round(benzerlik[0][1], 3))
print("Cumle 1 vs 3 benzerligi:", round(benzerlik[0][2], 3))

# Beklenen c¢ikti: 0.1 ile 2 arasi yuksek benzerlik (yakin anlam)
# 1 ile 3 arasi dusuk benzerlik (farkli konu)

3.3 Dikkat Mekanizmasi (Attention Mechanism)

Dikkat mekanizmasi, bir modelin ¢ikt1 iiretirken giris dizisinin farkli boliimlerine agirhikh
odaklanmasini saglayan matematiksel cergevedir. Vaswani ve digerlerinin (2017) Transformer
makalesinde sunulan - Scaled Dot-Product Attention su formiille tanimlanmaktadir:
Attention(Q, K, V) = softmax(QKAT /Vd_k)V

Bu formiilde Q (Query), K (Key) ve V (Value) matrisleri, giris gomme vektorlerinden
ogrenilen doniigiimlerdir. Vd_k ile 6lgekleme, gradyan patlamasim énler. Cok Bagh Dikkat
(Multi-Head Attention), bu mekanizmanin paralel olarak farkli temsil alt-uzaylarinda
uygulandig1 bir genislemedir. Bu yapi, modelin ayni anda hem s6ézdizimsel hem anlamsal
iligkilere odaklanmasina olanak tanur.
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4. Transformer Mimarisi

Transformer Mimarisi: Encoder-Decoder Yapisi

ENCODER DECODER

Girdi Gomme Cikti Gomme
(Input Embedding) (Output Embedding)
rs
Konum Kodlama Maskeli Oz-Dikkat
(Positional Encoding) (Masked Self-Attention)
rs

Encoder
Ciktisi

Cok Bash Oz-Dikkat Capraz Dikkat

(Cross-Attention)

ileri Besleme ileri Besleme
(Feed Forward) (Feed Forward)

F
F

(Multi-Head Self-Attention)

>I >I >I >I

Katman Normalizasyonu Lineer + Softmax

(Add & Norm)

(Ciktr Katmani)

Kaynak: Vaswani et al. (2017) 'Attention |s All You Meed'; Tucudean et al. Peer] C5 (2024)

Sekil 2. Transformer Mimarisi: Encoder-Decoder Yapisi (Vaswani et al., 2017)

4.1 Encoder-Decoder Yapisi

Transformer mimarisi iki temel bilesenden olusmaktadir: Encoder ve Decoder. Encoder, giris
metnini anlamsal bir temsile doniistiiriir; Decoder bu temsili kullanarak ¢ikti metnini tiretir. Her
Encoder katmani; Cok Bash Oz-Dikkat (Multi-Head Self-Attention) ve Ileri Besleme A
(Feed-Forward Network) alt katmanlarindan olusur; her alt katmanin ¢evresinde artik baglanti
(residual connection) ve katman normalizasyonu bulunmaktadir.

Konum Kodlama (Positional Encoding), Transformer'in sirali yapiy1 yakalamasini
saglayan kritik bir bilesendir. Yinelemeli yap1 olmadigindan model, kelimelerin sirasim1 dogal
olarak bilmez; siniis ve kosiniis tabanli konum kodlamalar1 bu bilgiyi gomme vektorlerine
enjekte eder. Tucudean ve digerlerinin (2024) degerlendirmesine goére bu mimari, 'uzun
bagimliliklar1 yakalamada ve paralel egitimde RNN'lerin iistesinden gelemedigi kisitlamalar1
asmaktadir.'

4.2 BERT: Cift Yonli Encoder

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), Google tarafindan 2018'de
gelistirilen ve yalnizca Transformer'in encoder kismini kullanan bir énceden egitilmis dil
modelidir. BERT'i 6nceki modellerden ayiran iki temel 6zellik bulunmaktadir. Birincisi, ¢ift
yonlii baglam: Geleneksel dil modelleri metni soldan saga islerken BERT, maskeli dil
modellemesi (MLM) sayesinde her kelimenin baglamini hem 6nceki hem sonraki kelimelerden
es zamanli 6grenir.
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Springer Nature'in (2025) kapsamli BERT inceleme calismasina gore bu model; ciimle
sinir1 tespiti, tokenizasyon, dilbilgisi hatasi tespiti, bagimlilik ayristirma, varlik tanima, kelime
tiiri etiketleme, soru-cevap sistemleri, makine gevirisi, duygu analizi ve ¢apraz dil transferi gibi
cok cesitli NLP gorevlerinde uygulanmaktadir. BERT'in mimarisi iki biiyiikliikte
sunulmaktadir: BERT-Base (12 katman, 110M parametre) ve BERT-Large (24 katman, 340M
parametre).

Ornek 3: BERT ile ince Ayar (Fine-Tuning) — Metin Siniflandirma

from transformers import (BertTokenizer, BertForSequenceClassification,
Trainer, TrainingArguments)

from datasets import Dataset

import torch

# Model ve tokenizer ylkleme

model_adi = 'dbmdz/bert-base-turkish-cased' # TiUrkg¢e BERT
tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained(model_adi)

model = BertForSequenceClassification.from_pretrained(model_adi,
num_labels=2)

# Ornek veri hazirlama
veriler = {
"text': [
'Bu Urdn harika, c¢cok memnun kaldim!',
'Berbat bir deneyimdi, hic¢ begenmedim.',
'Kaliteli dUrun, tavsiye ederim.',
'"Param bosa gitti, ise yaramadi.'
1,
"label': [1, 0, 1, 0] # 1=pozitif, O=negatif
}

def tokenize_fn(ornek):
return tokenizer(ornek['text'], truncation=True,
padding="max_length', max_length=128)

dataset
dataset

= Dataset.from_dict(veriler).map(tokenize_fn, batched=True)
= dataset.train_test_split(test_size=0.25)
# EQitim ayarlari
egitim_args = TrainingArguments(
output_dir="./bert_siniflandirma',
num_train_epochs=3,
per_device_train_batch_size=8,
evaluation_strategy='epoch',
save_strategy="'epoch',
load_best_model_at_end=True,

)

trainer = Trainer(
model=model,
args=egitim_args,
train_dataset=dataset['train'],
eval_dataset=dataset['test'],

# trainer.train() # Gercek egitim ic¢in etkinlestirin

4.3 GPT Serisi: Otoregresif Decoder Modeller

GPT (Generative Pre-trained Transformer) serisi, Transformer'in yalnizca decoder kismini
kullanan otoregresif bir model ailesidir. Her token, yalmzca 6nceki tokenlara bakarak tiretilir
(soldan saga yonlii dikkat). GPT-1 (2018) bu yaklasimi tanitirken GPT-3 (2020) 175 milyar
parametre ile 'few-shot learning' kapasitesini kanmtladi; GPT-4 (2023) multimodal yetenekler
kazand.
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Medium/Sinha'nin (2024) degerlendirmesine gore '2024'te GPT-4, PaLM ve LLaMA
gibi modeller milyarlarca parametreyle insan benzeri metin iiretebilmekte, sorulara yanit
verebilmekte ve diller arasinda geviride giderek daha yiiksek akicilik sergilemektedir.' LLaMA
2 ve 3 (Meta), Mistral ve Gemma gibi acik kaynakli modeller ise bu kapasiteyi akademik ve
kurumsal arastirmacilarin erisimine agmisgtir.

5. Temel NLP Gorevleri ve Python Uygulamalar:

NLP Gorev Ekosistemi ve Kullanim Alanlari

Metin Siniflandirma Varlk Tanima Makine Cevirisi
(Text Classification) (NER) (MT)

+ ingilizee=Turkge
* Moral gewiri
» Cok medel
+ Helsinki-NLF
3 Arac: MananMT, NLLB
Kitiphane: transformers Kitiphane: transformers

Soru-Cevap Metin Uretimi Bilgi Cikarimi
(QA) (Generation)

ml QA
anli

alan QA

LangChain

Kaynak: Gupta [2024); spaCy.ie; HuggingFace (2025); LangCopilot (2025); Medium/Sinha (2024)

Sekil 3. NLP Goérev Ekosistemi: Alti Ana Kategori ve Kullanim Alanlari

5.1 Duygu Analizi (Sentiment Analysis)

Duygu analizi, bir metin parcasinin duygusal tonunu — olumlu, olumsuz veya noétr —
belirleme gorevidir. Miisteri geri bildirimi analizi, sosyal medya izleme ve iiriin incelemesi
degerlendirme bu gorevin baglica uygulama alanlarini olusturmaktadir. Springer Nature'in
(2025) BERT incelemesine gore BERT tabanh duygu analizi modelleri, Stanford SST-2 veri
setinde yiizde doksan dort f1 skoru elde etmektedir.

Ornek 4: HuggingFace Pipeline ile Duygu Analizi
from transformers import pipeline

# Duygu analizi pipeline'1l — otomatik model secimi

duygu_analizci = pipeline('sentiment-analysis',
model='cardiffnlp/twitter-xlm-roberta-base-

sentiment')

yorumlar = [
'Bu kitlphane gercekten mikemmel, cok ise yaradi!',
'Hayal kirikligi yaratti, beklentilerimi karsilamadi.',
'Fena degil ama gelistirilmesi gereken yonleri var.',
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for yorum in yorumlar:
sonuc = duygu_analizci(yorum)[0]
print(f"Metin : {yorum[:50]}...")
print(f"Duygu : {sonuc['label']} (guven: {sonuc['score']:.2%})")
print('-"' * 60)

# spaCy + TextBlob ile alternatif yaklasim
import spacy
from textblob import TextBlob

nlp = spacy.load('en_core_web_sm')

metin_en = 'The product quality is excellent and delivery was fast!'
blob = TextBlob(metin_en)

print(f"Polarite: {blob.sentiment.polarity:.2f}") # -1 - +1
print(f"0znellik: {blob.sentiment.subjectivity:.2f}") # 0 - 1

5.2 isimli Varhk Tamima (Named Entity Recognition — NER)

NER, metindeki kisi adi, kurum adi, yer adi, tarih, para birimi gibi énceden tanimlanmis
kategorilerdeki varliklar1 tespit eden bir simiflandirma gorevidir. Hukuki belge analizi,
biyomedikal bilgi ¢ikarimi, haber akisi igsleme ve is siiregleri otomasyonunda kritik rol
tistlenmektedir. Legall.ens-2024 paylasimh gorevinde spaCy + DeBERTa kombinasyonu,
yasal NER alt gorevinde yiizde 86,3 F1 skoru elde etmistir (Meghdadi ve Inkpen, 2024).

Ornek 5: spaCy ile Varlik Tanima ve Gérsellestirme

import spacy
from spacy import displacy

# Modeli yukleme
nlp = spacy.load('tr_core_news_trf') # Tirkce transformer modeli
# Alternatif: nlp = spacy.load('en_core_web_trf') # Ingilizce

metin = """Apple CEO'su Tim Cook, 15 Kasim 2024'te Istanbul'u
ziyaret ederek Ko¢ Holding ile stratejik ortaklik
gorusmeleri yapti. Anlasma degerinin 500 milyon dolar
oldugu belirtildi."""

doc = nlp(metin)

# Varliklari yazdirma
print("Tespit edilen varliklar:")
for varlik in doc.ents:
print(f" {varlik.text:<30} [{varlik.label_}]")

# Cikti Ornegi:

# Apple [ORG]

# Tim Cook [PER]

# 15 Kasim 2024 [DATE]

# Istanbul [LoC]

# Ko¢ Holding [ORG]

# 500 milyon dolar [MONEY]

# HTML gorsellestirme (Jupyter/tarayicida kullanim icin)
# displacy.render(doc, style='ent', jupyter=True)

5.3 Makine Cevirisi

Makine cevirisi, bir dilden digerine otomatik metin doniisiimiidiir. Transformer mimarisinin
ortaya cikisiyla birlikte noéral makine gevirisi (NMT) piyasaya hakim olmakta; Helsinki-
NLP'nin MarianMT, Meta'nin NLLB-200 (No Language Left Behind) ve Google'in T5 modeli
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bu alandaki 6ncii acik kaynakh gerceveleri olusturmaktadir. NLLB-200, 200 dil ¢iftinde geviri
yapabilen, 6zellikle az kaynakl diller icin tasarlanmis kapsamli bir modeldir.

Ornek 6: Helsinki-NLP MarianMT ile Makine Cevirisi
from transformers import MarianMTModel, MarianTokenizer

# Ingilizce - Turkge ceviri modeli

model_adi = 'Helsinki-NLP/opus-mt-en-tr'

tokenizer = MarianTokenizer.from_pretrained(model_adi)
model = MarianMTModel.from_pretrained(model_adi)

def cevir(metin_listesi, src_lang='en', tgt_lang='tr'):
"""Metin listesini hedef dile cevirir."""
tokenized = tokenizer(metin_listesi, return_tensors='pt',
padding=True, truncation=True, max_length=512)
cevrilmis = model.generate(**tokenized,
num_beams=4,
max_length=512,
early_stopping=True)
return [tokenizer.decode(t, skip_special_tokens=True) for t in
cevrilmis]

ingilizce_metinler = [

"Natural language processing is transforming the way we interact with
computers. ',

'Large language models have billions of parameters.',

'Deep learning techniques have revolutionized NLP research.'

]

ceviri_sonuclari = cevir(ingilizce_metinler)

for kaynak, hedef in zip(ingilizce_metinler, ceviri_sonuclari):
print(f'EN: {kaynak}')
print(f'TR: {hedef}')
print()

5.4 Metin Ozetleme (Text Summarization)

Metin 6zetleme, uzun bir belgenin 6ziinii koruyarak daha kisa bir bi¢imde sunma gorevidir.
Cikarimh (extractive) ozetleme, orijinal belgeden 6nemli ciimleler secerken; soyutlayici
(abstractive) 6zetleme yeni ciimleler iiretir. BART ve T5 modelleri soyutlayic1 6zetlemede en
yiiksek performansi sergileyen mimariler arasindadir.

Ornek 7:¢BART ile Soyutlayict Metin Ozetleme
from transformers import pipeline

# Ozetleme pipeline'a
ozetleyici = pipeline('summarization', model='facebook/bart-large-cnn')

uzun_metin = """

Natural language processing (NLP) is a subfield of linguistics, computer
science,

and artificial intelligence concerned with the interactions between
computers and

human language, in particular how to program computers to process and
analyze

large amounts of natural language data. The goal is a computer capable of
understanding the contents of documents, including the contextual nuances of
the language within them. The technology can then accurately extract
information

and insights contained in the documents, as well as categorize and organize
the documents themselves. The field has seen rapid advances in recent years,
driven by the development of transformer-based models like BERT and GPT,
which have achieved state-of-the-art results on many NLP benchmarks.

nnn

ozet = ozetleyici(uzun_metin,
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max_length=100,
min_length=30,
do_sample=False)

print("0zet:", ozet[0]['summary_text'])

# Cok dilli Ozetleme ic¢in mT5 alternatifi
# ozetleyici_tr = pipeline('summarization',
model='csebuetnlp/mT5_multilingual_XLSum')

5.5 Soru-Cevap Sistemleri (Question Answering)

Soru-cevap (QA) sistemleri, bir soru verildiginde ilgili metinden ya da bilgi tabanindan yanit
iretir. Cikarimli QA (extractive QA), yaniti metin icinden bir span olarak secerken; tiretici QA
(generative QA) yeni ciimleler olusturur. SQuUAD veri setinde BERT tabanli modeller, insan
performansina yaklagsmis ya da bazi alt gérevlerde gecmistir.

Ornek 8: BERT ile Cikartmh Soru-Cevap
from transformers import pipeline

# QA pipeline
ga_modeli = pipeline('question-answering',
model="deepset/xlm-roberta-base-squad2')

baglam = mmn

Transformer mimarisi 2017 yilinda Google Brain ekibi tarafindan
"Attention Is All You Need' baslikli bir makale ile tanitildzi.
Bu mimari, dikkat mekanizmasini (attention mechanism) kullanarak
yinelemeli yapilara olan ihtiyaci ortadan kaldirdi ve paralel
egitimi mimkin kildi. BERT, 2018 yilinda Google tarafindan
gelistirilen ve Transformer'in yalnizca encoder kismini kullanan
onceden egitilmis bir dil modelidir.

nmmnn

sorular = [
"Transformer mimarisi hangi yilda tanitildi?",
"BERT'i kim gelistirdi?",
"Dikkat mekanizmasi ne saglar?",

for soru in sorular:
yanit = qa_modeli(question=soru, context=baglam)
print(f"Soru : {soru}")
print(f"Yanit : {yanit['answer']}")
print(f"Guven : {yanit['score']:.2%}")
print()

6. NLP Kiitiiphaneleri: spaCy, NLTK ve Karsilastirma

6.1 spaCy: Uretim Odakh NLP

spaCy, Explosion tarafindan gelistirilen ve 'endiistriyel giicte NLP' sloganiyla sunulan agik
kaynakli Python kiitiiphanesidir. Hizi, iiretim ortami olgunlugu ve transformer destegiyle 6ne
cikan spaCy; tokenizasyon, morfolojik analiz, s6zdizimi ayrigtirma (dependency parsing),
NER, metin siniflandirma ve anlamsal benzerlik hesaplama bilegenlerini tek bir tutarlh API
altinda sunar. spaCy v3'ten itibaren RoBERTa ve BERT tabanl transformer pipeline'lari
desteklenmekte; OntoNotes 5.0 benchmark'inda yiizde doksan {izerinde NER dogrulugu elde
edilmektedir (spaCy, 2025).

Ornek 9: spaCy ile Kapsamh Metin Analizi
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import spacy
nlp = spacy.load('en_core_web_sm'")

metin = """OpenAI released GPT-4 in March 2023.
Microsoft invested $10 billion in the company.
Sam Altman serves as the CEO of OpenAI."""

doc = nlp(metin)

# 1. Tokenizasyon ve kelime turi etiketleme
print("=== Kelime Turi Etiketleri ===")
for token in doc[:8]:
print(f"{token.text:<15} {token.pos_:<8} {token.dep_:<15}
{token.lemma_3}")

# 2. Varlik tanima
print("\n=== Varliklar ===")
for ent in doc.ents:
print(f"{ent.text:<25} {ent.label :<12} {spacy.explain(ent.label_)}")

# 3. Bagimlilik ayraistirma
print("\n=== Bagimlilik Iliskileri ===")
for token in doc:
if token.dep_ in ('nsubj', 'dobj', 'ROOT'):
print(f"{token.text:<15} --{token.dep_}--> {token.head.text}")

# 4. Cumle sinirlari
print("\n=== Cumleler ===")
for i, sent in enumerate(doc.sents):
print(f"Cumle {i+1}: {sent.text.strip()[:80]}")

6.2 NLTK: Egitim ve Arastirma Platformu

NLTK (Natural Language Toolkit), Python'da NLP arastirma ve egitimi i¢in kullanilan koklii
bir kiitiiphanedir. spaCy ile kiyaslandiginda NLTK; daha genis bir dil destegi, kapsaml bir
corpus ve sozlilk koleksiyonu ve egitimsel acidan anlagilir modiiler yapisiyla 6ne cikar.
DSStream'in (tarihsiz) karsilastirmasina gore 'NLTK arastirmacilar ve egitimciler arasinda
kapsamli belgelemeleri ve biiyiik topluluklar1 nedeniyle popiilerdir; modeli sifirdan inga etmek
istiyorsaniz iyi bir secimdir.'

Ornek 10:; NLTK ile Temel NLP iglemleri

import nltk

from nltk.tokenize import word_tokenize, sent_tokenize
from nltk.corpus import stopwords

from nltk.stem import PorterStemmer, WordNetLemmatizer
from nltk import FreqDist, pos_tag

# Gerekli kaynaklari indir (ilk calistirmada)

H
nltk.download(['punkt', 'stopwords', 'wordnet', 'averaged_perceptron_tagger'])

metin = """Natural language processing enables machines to understand
human language. Modern NLP systems use transformer architectures.
These models are trained on massive text corpora."""

# Cumle ve kelime tokenizasyonu

cumleler = sent_tokenize(metin)

kelimeler = word_tokenize(metin. lower())

print(f"Cumle sayisi: {len(cumleler)}, Kelime sayisi: {len(kelimeler)}")

# Stop word kaldirma
dur_kelimeler = set(stopwords.words('english'))
temiz = [k for k in kelimeler if k.isalpha() and k not in dur_kelimeler]
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print(f"Stop word sonrasi token sayisi: {len(temiz)}")

# Stemming ve Lemmatization

stemmer = PorterStemmer ()

lemmatizer = WordNetLemmatizer()

print("\nkKelime | Stem | Lemma")

for kelime in ['processing', 'enabling', 'systems', 'trained']:
print(f"{kelime:<15} {stemmer.stem(kelime):<15}

{lemmatizer. lemmatize(kelime)}")

# Frekans analizi

frekans = FreqDist(temiz)

print("\nEn sik 5 kelime:")

for kelime, sayi in frekans.most_common(5):
print(f" {kelime:<15} : {sayi} kez")

Tablo 1. spaCy ve NLTK: Ozellik Karsilagtirmast

Ozellik spaCy NLTK
Birincil Hedef Uretim ortam1 Arastirma ve egitim
Hiz Cok Hizh (Cython ile optimize) Orta (Python tabanli)
API Tasarimi Nesne yonelimli, akici Modiiler, fonksiyonel
Transformer Destegi Evet (v3+, yerel) Hayir (eklenti gerekli)
Dil Destegi 60+ dil (hazir model) 80+ dil (corpus bazli)
Gorsellestirme displacy (yerlesik) Sinirli (matplotlib ile)
Ogrenme Egrisi Orta Diisiik

Not. Kaynak: DSStream (tarihsiz); spaCy.io (2025); Medium/Srivastava (2023) temel alinarak derlenmistir.

7. Retrieval-Augmented Generation (RAG)

RAG (Retrieval-Augmented Generation) Pipeline

Belgeler Bolumleme Gomme Vektor Veritabani Sorgu & LLM Yamit
& Veri (Chunking) (Embedding) {Vector DB) Retrieval (Generation)

FOF, HTHL Token bazh
I

DB, APl C Open: one /V ] op-k
‘fapilandirimamig il e Gretimi Kosinus benzerligi Eslesen chunk
weri 25 ok ! Heh arama Badlam yikleme

Kaynak: Lewis et al. (2020); LangCopilot (2025); Monigatti (2023); KDnuggets/Ferrer (2025)

Sekil 4. RAG Pipeline: Belgelerden LLM Yanitina Alti Asamali Siire¢
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7.1 RAG Nedir ve Neden Onemlidir?

Retrieval-Augmented Generation (RAG), LLM'lerin bilgi kesim tarihi (knowledge cutoff)
kisitlamasim ve halliisinasyon (uydurma) sorununu c¢ozmek igin gelistirilmis mimar1 bir
yaklasimdir. Lewis ve digerlerinin 2020 tarihli NeurIPS makalesinde tamitilan bu yaklasim;
bilgi erisimini (retrieval) tiretici modelle (generative model) birlestirerek LLM'in 6zel veya
giincel verilere erisimini miimkiin kilar.

KDnuggets'taki Ferrer'in (2025) degerlendirmesine gore: 'GPT ve LLaMA gibi
LLM'ler sorulara yanit vermekte miitkemmel olmakla birlikte egitim verileriyle simrhdir. Ozel
verilere erisemez ya da egitim kesim tarihinin otesinde 6grenemez. RAG, bu boslugu
doldurmaktadir.' LangCopilot'in (2025) piyasa analizine gére RAG cerceveleri 2025'te standart
kurumsal Al yigininin ayrilmaz bileseni haline gelmistir.

7.2 RAG Pipeline Bilesenleri

Tam bir RAG pipeline'l alt1 ana bilesenden olugsmaktadir. Birinci bilesen, belge yiikleme ve
boliimleme (chunking) asamasidir. LangCopilot'in (2025) aragtirmasi, optimum chunk
boyutunun 256-512 token ve yiizde on ila yirmi ortiisme oraniyla saglandigini ortaya
koymaktadir. ikinci bilesen, ggmme (embedding) iiretimidir: Her chunk, semantic benzerlik
aramasl i¢in yogun vektore doniistiiriiliir.

Uciincii bilesen, vektor veritabanidir: FAISS (Facebook Al), Chroma, Pinecone veya
Weaviate bu rol icin kullanilan baslica platformlardir. Dordiincii bilesen, sorgu zamani
retrieval'dir: Kullanici sorusu gémmeye doniistiiriiliir ve en benzer chunk'lar cosine
benzerligiyle bulunur. Besinci bilesen, baglam olusturma ve prompt miihendisligidir. Altinc
bilesen, LLM'in baglamla zenginlestirilmis prompt'u isleyip yanit iiretmesidir.

Ornek 11: LangChain ile Temel RAG Pipeline

from langchain_community.document_loaders import TextLoader

from langchain.text_splitter import RecursiveCharacterTextSplitter
from langchain_community.embeddings import HuggingFaceEmbeddings
from langchain_community.vectorstores import FAISS

from langchain.chains import RetrievalQA

from langchain_community.llms import HuggingFacePipeline

from transformers import pipeline as hf_pipeline

# 1. Belge yukleme
loader = TextLoader('belgeler/sirket_politika.txt', encoding='utf-8")
belgeler = loader.load()

# 2. Bolumleme

bolumleyici = RecursiveCharacterTextSplitter(
chunk_size=512,
chunk_overlap=64,
separators=['\n\n', '\n', "'".', ' ']

bolumler = bolumleyici.split_documents(belgeler)
print(f"Toplam bolum sayisi: {len(bolumler)}")

# 3. Gomme modeli ve vektdr veritabani
gomme_modeli = HuggingFaceEmbeddings(
model_name='sentence-transformers/paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2'

vektor_db = FAISS.from_documents(bolumler, gomme_modeli)
vektor_db.save_ local('faiss_indeks")

# 4. LLM ve QA zinciri
1lm_pipeline = hf_pipeline(
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'text-generation',
model="microsoft/DialoGPT-medium',
max_new_tokens=256

)
1lm = HuggingFacePipeline(pipeline=11lm_pipeline)

ga_zinciri = RetrievalQA.from_chain_type(
1lm=11m,
chain_type="stuff',
retriever=vektor_db.as_retriever(search_kwargs={'k': 3}),
return_source_documents=True

)
# 5. Sorgu
soru = 'Sirket izin politikasina gére yillik izin kac¢ gundir?'

sonuc = ga_zinciri({'query': soru})
print(f"Yanit: {sonuc['result']}")
print(f"Kaynak boélim sayisi: {len(sonuc['source_documents'])}")

7.3 Gelismis RAG Teknikleri

Temel (naive) RAG'In 6tesinde, retrieval kalitesini artirmak icin birkag¢ gelismis teknik 6ne
cikmaktadir. Monigatti'nin (2025) Towards Data Science incelemesine gore: 'Gelismis RAG,
naive RAG paradigmasinin bazi kisitlamalarini gidermek icin hedeflenmis iyilestirmelerle yeni
bir paradigma olarak gelismistir.'
« Hibrit Arama (Hybrid Search): Yogun vektor aramasi (dense retrieval) ile anahtar
kelime tabanli BM25 aramasinin birlesimi. Bu yaklasim, hem anlamsal hem
sozdizimsel benzerligi yakalamaktadir.

+ Re-Ranking: Alinan chunk'larin cross-encoder modelle yeniden siralanmasi. i1k
asamada hiz, ikinci asamada dogruluk 6n planda tutulmaktadir.

* Ciimle Penceresi Retrieval: Chunk alindiginda komsu ciimlelerle baglamin
genisletilmesi, tutarli bilgi elde edilmesini saglar.

* Parent-Child Chunking: Kiiciik chunk'larla hassas retrieval, biiyiik parent
chunk'larla zengin baglam sunumu birlesimi.

Ornek 12: FAISS Vektor Aramasi ve Benzerlik Skoru

import faiss
import numpy as np
from sentence_transformers import SentenceTransformer

# Model ylkleme
model = SentenceTransformer ('paraphrase-multilingual-mpnet-base-v2')

# Ornek corpus

corpus = [
'Transformer modeller NLP'de devrim yaratti.',
'BERT ¢ift yonld dil modelidir.',
'"GPT metin Uretimi ic¢in kullanilair.',
'RAG sistemleri LLM'lere giincel bilgi saglar.',
'spaCy Uretim ortami i¢in optimize edilmistir.',
'Python makine 6grenmesi ic¢in popiler bir dildir.'

]

# GOmme Uretimi
corpus_gommeler = model.encode(corpus, normalize_embeddings=True)

# FAISS indeksi olusturma

boyut = corpus_gommeler.shape[1]

indeks = faiss.IndexFlatIP(boyut) # Inner Product (cosine ile esdeger
normalize edilmisse)
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indeks.add(corpus_gommeler.astype(np.float32))

# Arama

sorgu = 'Buyuk dil modelleri nasil calisir?'
sorgu_gommesi = model.encode([sorgu],
normallze_embeddings:True).astype?np.floatsz)

k = 3 # En yakin 3 sonug
skorlar, indeksler = indeks.search(sorgu_gommesi, k)

print(f"Sorgu: {sorgu}\n")
for i, (skor, idx) in enumerate(zip(skorlar[0], indeksler[0])):
print(f"{i+1}. (skor: {skor:.3f}) {corpus[idx]}")

8. Biiyiik Dil Modelleri (LLM) ve Uygulama Alanlari

8.1 Prompt Miihendisligi

Prompt miihendisligi, LLM'lerden istenilen ¢iktiy1 elde etmek igin girdi metninin (prompt)
sistematik olarak tasarlanmasi disiplinidir. Etkin prompt tasarimimin iic temel bileseni
bulunmaktadir: Rol tanimi (sistem prompt'u), gorev aciklamas1 ve baglam bilgisi, az-sayida
ornek (few-shot examples). Kotii tasarlanmig bir prompt ile iyi tasarlanmis prompt arasindaki
cikti kalitesi farki, kiiclik model ince ayarina. esdeger ya da daha biiyiik iyilesme
saglayabilmektedir.

Ornek 13: Anthropic Claude API ile Yapilandirilmig.Veri Cikarumi

import anthropic
import json

iﬁtemci = anthropic.Anthropic() # ANTHROPIC_API_KEY env degiskeninden
okunur

sistem_prompt = """Sen bir veri ¢ikarimi asistanisin.
Sana verilen metin parcasindan yapilandirilmis bilgi c¢ikar.
Her zaman JSON formatinda yanit ver."""

haber_metni = """

Tesla CEO'su Elon Musk, 18 Kasim 2024'te sirketin Istanbul'a
elektrikli arag¢ Uretim tesisi kuracagini acgikladi. Yatirimin

toplam degerinin 2 milyar dolar oldugu ve 5000 kisilik istihdam
yaratmasi bekleniyor. Tesisin 2027 yilinda Uretime gec¢mesi planlaniyor.

nmmnn

kullanici_mesaji = f"""Asagidaki haber metninden JSON olarak c¢ikar:
- kisi: kisi ada

- sirket: sirket adi

- yer: konum

- tarih: tarih

- yatirim_tutari: yatirim miktari

- istihdam: calisan sayisi

- acilis_yili: tesis acilas yila

Metin: {haber_metni}

mesaj = istemci.messages.create(
model='claude-sonnet-4-6",
max_tokens=512,
system=sistem_prompt,
messages=[{'role': 'user', 'content': kullanici_mesaji}]

)

sonuc_metni = mesaj.content[0].text
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try:
veriler = json.loads(sonuc_metni)
print(json.dumps(veriler, ensure_ascii=False, indent=2))
except json.JSONDecodeError:

print(sonuc_metni)

8.2 Zincir Disiince (Chain-of-Thought) Prompting

Zincir Diigiince (Chain-of-Thought — CoT) prompting, LLM'i adim adim akil yiiriitme
stirecini aciklamasini tesvik ederek karmasik gorevlerdeki dogrulugu artiran bir teknik prompt
stratejisidir. Wei ve digerlerinin (2022) arastirmasi, CoT prompting'in 6zellikle aritmetik akil
yiiriitme ve ¢ok adimli problem ¢dzme gorevlerinde LLM performansini belirgin bigimde
iyilestirdigini gostermektedir.

Ornek 14: LangChain ile Ajan (Agent) Tabanh Akil Yiiriitme

from langchain.agents import create_react_agent, AgentExecutor
from langchain.tools import Tool

from langchain_anthropic import ChatAnthropic

from langchain import hub

# LLM tanimi
1lm = ChatAnthropic(model="'claude-sonnet-4-6', temperature=0)

# Ara¢ tanimlari
def hesapla(ifade: str) -> str:
"""Matematiksel ifade hesaplar."""
try:
return str(eval(ifade))
except Exception as e:
return f'Hata: {str(e)}'

def metin_ara(sorgu: str) -> str:
"""Belge veritabaninda arama yapar."""
# Gercgek uygulamada vektor DB aramasi yapilir
return f"'{sorgu}' i¢in bulunan sonucg¢lar: [belge_1, belge_ 2]"

araclar = [
Tool(name='Hesap_Makinesi',
func=hesapla,
description="'Matematik hesaplama icin kullanilar'),
Tool(name='Belge_Arama',
func=metin_ara,
description='Belge veritabaninda arama yapar'),

]

# ReAct ajan olusturma

prompt = hub.pull('hwchasel7/react')

ajan = create_react_agent(llm, araclar, prompt)
ajan_yurutucusu = AgentExecutor (

agent=ajan,

tools=araclar,

verbose=True,

max_iterations=5

)

# Karmasik sorgu

sonuc = ajan_yurutucusu.invoke({

"input': '2024 yili NLP trendi raporunu ara ve',
! ' 'ardindan 45 milyon * 0.08 hesapla'
})

print(sonuc['output'])
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9. Model Performans Degerlendirmesi

9.1 NLP Benchmark'lar

NLP modellerini sistematik bicimde karsilastirmak icin standart benchmark veri setleri ve
degerlendirme metrikleri kullanilmaktadir. GLUE (General Language Understanding
Evaluation) ve SuperGLUE, genel dil anlama kapasitesini 6lcen ¢ok gorevli benchmark
ailelerini temsil eder. SQUAD 1.1 ve 2.0, soru-cevap gorevleri icin endiistri standardidir.
CoNLL-2003, NER degerlendirmesi icin yaygin kullanilan referans veri setidir.

Ornek 15: sklearn ile NLP Model Dejerlendirmesi

from sklearn.metrics import (classification_report, f1_score,
confusion_matrix, accuracy_score)
import numpy as np

# Ornek tahmin sonuglari (duygu analizi)
gercek_etiketler =[1, 0, 1, 1, 0, 0, 1, 0, 1, 0]
tahmin_etiketler = [1, 0, 1, 0, 0, 1, 1, 0, 1, O]
etiket_isimleri = ['Negatif', 'Pozitif']

# Detayli siniflandirma raporu

print("=== Siniflandirma Raporu ===")

print(classification_report(
gercek_etiketler,
tahmin_etiketler,
target_names=etiket_isimleri

))

# NER icin Token dizeyinde F1 (seqgeval kutuphanesi ile)
# pip install seqeval
from segeval.metrics import classification_report as ner_rapor

gercek_ner = [['B-PER', 'I-PER', 'O', 'B-ORG', '0']]
tahmin_ner = [['B-PER', 'I-PER', 'O', 'B-LOC', '0']]
print("\n=== NER Degerlendirmesi ===")

print(ner_rapor(gercek_ner, tahmin_ner, output_dict=False))

Tablo 2. Baslica NLP Modellerinin Benchmark Performans Karsilastirmasi

Model Parametre | GLUE Skoru SQuAD 2.0 F1 One Cikan Ozellik

BERT-Base 110M 80.4 76.3 Cift yonlii, MLM onceden egitimi
RoBERTa 125M 88.5 86.8 BERT'in optimize edilmis
versiyonu
DeBERTa-v3 184M 91.9 88.4 Aymnstirilmis dikkat ve sanal token
GPT-4 ~1T ~90+ ~90+ Multimodal, genel amach
(tahmini)
LLaMA 3.1-70B 70B 89.3 88.0 Acik kaynak, verimli

Not. Kaynak: arxiv (2025); Tucudean et al. PeerJ CS (2024); Springer Nature (2025) temel alinarak
derlenmistir. Bazi degerler tahminidir.
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10. Etik Boyutlar: Onyargi, Adalet ve Sorumlu Yapay Zeka

10.1 NLP Modellerinde Onyarg:

NLP modelleri, egitim verilerinde mevcut olan toplumsal 6ényargilari ve stereotipleri 6grenme
egilimindedir. Cinsiyet 6nyargisi (gender bias), irk 6nyargisi, yas ayrimciligi ve kiiltiirel temsil
eksikligi bu alandaki en belgelenmis sorunlari olusturmaktadir. Word2Vec gommeleri iizerinde
yapilan erken arastirmalar, 'doktor' kelimesinin erkek isimlerine, 'hemsire' kelimesinin kadin
isimlerine daha yakin konumlandigim géstermis; bu ényarginin is ilan1 siralama sistemlerinde
nasil yeniden iiretilebilecegini ortaya koymustur.

Thallam NST Journal'in (2025) degerlendirmesine gore: 'NLP'nin etik boyutu bircok
endiseyi kapsamaktadir. Onyargi ve adalet; bir modelin egitim siireci boyunca hatal
davraniglar sistematik olarak yaratma egilimini anlatmaktadir. Mahremiyet de g6z ardi
edilemez: Dil modelleri egitim verilerinden kisisel bilgileri sizdirabilir.' Bu riskler, sorumlu Al
gelistirme cercevelerinin NLP pratigine entegrasyonunu kaginilmaz kilmaktadur.

10.2 Sorumlu NLP: Mitigation Stratejileri

Onyargiyla basa ¢itkmak icin arastirma toplulugu birkag temel strateji gelistirmistir.

* Veri denetimi ve temizligi: Egitim verilerinin temsil esitsizlikleri acisindan
sistematik incelenmesi ve gerekirse dengelenmesi.

* Debiasing teknikleri: Gomme uzayinda ényargl vektorlerinin tespit edilip notralize
edilmesi (6rnegin Gender Debiasing).

* Cesitli degerlendirme veri setleri: WinoBias, StereoSet ve BBQ gibi veri setleri,
model 6nyargisini 6l¢mek icin gelistirilmistir.

+ Insan denetimi: Yiiksek riskli uygulamalarda insan gézden gecirme siirecinin
otomasyona eglik etmesi.

* Model kartlari ve belgeler: Model kapasiteleri, kisitlamalar1 ve bilinen
onyargilarinin seffaf bigcimde belgelenmesi (Model Cards for Model Reporting,
Mitchell et al.).

11. Tiirkce icin NLP: Ozel Zorluklar ve Modeller

11.1 Tiirk¢enin Morfolojik Karmasikhig

Tiirkce, eklemeli (agglutinative) yapisiyla NLP acisindan 6zgiin zorluklar sunar: Bir kelime
kokii, birden fazla ¢ekim ve yapim ekiyle son derece uzun sézciik formlar {iretebilmektedir.
"Tiirklestiremeyebileceklerimizdenmissinizcesine' gibi asir1 6rnekler akademik literatiirde
siklikla yer alsa da giinliik dilde bes ila yedi morfemin birlestigi formlar oldukca yaygindir. Bu
durum, kelime diizeyinde tokenizasyonun Tiirkce icin yetersiz kalmasina ve morfoloji
farkindalikh yaklagimlarin zorunlu olmasina yol agmaktadir.
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11.2 BERTurk ve Tiirk¢ce NLP Modelleri

Tiirkce icin 6zel olarak egitilmis dil modelleri son yillarda 6nemli 6l¢iide gelismistir. BERTurk
(dbmdz/bert-base-turkish-cased ve uncased), HuggingFace iizerinde erisilebilen ve biiyiik
Tiirkce metin derlemleri tizerinde 6nceden egitilmis BERT modelidir. XLM-RoBERTa, 100 dil
dahil Tiirkceyi de kapsayan c¢ok dilli bir model olarak yaygin kullanim bulmaktadir.

Ornek 16: Tiirkce BERT ile Maskeli Dil Modellemesi
from transformers import pipeline, BertTokenizer, BertForMaskedLM

# Turkce BERT modelini ylkle
model_adi = 'dbmdz/bert-base-turkish-cased'
maskeleme = pipeline('fill-mask', model=model_adi)

# Maskeli tahmin

cumleler = [
'Yapay zeka teknolojisi [MASK] dinyasini de@gistiriyor.',
'Transformer modeller NLP [MASK] tarihsel bir déniusim yaratti.',
'"[MASK] Dil Modelleri buyuk metin derlemleri lUzerinde egitilir.',

for cumle in cumleler:
tahminler = maskeleme(cumle, top_k=3)
print(f"\nGiris: {cumle}")
for t in tahminler:
print(f" {t['token_str']:<20} (skor: {t['score']:.3f})")

# Morfolojik analiz ic¢in zeyrek kitiphanesi
# pip install zeyrek

import zeyrek

analizci = zeyrek.MorphAnalyzer()

kelimeler = ['gidiyorum', 'Ogrenciler', 'Turkiye', 'yapabilecegim']
for kelime in kelimeler:

analiz = analizci.lemmatize(kelime)

print(f"{kelime} - {analiz[O@][1]}")

12. Gelecek Trendler ve Arastirma Yonleri

12.1 Multimodal LLM'ler

NLP'nin sinirlart metin otesine genislemektedir. Multimodal modeller, metin, goriintii, ses ve
video verilerini birlegik bir mimari icinde isleyebilmektedir. GPT-4V, Claude 3 Opus ve
Gemini Ultra, goriintii anlama ve metin {iretimi kapasitelerini tek bir modelde birlestiren bu
neslin oncii sistemlerini olusturmaktadir. Thallam NST Journal'in (2025) 6ngoriisiine gore
'gelecek, konugma, yliz tanima ve metinsel girisi entegre eden gercek zamanli multimodal
diyalog sistemlerini icerecektir.'

12.2 Kiiciik Dil Modelleri (SLM) ve Verimlilik

GPT-4 o6lcegindeki modellerin yiiksek hesaplama maliyeti, Kiiciik Dil Modelleri (Small
Language Models — SLLM) arastirmasini hizlandirmaktadir. Phi-3 (Microsoft), Gemma 2B
(Google) ve LLaMA 3.2-3B gibi modeller; akilli telefonlarda ve ug cihazlarda calisabilecek
Olcekte milyarlarca parametre sunmaktadir. Tucudean ve digerlerinin (2024) tespitine gore
BERT icin gelistirilen sikistirma yaklasimlari, 'performans: diisiirmeksizin bellek ayak izini
azaltmay1 bagararak NLP'nin u¢ mimari kullanimina énemli katki saglamaktadir.'
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12.3 Kuantum NLP

Kuantum bilgisayarlarin NLP'ye entegrasyonu, uzak vadede ilgi cekici bir arastirma yoni
olarak 6ne cikmaktadir. Thallam NST Journal'in (2025) aciklamasina goére: 'Kuantum
bilgisayarlar NLP'yi biiyiik 6lcekli modeller icin hesaplama verimliligini artirarak
doniistirmeye hazirlanmaktadir. Geleneksel NLP modelleri klasik matris carpmalarina
dayanirken, kuantum gelistirilmis transformer'lar iistel hizlanma potansiyeli sunan kuantum
siiperpozisyon ve dolanikligi kullanacaktir.'

13. Sonug

NLP, 1950'lerin kural tabanlh sistemlerinden giiniimiiziin yiiz milyarlarca parametreli Biiyiik
Dil Modellerine uzanan yolculuguyla yapay zekanin en hizli evrilen disiplinlerinden biri
olmay1 siirdiirmektedir. Bu yolculugun 2017'deki Transformer déniim noktasi, hem mimari
hem de pratik agidan NLP'yi koklii bicimde doniistiirdii: Paralel egitim, baglam duyarli gomme
ve transfer 6grenme bu devrimin ii¢ temel kazanimini olusturmaktadir.

BERT ve tiirevleri, duygu analizi, varlik tanima ve soru-cevap gibi anlamaya yonelik
gorevlerde insan diizeyine yaklasan performans sunarken; GPT ailesi metni anlayan ve
iretebilen sistemleri pratige tasidi. RAG mimarileri ise bu {iretici modellerin en temel
kisitlamalarimi — bilgi giincelligi ve halliisinasyon — kurumsal diizeyde ele almaktadir.
LangChain ve Llamalndex gibi cerceveler, bu bilesenlerin iiretim ortaminda bir araya
getirilmesini hizlandirmaktadir.

Python ekosistemi, bu teknolojilere erisimin demokratiklesmesinin en 6énemli aracisi
olmustur. HuggingFace Transformers'in model hub'i, spaCy'nin iiretim odakli pipeline'lar1 ve
LangChain'in ajan cerceveleri; arastirmacidan kurumsal gelistiriciye genis bir kullanici
yelpazesine NLP'nin kapilarim1 agmaktadir.

Bununla birlikte etik sorunlar — onyargl, mahremiyet, dezenformasyon ve hesap
verebilirlik — bu teknolojilerin toplumsal kabulii igin kritik giindem maddeleri olmay1
sirdiirmektedir. Multimodal modeller, verimli kiiciik dil modelleri ve olas1 kuantum NLP
gelismeleri, 6ntimiizdeki on y1lin arastirma giindemini sekillendirecek bagliklar arasindadir. Bu
teknolojilerin sorumlu, seffaf ve kapsayici bicimde gelistirilmesi, hem arastirmacilarin hem
uygulayicilarin hem de politika yapicilarin ortak sorumlulugunu olugturmaktadir.
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